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Abstract

This work contributes to the integration of methods and knowledge in order to per-
sonalize and improve tumor therapy. It seeks to build a bridge between the different
levels of genes, proteins, drugs and signaling pathways, which are usually considered
separately. Small, therapeutically active molecules (potential drugs) can, and should
be viewed from different perspectives, because 1) the chemical structure and the un-
derlying fragments are important aspects of synthesis and preclinical evaluation and
2) their three-dimensional structure and the energetically favorable conformations
are important for binding to the medically relevant targets. This has been imple-
mented in the present work algorithmically.

To identify novel and appropriate targets, an analysis that considers the entire
genome compared to our much less cancer susceptible relative, the chimpanzee,
was performed. In this work tumor-related pseudogenes were found.

The concept of cellular fingerprints was developed and implemented in order to es-
tablish a link between experimental data on the chemosensitivity of cancer cell lines
and their particular protein targets. By including the associated expression data,
the rational selection of therapeutic agents for a specific type of tumor was possible.
The final part of this work was also to develop predictions for new, innovative drugs.
The identification of Notch-specific y-secretase modulators for the treatment of mul-
tiple myeloma and renal failure is based on the methodology of analogy modeling
developed in this group and presents the repositioning of a target. The use of
Aprepitant as an apoptosis inducer demonstrates drug-repositioning. Both groups

of compounds have been successfully patented.
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Zusammenfassung

Diese Arbeit leistet einen Beitrag zur Integration von Methoden und Wissen, um eine
individuelle und verbesserte Tumortherapie zu ermoglichen. Dabei wurde versucht,
eine Briicke zwischen den verschiedenen Ebenen: Gene, Proteine, Wirkstoffe und
Signalwege, zu schlagen, die sonst oftmals separat betrachtet werden. Kleine, thera-
peutisch wirksame Molekiile, also potenzielle Arzneistoffe, konnen und miissen aus
verschiedenen Blickwinkeln betrachtet werden, weil 1) die chemische Struktur und
die zu Grunde liegenden Fragmente wichtig fiir Aspekte der Synthese und die prakli-
nische Beurteilung sind und 2) ihre dreidimensionale Struktur und die energetisch
giinstigen Konformationen wichtig fiir die Bindung an die medizinisch relevanten
Zielmolekiile (Targets) sind. Dies wurde in der vorliegenden Arbeit algorithmisch
umgesetzt.

Um geeignete unter Umstédnden neue Targets zu identifizieren, ist ein groferer Blick-
winkel empfehlenswert, der das gesamte Genom betrachtet, beispielsweise im Ver-
gleich zu unserem weniger Tumor-anfalligen Verwandten, dem Schimpansen. Im
Rahmen dieser Arbeit konnten auf diesem Weg Tumor-relevante Pseudogene auf-
gefunden werden.

Das Konzept der zelluldren Fingerprints wurde entwickelt und implementiert, um
eine Verbindung zwischen experimentellen Daten zur Chemosensitivitat von Tumor-
zelllinien und ihrer Targetausstattung herzustellen. Durch Einbeziehung von zuge-
horigen Expressionsdaten wurde die rationale Auswahl von Therapeutika fiir einen
bestimmten Typ von Tumorerkrankung erméglicht. Gegenstand dieser Arbeit war
es weiterhin, explizite Vorhersagen fiir neue, innovative Wirkstoffe zu erarbeiten.
Die Identifizierung von Notch-spezifischen ~-Sekretase Modulatoren zur Therapie
des Multiplen Myeloms und der Niereninsuffizienz beruhte auf der in dieser Arbeits-
gruppe entwickelten Analogie-Modellierung und stellt eine Neupositionierung eines
Targets dar. Die Verwendung von Aprepitant als Apoptose-Induktor stellt eine Neu-
positionierung eines Arzneistoffes dar. Beide Substanzgruppen wurden erfolgreich
patentiert.

Schlagworter:

Tumortherapie, Notch-Signalweg, v-Sekretase, Angiogenese, VEGFR-2,

Apoptose, Targetvorhersage, Ligandenvorhersage
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Im Jahr 2006 erkrankten in Deutschland nach Angaben des Robert-Koch-Instituts
426.800 Menschen, davon 229.200 Manner und 197.600 Frauen, an malignen Neubil-
dungen, malignen soliden und hémoblastischen Tumoren [1]. Uber 210.000 Todes-
fille lassen sich 2006 auf diese onkologischen und hédmatologischen Erkrankungen
zuriickfiihren. Diese Erkrankungen stellen immer noch die zweithaufigste Todesur-
sache in Deutschland dar. Nach Schatzungen des Robert-Koch-Instituts werden fiir
das Jahr 2010 rund 450.000 Neuerkrankungen erwartet [1]. Aktuell leben in Deutsch-
land hochgerechnet 1,45 Millionen Menschen, bei denen in den letzten fiinf Jahren
eine onkologische oder hamatologische Erkrankung diagnostiziert wurde. Im Ver-
gleich mit Zahlen aus dem Jahr 1990 bedeutet dies einen Zuwachs von 40% bei
Frauen und 90% bei Méannern, welcher auch unter anderem durch den demogra-
phischen Wandel begriindet ist [1]. Aufgrund der stetigen Weiterentwicklung von
Methoden zur Therapie haben sich die Uberlebensprognosen der betroffenen Pati-
enten in den letzten Jahrzehnten deutlich verbessert. Dennoch stellt die friithzeitige
Erkennung und adaquate Therapie der Erkrankung eine erhebliche Herausforderung
fiir die pharmazeutische und medizinische Wissenschaft dar.

Eine einheitliche Therapie dieser Erkrankungen ist nicht moglich, denn die Unter-
schiede in der Auspriagung sind mannigfaltig. Besonders auffallig sind geschlechtsspe-
zifische Unterschiede, aber lokale, gewohnheitsabhéngige oder ethnische Differenzen

in der Inzidenz sind ebenfalls offensichtlich.

Obwohl onkologische Erkrankungen im gesamten Tierreich auftreten, gehort un-

1



Kapitel 1. Einleitung 2

ser engster genetischer Verwandter, der Schimpanse, zu den Tierarten, die praktisch
nicht von Tumorerkrankungen betroffen sind [2, 3].

Vor allem Prostata- [4], Brustdrisen- und Bronchialkarzinome sowie spontane Ent-
artungen [3] entstehen kaum in Schimpansen-Populationen [5, 6, 7]. Es kann daher
davon ausgegangen werden, dass die zwei Prozent genetischer Unterschied [8, 9]
beim Menschen zu Problemen in der Auslosung der Apoptose- oder Reparatur-
Mechanismen gefithrt haben. Im Verlauf der vorliegenden Arbeit wurde das Genom
des Schimpansen verfiigbar, so dass eine Analyse der Unterschiede der Ausstattung
mit onkologisch relevanten Proteinen moglich wurde. Das Projekt zur Aufklarung des
humanen Genoms [10] sollte es entsprechend der Erwartungen ermoglichen, viele Er-
krankungen wie Karzinome ursachlich zu erkennen und damit kausal behandelbar zu
machen. Allerdings stellte sich heraus, dass unser Verstédndnis der komplexen Regula-
tion der Zellteilung und Apoptose so gering entwickelt ist, dass bisher kaum bekannt
ist, welche Veranderungen an welchen Proteinen fiir die Entstehung und Auspragung
der Erkrankungen verantwortlich sind. Deshalb ist ein Bedarf entstanden, Verande-
rungen an medizinisch relevanten Zielmolekiilen (,, Targets“, oft tiberexprimiert) mit
zugehorigen Arzneistoffen (oft Inhibitoren) zu vernetzen. Dieser Aufgabe haben sich
einige Arbeitsgruppen gestellt und es sind Datenbanken wie DrugBank [11], TTD
[12] und CTD [13] entstanden. Dabei hat sich die Erkenntnis durchgesetzt, dass die
Projektion der Zielproteine (,, Targets“) auf die metabolischen und Signal-Kaskaden
zum Verstindnis der Vorgange erforderlich ist, ohne dass es bisher ein fundiertes
Mapping zwischen Arzneistoffen, ihren Zielmolekiilen und den Funktionseinheiten

(,Pathways®) gébe.

Eine Analyse maligner Tumorerkrankungen zeigt, dass die starke Versorgung des
Tumors mit Blutgefalen ein typisches Merkmal ist, das mit ungiinstiger Progno-
se verbunden ist, weshalb die Adressierung der Angiogenese bei einigen Tumoren
die einzige Therapieoption darstellt. In dieser Arbeit wurde deshalb der vaskulére
endotheliale Wachstumsfaktor-Rezeptor (VEGFR) als interessantes Target fiir eine

spezifische Therapie ausgewahlt.

Die Adressierung neuer Targets in der Tumortherapie wird bisher nur in geringem
Umfang unternommen. Ein weiteres typisches Merkmal des Tumorwachstums ist
die Fehlregulation der Proliferation. Die daran beteiligten Rezeptoren sind bekannt

sowie die Erkenntnis, dass der Notch-Rezeptor dabei eine wichtige Rolle spielt. Die
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Aktivierung des Notch-Signalweges wird endgtiltig ausgelost, wenn die y-Sekretase,
eine Protease, den Notch-Rezeptor an geeigneter Stelle schneidet. Daher wurde die
~v-Sekretase, eigentlich bekannt fiir ihre Rolle bei der Entstehung von neurotoxischen
Varianten des f-Amyloids bei Morbus Alzheimer [14, 15], als interessantes Target
fir die Regulation der Apoptose identifiziert [16, 17]. Des Weiteren induziert die
Inhibition des Notch-Schnitts auch in Zellen des Multiplen Myeloms Apoptose [18].
Eine spezifische Hemmung der ~-Sekretase bzgl. des Schnitts am Notch-Rezeptor
ware daher ein vielversprechendes Ziel der pharmazeutischen Wirkstoffentwicklung
[19, 20].

Auf Grund der Relevanz der onkologischen und hdmatologischen Erkrankungen
wurden grofle experimentelle Programme aufgelegt, in denen ein Panel standardi-
sierter Tumor-, Lymphom-, Melanom- und Leukamie-Zelllinien auf ihre Sensitivitéat
bzgl. zehntausender chemischer Substanzen untersucht wurde [21]. Dabei wird deut-
lich, dass bestimmte Substanzen insgesamt recht zytotoxisch sind, wihrend andere
(interessantere) Substanzgruppen nur bestimmte Zelllinien an der Proliferation hin-
dern. Dieses Muster von iiber 40.000 Substanzen und ihrer Wirkung auf etwa 100
Zelllinien liefert gleichzeitig ein Muster der Target-Ausstattung der jeweiligen Zell-
linien, denn beispielsweise konnen nicht vorhandene bzw. nicht funktionelle Targets
auch nicht inhibiert werden, was die entsprechende Resistenz gegen diese Substanz-
gruppe erklart. Allerdings gibt es bisher kein Verfahren, um diese vorhandenen Daten
zur schnellen, automatischen Suche nach individuell geeigneten Therapeutika ein-
zusetzen.

Bisher sind die Erfolge der kombinatorischen Synthese bei der Generierung geeig-
neter Wirkstoffe relativ gering. Die meisten Wirkstoffe lassen sich auf Naturstof-
fe zuriickfithren, wobei eine Analyse zeigt, dass dies mit fehlender Stereoselektivi-
tdt und fehlender Diversitat zusammenhéangt. Die chemischen Bausteine, die dabei
Verwendung finden, werden als Fragmente bezeichnet. Eine umfassende Analyse
des Vorkommens von Fragmenten in Naturstoffen, Metaboliten, Arzneistoffen oder
toxischen Substanzen steht jedoch aus. Nur auf Grund einer solchen Datenbasis wa-

re eine rationale Auswahl geeigneter Fragmente fiir bestimmte Targets moglich.

Die Zusammenfithrung der genannten Ebenen in einer benutzerfreundlichen, Web-
basierten Anwendung ist noch nicht vorhanden. Dabei soll eine Genom-basierte

Analyse die onkologisch relevanten Targets liefern. Eine umfassende Analyse soll
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moglichst viele Substanzen integrieren, die fiir die Targetadressierung geeignet sind.
Um Kombinationstherapie rationaler gestalten zu konnen, ist es erforderlich, die
entsprechenden Signalwege fiir die relevanten Targets zu integrieren. Mutationen an
den Targets und ihre Auswirkungen sollen schnell auffindbar sein, die genetische
Ausstattung der verschiedenen Tumore muss vergleichbar sein, denn nur durch die
Integration dieser verschiedenen Informationsebenen konnen die zunehmend entste-
henden Ergebnisse des ,,Next-Generation Sequencing* von Tumorpatienten wirklich

Therapie-verbessernd verwendet werden.

1.2 Zielsetzung

Diese Arbeit verfolgte im Wesentlichen vier Ziele. Zunéachst sollte eine methodische
Infrastruktur geschaffen werden. Im zweiten Teil wurden konkrete Targets in ihrem
Signalkontext und ihre mogliche Modulation zur Therapie der onkologischen und
hdmatologischen Erkrankungen behandelt. Im dritten Teil sollten neue Molekiile,
also potenzielle Wirkstoffe, erarbeitet werden, die fiir die Therapie geeignet sind.
Abschlieflend sollte die Integration der verschiedenen Daten und Methoden und die

damit verbundene Veroffentlichung fiir weitere Analysen bereitgestellt werden.
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1.3 Physikalische Aspekte

1.3.1 Protein-Liganden-Wechselwirkungen

Bei der Tumor-Therapie werden Wirkstoffe angewandt, die iiber die Bindung an
bestimmte Zielproteine ihre Wirkung entfalten. Meistens besteht diese Wirkung
darin, ein bestimmtes Protein zu aktivieren oder zu inhibieren und nachgeschaltete
Signalkaskaden auszulosen oder zu unterbinden. Fiir die Ausbildung einer Protein-
Liganden-Wechselwirkung miissen bestimmte Voraussetzungen erfiillt sein. Die Ober-
flacheneigenschaften der beiden Bindungspartner miissen zueinander kompatibel
sein. Es gibt verschiedene Protein-Liganden-Wechselwirkungen, wobei grob zwischen
kovalenten und nicht-kovalenten Bindungen unterschieden wird. Als kovalent wird
eine Bindung bezeichnet, bei der jeweils mindestens ein Valenzelektron des einen
Bindungspartners mit einem Valenzelektron des anderen Bindungspartners ein ge-
meinsames Elektronenpaar bildet. Handelt es sich um unpolare Bindungen, so wird
diese Bindung als unpolare Atombindung bezeichnet, wobei die Elektronegativitéts-
differenz zwischen beiden Bindungspartnern gleich Null (max. 0.4) ist. Bei polaren
Atombindungen wird das Elektronenpaar weitgehend nur dem Bindungspartner mit
hoherem Elektronegativitatswert zugeordnet. Die Bindung zwischen zwei elektrisch
geladenen Atomen (Ionen) wird als ionische Bindung bezeichnet und die Elektro-
negativitatsdifferenz ist grofier 1,7 [22]. Bei nicht-kovalenten Bindungen handelt es
sich um Wechselwirkungen zwischen benachbarten Atomen, bei der keine chemische
Bindung entsteht. Sie lassen sich in die drei Beitrage aufteilen: die elektrostati-
schen Wechselwirkungen (Coulomb-Potenzial), die Van der Waals Wechselwirkun-
gen (Lennard-Jones-Potenzial) und die hydrophoben Wechselwirkungen. Die elek-
trostatischen Wechselwirkungen resultieren aus Partialladungen der Atome eines
Molekiils, die durch die unterschiedlichen Elektronegativitiaten der Atome entste-
hen. Entgegengesetzt geladene Atome von Molekiilen weisen bei geringer werdender
Distanz eine sehr starke anziehende Wechselwirkung auf, wobei im Gegensatz dazu
gleich geladene Atome eine starke Abstofiung erzeugen (sieche Abbildung: 1.1). Das

Coulomb-Potenzial wird meist mittels

- ZaZy
 Arwegr

PCoulomb (T)

bestimmt. Die Variablen Z, und Z, bezeichnen die Partialladungen der Teilchen
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a und b, die Konstante € ist die elektrische Feldkonstante (8, 854-10_12(/4—;) und r
bezeichnet den Abstand zwischen den Partialladungen. Durch die Veranderung der
Dielektrizitatskonstante wird das umgebene Medium beriicksichtigt und die relati-
ve Permittivitiat verwendet. Fiir computergestiitzte Energieberechnungen beispiels-
weise bei Molekiildynamik-Simulationen oder Protein-Liganden-Docking Methoden
wird, um ein Losungsmittel zu beriicksichtigen, der Wert der relativen Dielektri-
zitdtskonstante €, zwischen 2 und 80 gewahlt. Zu den elektrostatischen Wechsel-
wirkungen gehoren die Wasserstoffbriickenbindungen und die ionischen Wechselwir-
kungen. Die Wasserstoftbriickenbindung bezeichnet die polare Wechselwirkung, die
zwischen dem partiell geladenen Wasserstoffatom, welches an ein elektronegativeres
Atom gebunden ist, und einem elektronegativen Atom mit freiem Elektronenpaar
besteht. Die Wasserstoftbriickenbindung ist im Vergleich zur ionischen Wechselwir-
kung eine gerichtete und schwéchere Wechselwirkung. Ionische Wechselwirkungen
bezeichnen die Anziehung zwischen entgegengesetzt geladenen Atomen (Ionen) und
sind ungerichtete Coloumb-Wechselwirkungen zwischen Ladungen. Sie gehoren zu

den stérksten elektrostatischen Wechselwirkungen zwischen Atomen.

Van der Waals Kréafte entstehen zwischen nahe liegenden, ungeladenen Atomen. Es
wird zwischen Dipol-Dipol Wechselwirkungen und Wechselwirkungen zwischen in-
duzierten Dipolen unterschieden. Bei Dipol-Dipol-Wechselwirkungen bestehen per-
manent Partialladungen zwischen zwei Molekiilen, wahrend bei Dipol induzierten
Dipol-Kréaften durch einen Dipol ein Dipol in einem ungeladenen Molekiil induziert
wird. Bei induzierten Dipol-Kraften entstehen induzierte Partialladungen, die wie-
derum Dipole in Nachbarmolekiilen induzieren. Es handelt sich um relativ schwache
Wechselwirkungen, welche aufgrund polarer Eigenschaften der Atome entstehen. Die

Energie der Van der Waals Wechselwirkung wird durch das Lennard-Jones-Potenzial

Prennard—Jones(1) = 4€ ((i)w N (Z)6>

Die Variable € beschreibt die Tiefe des Potenzialminimums der beiden wechselwir-

beschrieben:

kenden Teilchen und die Variable ¢ den Abstand beider Teilchen mit Potenzialwert
Null. Es erfolgt damit eine Berechnung der Abweichung des aktuellen Abstands r
zweier Teilchen von o. Der E12-Term beschreibt dabei die Abstoung der beiden
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Teilchen und der E6-Term ihre Anziehung. Eine grofie Anndherung der beiden Teil-
chen fiihrt dadurch zu einem exponentiellen Anstieg der Energie (Abbildung 1.1).

Lennard-Jones-Potenzial

Grenzwert
Coulomb-Potenzial

Coulomb-Potenzial
(ungleiche Ladungen)

Grenzwert

Aus: Klebe, Wikstofidesign, 2. Aufl. © Spektrum AkademischerVerlag GmbH, 2009

Abb. 1.1: Lennard-Jones- und Coulomb-Potenzial.

Aufgetragen ist das Potenzial E(r) gegen die Distanz r. Das Lennard-Jones-Potenzial (griin) be-
schreibt ndherungsweise die Wechselwirkung zwischen zwei ungeladenen, aneinander nicht gebun-
denen Atomen. Je weiter zwei Atome voneinander entfernt sind, desto geringer ist die Anziehungs-
kraft und das Potenzial ndhert sich der Null. Mit sich verringerndem Abstand zweier Atome steigt
die Anziehungskraft und der Wert des Potenzials wird negativer. Je mehr sich die Wechselwirkung
dem Potenzialminimum néhert, desto schneller sinkt der Potenzialwert. Je naher sich die Atome
ab dem Potenzialminimum kommen, desto stérker ist die Abstoflung und das Potenzial nimmt
positive Werte an. Das Coulomb-Potenzial (blau) beschreibt die elektrostatische Wechselwirkung
zwischen kugelférmigen elektrischen Punktladungen (z.B. zwei Ionen). Bei zwei gleich geladenen
Atomen und verringertem Abstand erhoht sich die AbstoSung und das Potenzial nimmt unendlich
positive Werte an. Sind zwei Atome ungleich geladen und verringert sich der Abstand, erhéht sich
die Anziehung und das Potenzial nimmt unendlich negative Werte an. Aus Klebe (modifiziert) [23].

Hydrophobe Wechselwirkungen basieren auf Entropieeffekten und entstehen zwi-
schen unpolaren Gruppen des Proteins und hydrophoben Gruppen des Liganden,
die sich in unmittelbarer Ndhe befinden, wobei das Losungsmittel verdrangt und
damit die Entropie erh6ht wird. Die hydrophoben Wechselwirkungen zeigen haufig
den grofiten Beitrag zur Affinitdt des Proteins zu Liganden mit groflem lipophilen
Anteil [23].

1.3.2 Entropische Beitrige

Entropische Beitrage beeinflussen die Komplexbildung zwischen Liganden und Pro-
teinen. Die Komplexbildung im biologischen System findet in der Zelle in wéssriger
Umgebung statt, was einen entscheidenden Einfluss auf die Bindungskonstanten und
die Energie hat. Der Ligand ist von Wassermolekiilen (Hydrathitille bzw. Hydratsphé-

re) umgeben und auch die Bindungstasche des Zielproteins ist mit Wassermolekiilen
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ausgefiillt. Diese Wassermolekiile und auch die umgebenen Molekiile miissen zu-
ndchst vom Liganden aus der Bindungsstelle verdriangt werden, damit es zu einer
Komplexbildung zwischen Ligand und Protein kommen kann. Durch die Aufhebung
der Wechselwirkungen zwischen den Wassermolekiilen und der Tasche des Proteins
konnen sich die Wassermolekiile frei bewegen, was die Anzahl der Freiheitsgrade und
somit die Entropie erhoht. Die Bindung des Liganden an das Protein fithrt zu einer
Erniedrigung der Entropie, da die Anzahl der Freiheitsgrade durch eine Erniedri-
gung der Rotations- und Translationsmoglichkeiten gesenkt wird. In den meisten
Fallen tiiberwiegt der Einfluss der Hydrathiille auf die Entropie und dessen Auflo-
sung resultiert in einer hoheren Entropiedifferenz, was zu einer Bevorzugung der

Ligandenbindung fiihrt.

NG =N H - T A S
FreieBindungsenthalpie Enthalpie  Temperatur Entropie

Eine Erhohung des entropischen Beitrages fiihrt zu einer Erniedrigung der freien
Bindungsenthalpie. Je niedriger die freie Bindungsenthalpie ist, desto hoher ist die

Affinitat.
Es gibt nicht nur Entropie-, sondern auch Enthalpie-getriebene Bindungen [23].

1.3.3 Affinitat und Spezifitat

Die Stéarke der Wechselwirkung eines Protein-Liganden-Komplexes wird auch als
Affinitdt bezeichnet. Sie ist experimentell messbar und wird mittels der Assozia-
tionskonstante (Bindungskonstante) Ka, der Dissoziationskonstante (Kehrwert der
Bindungskonstante) Kd oder als freie Bindungsenthalpie AG angegeben. Die Kon-
stanten Ka und Kd beschreiben das Gleichgewicht zwischen gebundenen und un-
gebundenen Molekiilen. Dabei beschreibt die Bindungskonstante die Bildung des
Protein-Liganden-Komplexes und es gilt: je grofler die Bindungskonstante ist, desto
hoher ist die Affinitédt eines Liganden zu einem Protein.
[Ligand - Protein)| [Ligand] - [Protein]

¢ [Ligand] - [Protein] [Ligand - Protein]

Im Gegensatz dazu gilt bei Angabe der Dissoziationskonstante: je kleiner der Wert,
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desto hoher die Affinitat. Die Dissoziationskonstante beschreibt den Zerfall des
Protein-Liganden-Komplexes. Die freie Bindungsenthalpie AG kann ebenfalls als
Ma# fiir die Affinitdt der Reaktionspartner interpretiert werden [23]. Es gilt:

AG = RT In K,

_J_
mol K

und K der Gleichgewichtskonstante entspricht. Hierbei gilt: je niedriger AG, desto
hoher die Affinitét.

wobei R der allgemeinen Gaskonstante (8,314 ), T der absoluten Temperatur

Biologische Mafle fiir die Affinitat

Neben den Konstanten kénnen auch IC50-Werte als Maf fiir die inhibitorische Stér-
ke der Protein-Liganden-Wechselwirkung angegeben werden. Der IC50-Wert gibt die
Konzentration des Liganden an, bei der nur noch die Hélfte der Proteinaktivitat vor-
handen ist. Bei Zellversuchen werden auflerdem bevorzugt der GI50-Wert (50%ige
Wachstumshemmung), der LC50-Wert (Absterben der Hilfte der (Tumor-)Zellen)
und der TGI-Wert (totale Wachstumshemmung) bestimmt, um die Wirkung eines

Liganden zu messen.

Die Sperzifitat bezeichnet die Fahigkeit des Liganden selektiv nur ein bestimmtes
Zielprotein oder eine bestimmte Zielproteingruppe zu binden. Oft zeigen Arzneistoff-
kandidaten, die eine hohe Zielprotein-Affinitat besitzen, nur sehr niedrige Spezifitét,
da sie ebenfalls strukturell &hnliche Proteine adressieren, was zu unerwiinschten Ne-
benwirkungen fiihren kann. Beispielsweise kann die Inhibition bestimmter Kinasen,
wie der Tyrosinkinase-gekoppelte IGF-1-Rezeptor (Insulin-like Growth Factor 1),
der in verschiedenen Signalwegen wie Zellwachstum und Apoptose eine entscheiden-
de Rolle spielt, zur Apoptose-Induktion fithren [24]. Die Verwendung hoch-affiner
Inhibitoren, die zugleich verwandte Kinasen, wie den Insulinrezeptor adressieren,
fithrt zur Ausbildung unerwiinschter Phénotypen bzw. Krankheitsbildern, in diesem
Fall zu einem diabetischen Phénotyp [25]. Daher wird bei der Wirkstoffentwicklung

eine Balance zwischen Affinitdt und Spezifitdt angestrebt.
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1.4 Biochemische Aspekte

1.4.1 Apoptose

In der onkologischen Arzneimittelforschung und -entwicklung ist ein Vergleich der
Expressionsdaten des gesamten Genoms nicht zielfithrend, vielmehr ist eine spezifi-
sche Analyse der in der Malignom-Entstehung involvierten Signalwege und Proteine
erforderlich. Ein wihrend der Tumorbildung wichtiger Signalweg ist die Apopto-
se. Apoptose bezeichnet den programmierten Zelltod, der einer starken Regulation
und Kontrolle unterliegt. Jede Zelle hat definierte Mechanismen, die in Gang ge-
setzt werden, sobald sie durch duflere oder innere Einfliisse geschédigt wird. Durch
bestimmte physiologische Signale oder durch Schidigung der DNA kann Apopto-
se induziert werden. Taglich sterben mehrere Milliarden geschidigte oder gealterte
Zellen des menschlichen Organismus durch den programmierten Zelltod [26]. Ei-
ne Deregulation der Apoptose spielt eine essentielle Rolle bei der Ausbildung von
verschiedenen Krankheitsphédnotypen. Eine verringerte Apoptose-Induzierung resul-
tiert oftmals in der Entstehung von Tumoren [27], wiahrend eine verstirkte Apopto-
seauslosung zu Krankheiten wie Morbus Alzheimer [28, 29] oder Chorea Huntington
fihren kann [30, 31]. Aus diesem Grund stellen die vollstandige Aufklarung der
Apoptose-Mechanismen und die Bestimmung aller in apoptotischen Signalwegen
involvierten Proteine ein Forschungsgebiet zur Entwicklung neuer Therapiemoglich-
keiten dar.

Die Aktivierung der Apoptose kann iiber einen extrinsischen und einen intrinsischen
Initiationsweg ausgelost werden und fithrt zu einem sich anschlieBenden Effektorweg,
auch Caspase-Kaskade genannt. Abbildung 1.2 zeigt eine schematische Darstellung
dieser Wege.

Waihrend des extrinsischen Weges fithrt die Bindung von Signalen an sogenannte
Todesrezeptoren auf der Zelloberfliche zur Einleitung der Apoptose. Zu den aktuell
bekannten Todesrezeptoren gehoren:

TNF-R1 (CD120a), CD95 (APO-1/Fas), DR3 (APO-3/LARD/TRAMP/WSL1),
TRAIL-R1 (APO-2/DR4), TRAIL-R2 (DR5/KILLER/TRICK2) und DR6 [32].
Die Bindung des Homotrimers FasLi an drei CD95 resultiert in einer Trimerisierung
des Todesrezeptors, welcher auf zytoplasmatischer Seite eine Todesdoméne aufweist,
iiber die weitere Signalproteine mit der gleichen Doméne binden kénnen. Die Re-
krutierung des Adapterproteins FADD, welches neben der Todesdoméne auch eine
Todeseffektordoméne besitzt, bindet an die Todesdoméne des CD95-Rezeptors.
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Bei Einleitung der Apoptose durch den TNFR-1-Todesrezeptor spielt neben dem
FADD-Protein auch das TRADD-Protein eine Rolle. Die Bindung des Todesligan-
den TNF-alpha an den Todesrezeptor TNFR-1 fithrt zunachst zur Rekrutierung und
Bindung des Adapterproteins TRADD und anschliefend zur Rekrutierung und Bin-
dung des FADDs an das TRADD-Protein.

An die Todeseffektordoméne des FADD bindet nun die Initiator-Caspase 8, welche
dadurch aktiviert wird und durch proteolytische Spaltung weiterer Caspasen die
Caspase-Kaskade, also den Effektorweg, auslost und so zur Apoptose fithrt. Durch
die Bindung der Caspase 8 wird der Apoptose-induzierende Signalkomplex (DISC:
Death-Inducing-Signalling Complex) vervollstindigt und weitere Apoptoseschritte

werden eingeleitet.

¢ Apaf

/ i~ Procaspa-
¥ se-9

Apoptosom
-
-
&”
"""
/”
-
l”
&”

Aktivierung der Caspase
Kaskade > Effektorweg

ZYTOPLASMA

Abb. 1.2: Wege der Apoptose.

Dargestellt ist die Einleitung des extrinsichen Weges durch entweder den Todesrezeptor CD95 (Fas)
oder TNFR1. Sie unterscheiden sich in der zusédtzlichen Bindung des TRADD-Proteins vor der
Rekrutierung des Adapterproteins FADD bei Einleitung durch TNFR1. Neben dem extrinsichen
Weg ist auch der intrinsiche Weg dargestellt, der durch p53-Aktivierung als Antwort auf DNA-
Schiaden ausgelost wird. Beide Wege fithren letztendlich zur Aktivierung der Caspase-Kaskade und
zum Tod der Zelle.

Der intrinsische Weg wird durch innere Schaden, beispielsweise durch DNA-Schiaden
aufgrund fehlerhafter Replikation bei der Zellteilung, ausgelost. Der intrinsische

Weg wird durch die Proteine der Bcl-2 Familie reguliert. Dabei wird zwischen pro-
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apoptotischen und anti-apoptotischen Bcl-2-Proteinen unterschieden, die die Apop-
tose entweder begtinstigen oder inhibieren.

DNA-Schiaden koénnen zu einer Aktivierung des Tumorsuppressors pb3 fithren, was
zu der Genexpression der pro-apoptotischen Bcl-2-Proteine wie Bax und Bak fiihrt.
Bax- und Bak-Proteine sind als Oligomere in der Lage Poren in der mitochondrialen
Membran zu formen, die eine Freisetzung von Cytochrom C aus dem Mitochondri-
um ermoglichen. Neben Cytochrom C werden auch Faktoren wie Smac/DIABLO
in das Zytosol ausgeschiittet. Das freigesetzte Cytochrom C bindet an Apaf-1 und
fithrt zu einer Bindung des Komplexes an Procaspase 9 und bildet zusammen das
Apoptosom. Die aktive Caspase 9 16st anschliefend die Caspase-Kaskade aus.

Der extrinsiche und intrinsische Signalweg sind iiber die Caspase 8 und dem Bid-
Protein gekoppelt. Sollte aufgrund einer zu geringen Menge an Caspase 8 wihrend
des extrinsischen Weges die Apoptose nicht eingeleitet werden koénnen, kann die-
ses Signal tiber den intrinsichen Weg verstéarkt werden. Dabei spaltet die Caspa-
se 8 das Bid-Protein zu tBid (truncated Bid), was zu einer Aktivierung der pro-
apoptotischen Becl-2-Proteine (z.B. Bax) fiihrt und damit wieder zu einer Aktivie-
rung der Caspase 9.

Bei dem Effektorweg werden die Effektor-Caspasen 3, 6 und 7 aktiviert, die an-
schliefend zum programmierten Zelltod der Zelle fithren. Die Caspasen aktivieren

verschiedene Proteine, die z.B. fiir die Fragmentierung der DNA zusténdig sind.

1.4.2 Angiogenese und die Rolle der vaskularen Wachstums-

rezeptoren

Die Angiogenese umfasst den Prozess der Gewebsneubildung und die Entstehung
und das Wachstum neuer Kapillargefifie wahrend der Wundheilung, um das Gewe-
be mit lebenswichtigen Stoffen zu versorgen. Die vaskuldren endothelialen Wachs-
tumsfaktoren, kurz VEGF (Vascular Endothelial Growth Factor)-Proteine sind ent-
scheidende Aktivatoren der Angiogenese, indem sie extrazellular an die VEGF-
Rezeptoren binden und zur Einleitung der Angiogenese fiihren. Dieser Prozess findet
jedoch nicht nur wahrend der Wundheilung statt, sondern auch wéhrend der Ent-
wicklung eines malignen Tumors, der schon im frithen Stadium vermehrt VEGF
sezerniert [33]. VEGF-Rezeptoren haben eine Tyrosinkinase-Doméne und sind die
entscheidenden Mitspieler des Tumorwachstumsprozesses und der Versorgung ma-

ligner Tumore mit Sauerstoff und Nahrstoffen und sind damit auch Zielproteine
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bei der Entwicklung neuer pharmazeutischer Wirkstoffe fiir die Tumortherapie. Bei
dem VEGF-Rezeptor handelt es sich um ein Transmembranprotein mit einer ATP-
Bindungsstelle im intrazellularen Bereich. Insgesamt gibt es drei verschiedene VEGF-
Rezeptoren (VEGFR-1, VEGFR-2, VEGFR-3). VEGFR-1 ist bevorzugt in der ha-
matopoetischen Zellentwicklung, VEGFR-2 in der Regulation der vaskulédren Endo-
thelzellentwicklung und VEGFR-3 in der lymphatischen Endothelzellenentwicklung
involviert [34]. Es wird angenommen, dass vor allem der VEGF-Rezeptor 2 bei der

Angiogenese eine Rolle spielt [34].

Die Bindung eines Liganden fiithrt zu einer Dimerisierung des Rezeptors, Bindung
von ATP und dadurch zu einer Autophosphorylierung des Rezeptors und zur Auslo-
sung verschiedener Signalkaskaden und Phosphorylierung weiterer wichtiger Signal-

proteine (siche Abbildung 1.3).

VEGF
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Endothelzellproliferation, -migration, -Uberleben; Vaskulare Permeabilitat;
Differenzierung, Angiogenese, Metastasierung

Abb. 1.3: Die Rolle des VEGF-Rezeptors 2.

Die Aktivierung des VEGF-Rezeptors 2 durch seinen Liganden fiihrt zur Auslésung weiterer Signal-
kaskaden durch Aktivierung und Phosphorylierung von Signalproteinen. Das Ergebnis ist u.a. die
Zell-Proliferation und Migration. Bei der Tumorentstehung wird im Rahmen der Angiogenese ein

Kapillarsystem entwickelt, um den Tumor zu versorgen.
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Die ausgelosten Signalkaskaden fiihren unter anderem zu Zellproliferation, Endo-
thelzellenmigration und Angiogenese, also zum Blutgefafl-Wachstum. Da vor allem
der VEGF-Rezeptor 2 als Schliisselprotein in der Bildung der Kapillaren fiir die
Versorgung des Tumors beteiligt ist, stellt er ein wichtiges Zielprotein fiir die Ent-
wicklung neuer Therapien dar. Entscheidend ist hier die kompetitive Inhibition des
Rezeptors durch Blockierung der intrazelluliren ATP-Bindungsstelle des Rezeptors
und damit die Verhinderung der Autophosphorylierung und Aktivierung der Signal-

kaskaden, die unter anderem zur Bildung Tumor versorgender Gefafle fithren.

Die Blockierung der Angiogenese kann entweder durch VEGF- oder VEGFR-Anti-
korpern oder durch spezifische, niedermolekulare Inhibitoren der VEGFR Tyrosin-
kinasen bewirkt werden. [35]. Anti-VEGF-Antikérper fithren vergleichsweise nur zu
leichten Nebenwirkungen [36] und befinden sich in klinischen Versuchen zur Be-
handlung solider Tumore [35]. Der monoklonale Antikérper Bevacizumab ist in
Kombination mit Chemotherapeutika der erste Inhibitor dieser Klasse, der von
der FDA zur Tumortherapie zugelassen wurde [37, 38]. Bisher wurden einige In-
hibitoren entwickelt, die sich zur Zeit in klinischen Phasen befinden [39]. Einer
dieser VEGFR-2-Inhibitoren ist der von Novartis entwickelte Inhibitor Vatalanib
(PTK787/7ZK222584) [40]. Vatalanib adressiert die Tyrosinkinasen von VEGFR-1,-
2,-3, PDGFR und KIT [41] und ist zur Zeit in der klinischen Phase II/III fir die
Behandlung des kolorektalen Karzinoms [41] und des nicht-kleinzelligen Bronchi-

alkarzinoms [42].

Im Laufe dieser Arbeit sollten bevorzugt VEGFR-2 Inhibitoren mit hoherer Affi-

nitat identifiziert werden.

1.4.3 Der Notch-Signalweg und die Rolle der -Sekretase

Proteine

Der Notch-Signalweg ist der im Laufe der Evolution am hochsten konservierte
verglichen mit anderen Signalwegen und seine physiologische Rolle ist vielseitig.
Der Notch-Signalweg ist u. a. verantwortlich fiir die Zelldifferenzierung, Aufrecht-
erhaltung der Stammzellregulation, Zellentwicklungsregulation [43] und Zell-Zell-
Kontaktinhibition [44]. Dabei kann die Aktivierung des Notch-Signalweges je nach
Zelltyp und -umgebung zur Zellteilung oder zum Zelltod fithren [45, 46]. Die Einlei-
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tung des Signalweges erfolgt durch die extrazelluldre Bindung eines Liganden (z.B.
Jagged) an den Notch-Rezeptor und die dadurch eingeleitete proteolytische Spaltung
des Rezeptors durch die a- und y-Sekretase (sieche Abbildung 1.4).

y-Sekretase
Schnitt

q-SekretaseO/
Schnitt

Expression von
Notch ,,Antwort*

ZYTOPLASMA NUKLEUS

Abb. 1.4: Die Rolle der y-Sekretase im Notch Signalweg.

Die Aktivierung des Notch-Signalweges erfolgt durch Bindung eines Liganden der Oberfliche einer
Nachbarzelle an den Notch-Rezeptor und die anschlieende proteolytische Spaltung durch die a-
und die - Sekretase. Die Intrazellulire Doméne diffundiert in den Zellkern und agiert als Trans-
kriptionsfaktor. Nach Shih et al. [43].

Der Notch-Rezeptor ist ein heterodimerer Transmembranrezeptor mit einer extra-
und intrazellularen Doméne. Insgesamt gibt es vier Notch-Rezeptoren. Nach Abspal-
tung der intrazelluldren Doméne (ID) des Notch-Rezeptors durch die y-Sekretase
und Diffusion der ID in den Zellkern interagiert die ID mit dem Regulatorprotein
CSL. Dadurch werden weitere Koaktivatoren rekrutiert und ein aktiver Transkriptions-
faktor-Komplex geformt [43]. Die Folge ist die Transkription bzw. die Expression
bestimmter Notch-Antwort-Zielproteine (z.B. Hes-Familie). Die y-Sekretase ist ei-
ne Aspartat-Protease, da sie im aktiven Zentrum an Position 257 und 385 zwei
Aspartat-Residuen besitzt. Es handelt sich um ein Transmembranprotein bestehend
aus mindestens vier Untereinheiten. Die katalytische Untereinheit, Presenilin (PS1

oder PS2), besteht entsprechend vorangegangener Arbeiten entweder aus acht [47]



Kapitel 1. Einleitung 16

oder aus neun [48, 49] membrandurchspannenden Helices. Letzteres wird aufgrund
der experimentellen Arbeit von Laudon et. al. [49] in dieser Arbeit angenommen
(siehe Abbildung 1.5). Die Aspartatreste Asp257 und Asp385 befinden sich in den
Helices sechs und acht. Des Weiteren formen das Nicastrin, der Stabilisator APH-1

und Pen-2 die weiteren Untereinheiten der vy-Sekretase.

Extrazelluldre Region

Intrazelluldre Region

Abb. 1.5: Schematische Darstellung des Presenilins der «-Sekretase.

Presenilin ist ein Transmembranprotein, welches aus zehn Helices besteht, wobei neun davon
Membran-durchspannend sind. Die katalytischen Aspartatresiduen befinden sich in den Trans-
membrandoménen sechs und acht.

Eine Fehlregulation der Notch-Signaltransduktion und die konstitutive Aktivierung
durch die v-Sekretase bewirken die Ausbildung einiger Krankheitsbilder, was diesen
Signalweg zu einem interessanten Forschungsgebiet der pharmazeutischen Wissen-
schaft macht. Zur Tumorentwicklung aufgrund des Notch-Rezeptors fithren haupt-
séchlich genetische Veranderungen des Notch-Rezeptor Gens, die zu einer kontinu-
ierlichen Aktivierung des Signalweges fiihren und zu einer erhohten Konzentration
der intrazelluldren Doméne [43].

Vorangegangene experimentelle Arbeiten zeigten, dass bei verschiedenen Tumorer-
krankungen eine Uberexpression des Notch-Rezeptors vorhanden ist [50, 51, 52,
53]. Dartiber hinaus wurde das onkogenetische Potenzial des Notch-Schnitts im
Multiplen Myelom analysiert und die Erkenntnis gewonnen, dass die Behandlung
der Zellen mit y-Sekretase Inhibitoren, die spezifisch den Notch-Schnitt inhibieren,
Apoptose in Multiplen Myelom Zellen induzieren [18, 54].

Desweiteren ist die y-Sekretase an der Auspriagung der Niereninsuffizienz beteiligt
[55]. Die Aktivierung des Notch-Signalweges tragt zu Nierenerkrankungen bei. Ei-
ne erhohte Expression der intrazellulairen Doméane des Notch-Rezeptors fithrt zur

Apoptose-Induktion in Podozyten und damit langfristig zu Niereninsuffizienz [56].
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Eine pharmakologische Inhibition mit spezifischen y-Sekretase Inhibitoren verhin-
dert das weitere Absterben der Podozyten [56].

Aktuell wird auch die Rolle der y-Sekretase in der Entwicklung der Fibrose dis-
kutiert, fiir die kein geeignetes Therapeutikum existiert, da Fibrose durch TGFf
gefordert wird und aufgrund seines pleiotropen Effektes nicht als Zielprotein ver-
wendbar ist [57]. Etwa 45% der Todesfélle in Entwicklungsldndern sind auf fibroti-
sche Erkrankungen zuriickzufithren. Es wird vermutet, dass durch die Inhibition des
Notch-Signalweges diese lebensbedrohliche Erkrankung behandelbar ist [58, 59].

Aufgrund der therapeutischen Relevanz des Notch-Signalweges in den oben genann-
ten Krankheitsbildern stellt die y-Sekretase ein Zielprotein bei der Entwicklung neu-
er Wirkstoffe dar. Bisher existieren jedoch in der medizinischen Anwendung kaum
Protease-Inhibitoren, da diese die vorklinischen oder klinischen Phasen aufgrund der
fehlenden Spezifitat nicht tiberstanden haben oder sich noch in einer Entwicklungs-
phase befinden [60].

Die bisher entwickelten y-Sekretase Inhibitoren fithren oft zu sehr starken toxischen
Nebenwirkungen, da sie ein breites Spektrum an y-Sekretase Schnitten diverser Sub-

strate blockieren.

Die ~-Sekretase spielte bisher in der Wirkstoffentwicklung vor allem als Target fiir
die Therapie von Morbus Alzheimer eine Rolle [61]. Die Fragmentierung des Amy-
loid Precurser Proteins durch die - und ~-Sekretase fithrt im humanen Gehirn zu
einer vermehrten Bildung einer neurotoxischen Variante des S-Amyloids, das sich zu
so genannten Plaques ansammelt und vereinigt [62]. Einige entwickelte Wirkstoffe,
wie DAPT inhibieren die y-Sekretase, jedoch fithren sie zu starken Nebenwirkungen,
die den Magen-Darm-Trakt, Thymus und die Milz betreffen, was auf eine Inhibiti-
on des Notch-Signalweges zuriickzufiithren ist [62]. Der Wirkstoff DAPT ist fiir den
Notch-Signalweg um bis zu 1000-fach selektiver verglichen mit der Inhibition des
Amyloid Precurser Schnitts [63].

Ziel dieser Arbeit war es Inhibitoren der v-Sekretase zu identifizieren, die den Notch-
Schnitt inhibieren. Die Blockierung des Amyloid Precurser Protein Schnitts sollte
moglichst gering sein. Auch eine zu starke Inhibition des Notch-Signalweges, wie

sie das DAPT Peptidomimetikum ausiibt, sollte aufgrund der essentiellen Rolle des
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Notch-Signalweges in der Zelldifferenzierung vermieden werden. Eine vollsténdige

Inhibition des Notch-Signalweges fiihrt zu drastischen Nebenwirkungen.

1.5 Wirkstoffentwicklung

1.5.1 Ziele und Wege der Wirkstoffentwicklung

Im Jahr 2010 waren in Deutschland rund 8.500 verschiedene Praparate in der Ro-
ten Liste, dem deutschen Arzneimittelverzeichnis, eingetragen, wobei ca. 80% davon
synthetisch hergestellte Substanzen ausmachen [64]. Bei der Wirkstoffentwicklung
handelt es sich um einen langwierigen und teuren Prozess bis aus einer Leitstruktur
ein Arzneistoff wird. Dabei muss der Wirkstoff mehrere klinische Phasen durchlau-
fen. Die Anforderungen an ein Arzneistoff sind hoch. Der Wirkstoff soll méglichst die
Krankheitsursachen bekémpfen, die Symptome lindern und dabei die Nebenwirkun-
gen moglichst gering halten. Das grundlegende Ziel der Arzneistoffentwicklung ist
die Identifizierung der Wirkstoffe, die spezifisch an bestimmte Zielproteine binden,
diese inhibieren oder aktivieren und damit eine Signalkaskade unterbrechen oder
auslosen und fiir den menschlichen Organismus vertréglich sind.

Die Analyse und das Verstdndnis der verantwortlichen Signalwege und die Identi-
fizierung eines Zielproteins, das entscheidende Bedeutung fir die Auspragung ei-
nes Krankheitsbildes besitzt, stellen den ersten Schritt bei der Entwicklung neuer
Therapeutika dar. Darauf folgt die Suche nach Wirkstoffen, die als Leitstrukturen
(Substanzen mit bereits bekannter Aktivierungs- bzw. Inhibitionswirkung) fungie-
ren und zu potenziellen Arzneistoffen optimiert werden kénnen. Abbildung 1.6 zeigt

schematisch den Entwicklungsweg einer Leitstruktur zum Arzneimittel.
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Abb. 1.6: Der Weg zum Arzneimittel. Aus Klebe [23].

Bei der Suche nach Leitstrukturen werden verschiedene Kleinstrukturen wie Peptide,
Naturstoffe, synthetische Substanzen etc. auf speziell entwickelte in vitro Testsys-
teme auf Inhibitions- bzw. Aktivierungswirkung iiberprift [23]. Eine in der phar-
mazeutischen Industrie sehr haufig verwendete Methode ist das ,,High-Throughput-
Screening® (HTS) [65]. Hierbei werden tausende Kleinstrukturen gleichzeitig auf
einem Testsystem, das sich in mehreren kleinen Reaktionsgefafien (Wells) einer
Platte befindet, getestet. Um die Affinitdten der Substanzen auf ein bestimmtes
Protein oder eine Proteingruppe ermitteln zu kénnen, finden in der pharmazeuti-
schen Wirkstoffentwicklung neben HTS auch Methoden wie ,, Tethering® [66, 67, 68]
und Surface Plasmon Resonanz (SPR)-Spektroskopie [69, 70, 71] Anwendung. Ver-
einzelt werden die Affinitdten auch durch 3D-Struktur-Aufklérung des Komple-
xes mittels NMR-Spektroskopie (Nuclear Magnetic Resonance) [72, 73] und X-Ray
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(Rontgenstrahlung)-Methoden [74] bestimmt.

Die identifizierten Leitstrukturen konnen anschlieBend in einem Design-Zyklus aus
computergestiitzten Verfahren und biologischer in wvitro Priifung optimiert werden.
Dieser Zyklus wird in den meisten Féllen mehrmals durchlaufen. Dabei werden u.a.
die chemischen Eigenschaften von Kleinstrukturen, die fiir die biologische Aktivi-
tat verantwortlich sind, bestimmt (quantitative Strukturaktivitétsbeziehung (z.B.
QSAR)), um optimierte Wirkstoffkandidaten zu identifizieren. Mit ADMETox- Ana-
lysen und weiteren empirischen Regeln wird aulerdem versucht die Spezifitat und
die orale Bioverfligharkeit zu erhohen und die Toxizitat zu minimieren. Anschlies-
send werden die Strukturen wieder experimentell validiert und getestet. Das Resultat
sind Arzneistoffkandidaten, die in die Weiterentwicklung gehen. Es folgen in vivo-

Experimente und die klinischen Phasen.

In der strukturellen Bioinformatik und im Verlauf dieser Arbeit werden hauptsach-
lich computergestiitzte Verfahren angewendet, um potenzielle Wirkstoffkandidaten
zu identifizieren und sie im Labor zu validieren. Hier wurden als Leitstrukturen
bekannte Inhibitoren bzw. Aktivatoren in PubMed [75] identifiziert und mit Hil-
fe verschiedener Screening-Verfahren optimiert (siehe Kapitel 2.2.2). Des Weiteren
wurden im Laufe dieser Arbeit nur Inhibitoren und keine Aktivatoren fiir spezifische
Zielproteine gesucht. Insgesamt sind zwei Arten der Enzyminhibition moglich: die
reversible Enzyminhibition (kompetitive, nicht-kompetitive, unkompetitive, partiell-
kompetitive Hemmung etc.) und die irreversible Enzyminhibition. In dieser Arbeit
wurden ausschliellich reversible kompetitiv inhibierende Substanzen fiir bestimmte
Zielproteine gesucht, was bedeutet, dass die entwickelten potenziellen Wirkstoffkan-
didaten als Antagonisten mit hoherer Affinitdt fungieren und mit den natiirlichen

Agonisten um die Bindungsstelle konkurrieren.

Es gibt vier verschiedene Ausgangspunkte bei der Entwicklung der Wirkstoffkandi-
daten in der strukturellen Bioinformatik. Grob kann zwischen Liganden-basiertem
Wirkstoffdesign und Struktur-basiertem Wirkstoffdesign unterschieden werden, je
nachdem ob eine Proteinstruktur vorhanden ist. Im ungiinstigsten Fall sind weder
3D-Strukturen des Zielproteins in der Protein Data Bank (PDB) [76] noch schon
bekannte Liganden, die als Leitstruktur dienen konnen, bekannt. Auch liegen kei-

ne Strukturen mit &hnlichen Eigenschaften vor, die als Template fiir Homologie-
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Modellierungsverfahren genutzt werden kénnen (siehe Kapitel 2.2.1). In diesem Fall
konnen nur pharmazeutische, Liganden-basierte Methoden wie High-Throughput
Assays und Kombinatorische Chemie [77, 78] angewendet werden. Ist keine 3D-
Stuktur vorhanden, jedoch Leitstrukturen, so kénnen aus diesen Pharmakophore
erstellt und in silico Screening Methoden angewendet werden, um weitere Leitstruk-
turen zu identifizieren und sie ggf. zu optimieren. Ist eine 3D-Proteinstruktur vor-
handen, jedoch keine bekannten Liganden, so finden Struktur-basierte Methoden
wie DIP (Databank of Interfaces in Proteins) [79] und De Novo Design [80, 81, 82
Anwendung, um eine Leitstruktur zu identifizieren, die spiter zu einem potenziel-
len Arzneistoff optimiert werden kann. Im glinstigsten Fall sind sowohl mindestens
eine 3D-Struktur des Zielproteins als auch schon bekannte Liganden vorhanden.
Hier wird mit der Optimierung der Leitstruktur begonnen. Wéahrend des Struktur-
basierten Wirkstoffdesigns konnen fiir die in silico-Optimierung der Leitstruktur
zusdtzlich Protein-Liganden-Docking-Verfahren [83, 84| genutzt werden, um die Af-

finitdten vorherzusagen und zu erklaren.

Eine Methode, die eine immer groflere Bedeutung in der Wirkstoffentwicklung erhélt
ist das Fragment-basierte Wirkstoffdesign [85]. Hierbei wird versucht durch Neukom-
bination von Fragmenten eine optimal wirkende Substanz zu generieren. Die phar-
mazeutische Industrie besitzt grofle Wirkstoftbibliotheken fiir High-Throughput-
Screening Assays, wobei eine Vielzahl an Kleinstrukturen nur méfiige Wirkungen
auf das Testsystem gezeigt haben. Diese mittelméafigen Affinitats-Treffer konnen
fragmentiert und die Fragmente anschliefend neu kombiniert werden, um so Kan-
didaten mit hoherer Affinitdt zu erhalten. Hier wird wieder zwischen theoretischen
und experimentellen Methoden unterschieden. In der Bioinformatik werden einzel-
ne Fragmente mit Docking Methoden in die Bindungstasche der Proteinstruktur
positioniert und anschliefend mit Hilfe von Linkern zusammengefiigt. In der phar-
mazeutischen Industrie werden hier vor allem experimentelle Methoden wie das HTS
angewendet und tausende Fragmente in einem Testsystem bzgl. ihrer Bindung tiber-
priift [86]. Die Positionen der Fragmente lassen sich mit NMR-Spektroskopie ermit-
teln und anschliefend zu grofieren Liganden kombinieren (durch Linking, Growing
oder Merging) [85]. Ein grofier Vorteil des Fragment-basierten Wirkstoffdesigns ist
die Verwendung einer im Vergleich mit anderen Methoden deutlich kleineren zu
testenden Substanzbibliothek, um den chemischen Raum abzutasten. Beispielsweise

reichen 1.000 Fragmente aus, um 190 Millionen Kleinstrukturen zu generieren.



Kapitel 1. Einleitung 22

Im Rahmen dieser Arbeit sollte eine fiir Fragmentanalysen geeignete Fragmentbiblio-
thek generiert werden. Durch eine zuséitzlich implementierte Assemblierungsmetho-
de fir Fragmente sollten Wirkstoffe durch chemisch synthetisierbare Verbindungen
generiert und damit ein erster Schritt zur Automatisierung des Fragment-basierten

Wirkstoftfdesigns vollzogen werden.

1.5.2 Eigenschaften oral verfiigbarer Arzneistoffe

Die in witro Inhibition eines Proteins durch einen Liganden ist nur eine Voraus-
setzung dafiir, dass aus einem potenziellen Kandidaten ein Arzneistoff wird. Es ist
nicht selten, dass Inhibitoren fiir bestimmte Proteine mit z.B. in silico-Verfahren
identifiziert werden, aber dann doch aufgrund verschiedener Eigenschaften nicht als
Arzneistoff einsetzbar sind und in einer klinischen Phase ausselektiert werden miis-
sen, weil sie z.B. im humanen System toxisch wirken. Nachdem die Inhibition eines
Proteins durch einen neuen Liganden festgestellt wurde, muss gewéhrleistet werden,
dass der Inhibitor bei oraler Anwendung an seinen Wirkort gelangt. Dafiir muss der
Wirkstoff u. a. persistent sein und dem sauren pH-Wert des Magens standhalten.
Um schon vorab wéahrend des in silico Screenings die Kandidaten auszusondern, die

nicht als Wirkstoff in Frage kommen, hilft die Anwendung empirischer Regeln.

1.5.2.1 Lipinskis 5er Regel

Eine oft angewandte Methode, um die orale Bioverfiigharkeit abzuschatzen ist die
Berechnung der sogenannten Rule of Five [87] oder auch 5er Regel, die 1997 von
Christopher Lipinski aufgestellt wurde. Die Regel beschreibt vier Bedingungen, die
die orale Bioverfiigharkeit von Wirkstoffen bewerten bzw. abschéitzen. Der Name
sher Regel“ bezieht sich auf die Zahlenwerte, die entweder fiinf oder ein Vielfaches
von flinf entsprechen. Ein potenzieller Arzneistoff besitzt demnach eine gute orale

Bioverfiigbarkeit, wenn nur maximal eine der folgenden Regeln verletzt wird:
1. Das Molekulargewicht der Substanz darf nicht mehr als 500 g/mol betragen
2. Die Substanz darf nicht mehr als 5 Wasserstoffbriicken-Donatoren besitzen
3. Die Substanz darf nicht mehr als 10 Wasserstoffbriicken-Akzeptoren besitzen

4. Der Verteilungskoeffizient darf nicht grofier als 5 sein
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Der Verteilungskoeftizient logP gibt hier an wie sich die Substanz zwischen Okta-
nol und Wasser, zwei unmischbaren Substanzen, verteilt und beschreibt damit das
Verhéltnis der Hydrophobie und Hydrophilie einer Substanz. Eine gute Wasserlos-
lichkeit ist fiir den Transport des Wirkstoffs durch die Blutbahn essentiell, jedoch
hindert eine verminderte Fettloslichkeit die Passage des Wirkstoffs durch die Mem-
bran. Daher ist das Verhéltnis beider Loslichkeiten von entscheidender Bedeutung
fir das Ankommen des Wirkstoffs am Zielort. Auch die Grole und die Anzahl der
Wasserstoftbriicken-Donatoren und -Akzeptoren konnen die Fahigkeit des Wirkstoffs

die Membran zu passieren beeinflussen.

1.5.2.2 ADMETox

Eine weitere Moglichkeit zur Abschatzung der oralen Bioverfiigharkeit von Wirk-
stoffen ist die Anwendung der ADMETox-Analysen. ADMET [88] oder ADME-
Tox ist in der pharmazeutischen Wissenschaft eine Abkiirzung fir die Aufnahme
(Absorption) in die Blutbahn, Verteilung (Distribution) im Organismus, Verstoff-
wechselung (Metabolismus), Ausscheidung (Exkretion) und Toxizitét eines Wirk-
stoffs. Dabei sollen die ADME-Eigenschaften hoch und die Toxizitdt moglichst gering
sein.

Die Absorption (Resorption) eines Wirkstoffs beschreibt dessen Féhigkeit vom mensch-
lichen Korper aufgenommen zu werden und in den Blutstrom zu gelangen, was z.B.
durch Unloslichkeit des Wirkstoffs verhindert werden kann. Nach Eintritt der Sub-
stanz in die Blutbahn, beginnt dessen Verteilung (Distribution) und damit sein
Transport in die verschiedenen Gewebe. Dabei kann die Verteilung durch Einflis-
se wie pH-Wert, geringe Bindung der Substanz an Transporter, den sogenannten
,Carrier“-Proteinen, und Loslichkeit des Wirkstoffs gestort werden.

Auch die Féhigkeit der Verstoffwechselung (Metabolismus), also des Abbaus der
Wirkstoffe spielt eine wichtige Rolle bei der Entwicklung von potenziellen Arznei-
stoffen. Der Wirkstoff ist im Organismus verschiedenen Abbauprozessen in Leber,
Schleimhéauten, Magen-Darm und Plasma ausgesetzt. Dabei ist es zum einen wich-
tig, dass der Wirkstoff abgebaut bzw. ausgeschieden werden kann und eine Akku-
mulation des Wirkstoffs im Organismus und die daraus resultierende toxische Wir-
kung und Nebenwirkung moglichst verhindert werden. Zum anderen kann ein zu
schneller Abbau des Wirkstoffs durch Cytochrome P450 zu Wirkungsverlust fithren.
Die Ausscheidung (Exkretion) der, durch den Abbau entstandenen, Metabolite des

Wirkstoffs geschieht tiberwiegend renal. Dieser kann jedoch z.B. auch iiber Haut,
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Schleimhéute und Lunge ausgeschieden werden.

Ein Wirkstoff kann in vielerlei Hinsicht toxisch wirken. Neben der Hepatotoxizitét,
die durch Akkumulation eines Wirkstoffs in der Leber aufgrund des verhinderten
Wirkstoff-Abbaus durch Cytochrome entstehen kann, kann ein Wirkstoff unter an-
derem auch phototoxisch oder zytotoxisch wirken.

Auch die Passage der Blut-Hirn-Schranke ist wahrend der Wirkstoffentwicklung von
entscheidender Bedeutung. In den meisten Féllen ist eine Durchdringung des Wirk-
stoffs der Blut-Hirn-Schranke unerwiinscht, da die entstehenden Nebenwirkungen
nicht im Zentralnervensystem (ZNS) auftreten sollen und somit zum Ausschluss der
Wirkstoffe wihrend der klinischen Phasen fithren kann. Jedoch ist das Passieren der
Blut-Hirn-Schranke bei der Behandlung neurodegenerativer Erkrankungen wie Alz-

heimer oder Depressionen, aber auch von Gehirntumoren durchaus wiinschenswert.

Die frithzeitige Anwendung geeigneter ADMETox-Analyse-Verfahren wéhrend der
Wirkstoffentwicklung hilft bei der Abschétzung, Bewertung und Selektion der Arznei-
stoffkandidaten. Dabei berechnen die meisten Verfahren die Lipinski- und ,Polar
Surface Area“ (PSA)-Eigenschaften [89]. PSA ist die Oberflichensumme tber al-
le polaren Atome und ist entscheidend fiir die Membrangéngigkeit einer Substanz.
Wirkstoffe mit PSA-Werten grofer als 140 A2 passieren Zellmembranen in der Regel
nur sehr schwer. Des Weiteren bieten die Programme verschiedene Testmodelle fiir
die ADMETox-Eigenschaften an, denen Kleinstrukturen zugefithrt und Vorhersagen
getétigt werden konnen (siehe Kapitel 2.2.3).

Fir die Abschitzung der Zytotoxizitat entwickelte das NCI das in vitro Zelllinien
Screening Projekt (IVCLSP), das im Folgenden néher erlautert werden soll.

1.5.3 NCI 60 Screening Projekt

Das National Cancer Institute startete 1990 das in vitro Zelllinien Screening Projekt
(IVCLSP) [21], in dem Sensitivitatsprofile von 60 onkologischen Zelllinien gemes-
sen wurden. Aktuell umfasst dieses Projekt GI50- (50 prozentige Wachstumshem-
mung), TGI- (totale Wachstumshemmung) und LC50-Werte (Absterben der Hélfte
der Tumorzellen) fiir iiber 40.000 verschiedene Substanzen. Neben den Inhibitions-
werten der verschiedenen Kleinstrukturen gegeniiber den 60 Zelllinien sind auch
Strukturinformationen, Expressionsdaten und Targetausstattung der Zelllinien in

der NCI-Datenbank abgelegt. Die 60 verschiedenen Zelllinien beinhalten verschiede-
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ne Leukamie-, Melanom-, Lungentumor-, Darmtumor-, Gehirntumor-, Eierstocktu-
mor -, Brusttumor-, Prostatatumor- und Nierentumor-Zelllinien. Die Kombination
der Chemosensitivitat der verschiedenen Zelllinien und die Analyse der Targetaus-
stattung konnten neue und bessere Therapiemoglichkeiten offenbaren. Dies sollte

auch im Rahmen dieser Arbeit realisiert werden.

1.6 (Genetische und evolutioniare Aspekte

Mogliche Griinde fiir die Entstehung von malignen Tumorerkrankungen kénnen
in Umwelteinfliissen, Erndhrungsweisen und anderen 6kologischen Ursachen gefun-
den werden. Signifikante Verdnderungen in der unterschiedlichen Ausprédgung der
Karzinom-Entstehung in Brust, Eierstock, Lunge, Magen sowie Darm-und Mast-
darm wie sie zwischen Schimpanse (Pan Troglodytes) und Mensch (Homo Sapiens)
beobachtet wurden [2], lassen sich nur bedingt mit den oben genannten Argumenten
begriinden. Dies lenkt den Blick auf intrinsische Faktoren wie Empfindlichkeit und
Toleranz, die von genetischen Faktoren abhangen.

Genetische Variabilitat fiihrt zu einer Vielfalt der Tumorinzidenz in verschiedenen
Populationen. Japaner und nicht-hispanische Weifle besitzen das hochste Tumor-
risiko, wihrend die ménnlichen Bewohner Alaskas das niedrigste Tumorrisiko [90]
zeigen. Prostata- [91] und Brust- [92] Karzinome treten sehr selten in der Bevolke-
rung der Eskimos auf. Allerdings zeigen Indianer und Aleuten ein signifikant erh6htes
Risiko an Prostatakarzinomen zu erkranken, verglichen mit den ménnlichen Einwoh-
nern Alaskas [91]. Bekannte genetische Anomalien, welche fiir verschiedene Tumorer-
krankungen verantwortlich sind, zeigt das BRCA1-Gen, welches Mutationen bei Pa-
tientinnen mit Brustdriisenkarzinom (Mammakarzinom) aufweist. Das translatierte
Protein wirkt als Tumorsuppressor und ist an Prozessen der DNA-Reparatur betei-
ligt. In den meisten Fallen fithrt ein DNA-Schaden entweder zur Auslosung der DNA-
Reparatur-Mechanismen oder der Apoptose. Jedoch begiinstigt eine Fehlregulation
dieser Programme die Auspragung maligner Tumorerkrankungen. Es wird allge-
mein angenommen, dass genetische Varianten zur Stérung der Apoptose- und/oder
DNA-Reparaturmechanismen und damit bevorzugt zur Malignom-Entstehung fiith-
ren [93, 94]. Es ist bekannt, dass eine immer wiederkehrende Mutation des BRCAI-
Gens bei Patientinnen mit Brustdriisentumoren der chinesischen Bevolkerung auf-
tritt [95]. Es existiert eine kurze Variante des Philadelphia-Chromosoms, die zur

Transkription eines neuen Gens namens BCR-ABL fithrt und an der Entstehung
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der Leukédmie beteiligt ist [96].
Datenbanken wie OMIM speichern eine Vielzahl an SNPs (Single Nucleotide Poly-
morphismen) und Gene, die fiir die Auspragung der malignen Tumoren, bosartigen

Lymphomen und Leukédmie verantwortlich sind [97].

Der Schimpanse (Pan Troglodytes) stellt mit einer Sequenzidentitét von mehr als
98% den evolutionar nachsten Verwandten des Menschen (Homo Sapiens) dar [8, 9].
Da der Schimpanse dennoch im Vergleich zum Menschen kaum an Tumorerkrankun-
gen leidet, liegt die Vermutung nahe, dass sich der Schimpanse im Laufe der Evoluti-
on eine Genausstattung angeeignet hat, welche die Tumorentstehung weitestgehend
verhindert oder sich wiahrend der Evolution des Menschen die Genausstattung tu-
morbegiinstigend entwickelt hat. Besonders Prostata [4], Brust- und Bronchialkarzi-
nome und spontane Entartungen [3] treten selten in Schimpansen Populationen auf
[5, 6, 7]. Die Ursache fiir die Beobachtung konnte in den Tumor-relevanten Signal-
wegen wie Apoptose oder DNA-Reparatur und deren Komponenten zu finden sein.
Eine Analyse nach der Sequenzierung des Genoms zeigt, dass zwischen Mensch und
Schimpanse etwa 35 Millionen einzelne Nukleotidverdnderungen und etwa 5 Millio-
nen Insertionen/Deletionen (Indels) auftraten [98]. Frithere Arbeiten haben gezeigt,
dass Unterschiede auf Nukleotid- und Aminosdure-Ebene zwischen Schimpansen-
und humanen Proteinen vorhanden sind, die bei der Malignom-Entstehung betei-
ligt sind [6]. Diese Ergebnisse unterstiitzen die Hypothese, dass die geringe Inzidenz
maligner Tumorerkrankungen beim Schimpansen genetisch bedingt ist. Puente et
al. untersuchte 333 onkologisch relevante Gene des Menschen und Schimpansen und
identifizierte etwa 1.500 Unterschiede in der Aminoséure-Sequenz der Proteine [6].
Beispielsweise entdeckten sie an Position 73 in der kodierenden Sequenz des Tumor-
suppressors p53 ein Arginin, das nur im humanen Genom vorzufinden ist. Andere
Primaten wie Schimpanse, Gorillas und Madrills besitzen ein Prolin an dieser Stelle
[9]. Dartiber hinaus wurden in der Arbeit von Nielsen et al. rund 13.700 annotierte
Gene des Schimpansen und Menschen analysiert und ihre positive Selektion berech-
net [99]. In diesem Vergleich wurde entdeckt, dass mehrere onkologisch relevante
Proteine, die an Apoptose, Tumorsuppression und Kontrolle des Zellzyklus beteiligt
sind, positiv selektiert sind. Dies wird durch die Ergebnisse des Nature-Konsortiums
[98], das die positive Selektion der Protein-Gruppen in der GeneOntology [100] ana-
lysierte, unterstiitzt. Hier sind die Apoptose und die Proteine, die den Zellzyklus

kontrollieren ebenfalls positiv selektiert [98].
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Um mogliche Ursachen fiir die unterschiedliche Tumorinzidenz zu finden und viel-
mehr neue Moglichkeiten der Tumortherapie bzw. neue mogliche Zielproteine ab-
zuleiten, sollte in dieser Arbeit eine groflere Datenmenge von etwa 500 Proteinen,
die entweder in der Apoptose, DNA-Reparatur und im Zellzyklus eine Rolle spielen,
betrachtet werden. Im Gegensatz zu fritheren Studien sollte eine Analyse dieser Pro-
teine auf verschiedenen Ebenen durchgefithrt werden: chromosomale Organisation,

Genstruktur, Modifikationen sowie strukturelle und funktionelle Verdnderungen.

1.7 Datenintegration

In der onkologischen Forschung werden regelméfliig neue Erkenntnisse gewonnen,
involvierte Signalwege aufgeklért sowie neue Zielgene, Zielproteine und Wirkstoffe
identifiziert. Der Grofiteil dieser Informationen und Daten kann in der Literatur-
Datenbank PubMed, die aktuell rund 19 Millionen Publikationen speichert, gefun-
den werden. Jedoch stellt die Extraktion dieser Informationen und Zusammenhénge,
um einen Uberblick iiber den aktuellen Forschungsstand zu erhalten, eine Heraus-
forderung dar. Die Notwendigkeit und vor allem die Nachfrage nach Datenbanken
fir die wissenschaftliche Gemeinschaft fithrte zu einem Zuwachs solcher Ressour-
cen, angefangen bei der UniProt-Datenbank [101], die aktuell iber zehn Millionen
Proteineintriage mit Informationen und Verlinkungen zu anderen Datenbanken wie
KEGG, PDB und GeneOntology enthélt. Die PDB enthalt aktuell iiber 70.000 Pro-
teinstrukturen, teilweise auch im Komplex mit Liganden [76]. Die KEGG-Datenbank
ist eine der wichtigsten Datenquellen fiir Signalwege [102]. Neben Protein- und Sig-
nalwegdatenbanken gibt es auch eine grofle Anzahl an Wirkstoffdatenbanken, wie
die DrugBank [11] oder die PubChem [103]. Alle diese Datenbanken sind haufig
besuchte Seiten im Internet und als Hilfsmittel in der Forschung nicht mehr weg-
zudenken. Dennoch sind Verkniipfungen zwischen diesen Bereichen kaum vorhan-
den. Die DrugBank, TTD und CTD beinhalten mittlerweile viele Wirkstoff-Protein-
Verbindungen [104]. Aber eine genaue Analyse zeigte, dass die Uberlappung dieser
Datenbanken marginal ist. Es fehlen oft die zugehorigen PubMed-Referenzen, Sig-
nalweginformationen und experimentelle Informationen, wie Expressionsdaten und
auch Informationen zur Wirkung von Substanzen auf Zelllinien. Die CTP enthélt
neben direkten Wirkstoff-Protein-Interaktionen auch indirekte Interaktionen, wie
beispielsweise die Beeinflussung von Wirkstoffen auf die Expression eines Prote-

ins. Interaktionen und direkte Interaktionen bezeichnen im Laufe dieser Arbeit die
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physikalische Wechselwirkung von Ligand und Protein. Bei indirekten Interaktio-
nen gehen Protein und Ligand keine physikalische Wechselwirkung ein, konnen sich
aber dennoch beeinflussen. Pharmakogene konnen aus der PharmGKB [105, 104]
gewonnen werden. Hier werden u.a. Gene, die im Zusammenhang mit der Dynamik-
und Kinetik-Verdnderung von Wirkstoffen stehen, gespeichert. Die DTP-Ressource
des National Cancer Institutes beinhaltet die Chemosensitivitat von iiber 40.000
Substanzen auf 60 Zelllinien. Eine umfassende Integration dieser Datenquellen und
zusétzlich implementierte Analyse-, Visualisierungs- und Vorhersageprogramme sind
ein wichtiger Schritt fiir das Verstandnis und die Analyse in der Onkologie.

Die Umsetzung einer solchen Integration war eine Herausforderung dieser Arbeit. Es
sollte die Integration von chemischen, biologischen sowie medizinischen Informatio-
nen beziiglich onkologisch relevanten Zielproteinen und auf diese wirkenden Klein-
strukturen erfolgen. Um die grofle Datenmenge an onkologisch relevanten Targets
und deren Expressionen, Mutationen, Signalwegen und die Effekte von onkologisch
relevanten Kleinstrukturen auf onkologische Zelllinien organisieren zu kénnen, sollte
eine Datenstruktur erstellt werden, welche die verschiedenen genannten Themenge-
biete kombiniert und Analysemethoden bereitstellt. Wahrend der Datenintegration
sollten bevorzugt direkte Interaktionen betrachtet werden. Indirekte Interaktionen
dienten nur zur Vervollstandigung des Datensatzes und wurden als solche markiert.
Desweiteren sollte die Kombination bereits vorhandener Expressionsdaten und Wirk-
profile von Tumor-Zelllinien mit Daten beziiglich der genetischen Variabilitat von
onkologisch relevanten Genen von hochgeladenen Daten erméglicht werden. Durch
den Vergleich von tumorspezifischen Expressions- und Mutationsmustern mit denen
der NCI-Zelllinien wurde die Erstellung patientenspezifisch optimierter Therapievor-
schldge angestrebt. Individuelle Patientendaten zu Target- Ausstattung und Mutatio-
nen des zu behandelnden Tumorgewebes sollten hochladbar sein, mit gespeicherten
Daten verglichen und die bestmégliche Therapie in Form von Wirkstoffen ermittelt
werden. Durch den fortwdhrenden Zuwachs an individualisierten Daten beziiglich
der Target-Ausstattung, ihrer Expressionen und Mutationen kénnen Ressourcen wie

diese einen ersten Schritt in Richtung individualisierte Therapie darstellen.
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Material und Methoden

2.1 Analyse von Zielproteinen, Wirkstoffen und

ihren Interaktionen

Der Methodenteil zur Analyse von Zielproteinen, Wirkstoffen und deren Interaktio-
nen besteht aus zwei Hauptteilen. Der erste Abschnitt beschreibt das Material und
die Methoden, die fir die Analyse des Unterschieds zwischen Mensch und Schim-
panse auf Genom- und Proteinebene verwendet wurden, wéihrend sich der zweite
Abschnitt mit den Materialien und Methoden fiir die Analyse von Kleinstrukturen

in Hinblick auf ihre Fragmente und deren Bindungstaschenpréiferenzen bezieht.

2.1.1 Genom- und Proteinstrukturanalyse onkologisch rele-

vanter Proteine von Mensch und Schimpanse

Genomanalyse

Der Begriff ,,Genomanalyse“ bezeichnet hier Methoden zur Analyse der Erbanla-
gen einer Spezies. Durch die Sequenzierung des Genoms des Menschen (Homo Sa-
piens) und seines nichsten Verwandten des Schimpansen (Pan Troglodytes) sind
grundlegende Daten bereitgestellt, deren Analyse einen Beitrag zum Verstindnis
der menschlichen Evolution leisten kann. Es gibt mehr als 40 Millionen geneti-
sche Unterschiede zwischen Mensch und Schimpanse, die meisten davon sind klei-
ne Nukleotid-Substitutionen. Vom medizinischen Gesichtspunkt aus, ist die Ursa-
che der unterschiedlichen Auspragung bestimmter Krankheiten in verschiedenen

Spezies fiir die Entdeckung eventueller neuer Zielproteine und Entwicklung neu-

29
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er Therapien interessant und wichtig. Die Motivation der Genomanalyse und des
Vergleichs von Schimpansen- und Humangenom basiert auf der Beobachtung, dass
Schimpansen im Vergleich zu Menschen weniger haufig an onkologischen Krankhei-
ten leiden. Um mogliche molekulare Ursachen dafiir zu finden, wurden in dieser
Arbeit die Unterschiede zwischen Mensch und Schimpanse in Bezug auf Apoptose
und DNA-Reparatur auf verschiedenen Ebenen analysiert. Fiir die Genomanalyse
wurden Gene betrachtet, die fiir die Expression von Proteinen verantwortlich sind,
die im Zusammenhang mit der Tumorentstehung stehen und in diesen Signalwe-
gen eine Rolle spielen. Insgesamt wurden 493 Proteine und deren kodierenden Gene
selektiert, die in der DNA-Reparatur, der Apoptose und dem Zellzyklus eine Rolle
spielen und fiir die verschiedenen Tumorinzidenzien verantwortlich sein konnten. Die
Proteine wurden mit Hilfe der GeneOntology- [106, 98] und der KEGG-Datenbank
identifiziert. Bei der Vervollstandigung des Datensatzes half Prof. Dr. Peter Daniels
Arbeitsgruppe. Die Gensequenzen stammten aus der Ensembl 42-44 [107].

Folgende Punkte wurden auf Genebene untersucht:

1. Chromosomen, Genorganisation und Genstruktur
2. Pseudogenisierung

3. SNPs, Insertionen und Deletionen

Chromosomen-Organisation und Genstruktur:

Die Darstellung der Chromosomen-Organisation und der Vergleich der Genloka-
lisationen auf humanen und Schimpansen Chromosomen wurde mit dem Online-
Programm Autograph [108] realisiert. Die Verteilung der einzelnen kodierenden Se-
quenzen (coding sequence = CDS) auf den Chromosomen wurde mit dem Genome-
Threader Programm gewonnen [109], das von den ca. 500 Proteinsequenzen der
UniProt-Datenbank die annotierte CDS im Schimpansen-Genom von GenBank mit
allen Informationen identifiziert.

Fiir die Analyse der Introns und Exons wurden die onkologisch relevanten huma-
nen Proteine aus der UniProt [101] selektiert und deren kodierenden Sequenzen auf
dem Schimpansen- und Humangenom mittels des GenomeThreader Programms de-
tektiert und markiert. Dieses Programm nutzt NCBIs RefSeq [110, 111], welches
von GenBank [112, 113] abgeleitet ist. Die GenomeThreader Methode markiert die
Exons und Introns, so dass eine automatisierte Bestimmung der Lingen und An-

zahlen moglich war.
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Pseudogenisierung:

Ein weiterer, immer wichtiger werdender Aspekt ist die Analyse der Pseudogeni-
sierung. Daflir wurde jedes annotierte Pseudogen in Bezug auf Frame-Shifts und
frithzeitige Stop-Codons untersucht. Im Laufe dieser Analyse wurden die Pseudoge-

ne der RefSeq Annotation betrachtet.

SNPs, Insertionen und Deletionen:
Die Alignments der Exon-Nukleotidsequenzen stammten aus der Ensembl-Datenbank.
Diese wurden automatisiert eingelesen und die Mutationen und Gaps, die in den

Alignments markiert waren, gezihlt und verglichen.

Positive Selektion:

Die Positive Selektion \S;, beschreibt das Ereignis der Durchsetzung und Ausbreitung
eines besser angepassten mutierten Gens oder einer Genregion in einer Population.
Dabei fithrt eine Mutation in einer Gensequenz zur Verdnderung des Phénotyps und
zu einer Verbesserung einer Eigenschaft des Organismus. Die Abschatzung der posi-
tiven Selektion mit Hilfe von Verhéltnistests hilft bei der Detektion von Genen, die
sich unter Evolutionsdruck schneller entwickelt haben als andere. Hierbei gehen be-
vorzugt Punktmutationen in der Nukleotidsequenz ein, wobei zwischen synonymen
(,silent“) und nicht-synonymen (,missense”) Mutationen unterschieden wird. Die
Nukleotidsequenz eines Gens besteht aus Triplets, die jeweils fiir eine Aminosédure
kodieren. Resultiert durch eine Substitution einer Triplet-Base ein Aminoséureaus-
tausch, so liegt eine nicht-synonyme Mutation vor, andernfalls eine synonyme (siehe
Abbildung 2.1). Substitutionen, die synonyme Mutationen produzieren reprasen-
tieren nur eine Art konstantes Hintergrundgerdusch, wahrend sich nicht-synonyme
Verdnderungen entweder fiir den Organismus als vorteilhaft oder wahrend der Evo-
lution als Nachteil erweisen, indem sie nicht langfristig akzeptiert werden. Ein hoher
Quotient (>1) aus nicht-synonymer Mutationsrate (K,) und synonymer Mutations-
rate (K) weist auf einen starken Selektionsdruck hin, wéhrend ein kleiner Quotient
auf eine Konservierung der Sequenz an dieser Stelle hindeutet. Beim Vergleich zweier
Spezies sagt der Quotient jedoch nichts iiber die Schnelligkeit der Entfernung dieser
von einem gemeinsamen Vorfahren aus. Ferner hilft es bei der Identifikation von
Genen, die sich am stéirksten entwickelt haben bzw. divergiert sind. Das Verhéltnis

von K, und K wurde in dieser Arbeit folgendermaflen abgeschatzt:
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_ da/ds
P~ Na/Ns’

wobei d4 der Anzahl der nicht-synonymen Mutationen und dg der Anzahl der syn-
onymen Mutationen entspricht. N, ist die Anzahl der moglichen nicht-synonymen

Mutationen und Ng die Anzahl der moglichen synonymen Substitutionen.

Glutamin

——
..CAG...

synonyme Mutat/cjn/ M:ht- synonyme Mutation

..CAA.. ..CAC..
— —

Glutamin Histidin

Abb. 2.1: Beispiel fiir eine synonyme und nicht-synonyme Mutation.

Strukturanalyse

Die Proteinsequenzen wurden aus der UniProt selektiert und mit Hilfe von Scan-
Prosite nach funktionellen Aminoséuremotiven durchsucht [114].

Mutationen in der Gensequenz kénnen zu einer Veranderung der Proteinfunktion
fithren, sofern sie sich in konservierten und wichtigen funktionellen Bereichen des
Proteins befinden. Um die Auswirkung von Substitutionen auf die Proteinfunktion
zwischen Mensch und Schimpanse zu analysieren, wurde das Programm PolyPhen
[115] verwendet.

PolyPhen ist ein Online-Programm, das Aussagen iiber die Auswirkung einer Ami-
nosauresubstitution auf die Proteinstruktur und seine Funktion trifft und so eine
Abschétzung der Schwere der Auswirkung einer Aminoséureveranderung fir die Pro-
teinstruktur ermoglicht. Dabei flieen bei der Erstellung der Vorhersage der Auswir-
kung neben der Proteinsequenz auch phylogenetische und strukturelle Informationen
mit ein. Die zu tiberpriifende Proteinsequenz wird an den Polyphen-Server iibermit-

telt oder mit Angabe der UniProtID automatisch aus der Datenbank geladen.
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2.1.1.1 Sequenzvergleiche

Sequenzvergleiche auf Protein- oder DNA-Ebene gehoren zu den am haufigsten an-
gewendeten Methoden in der Bioinformatik. Mit Hilfe von Alignierungs-Algorithmen
konnen nicht nur zwei oder mehrere Sequenzen miteinander verglichen werden, son-
dern auch ganze Datenbanken, um z.B. nach verwandten Sequenzstiicken zu suchen.
Neben dem Sequenzvergleich einer Sequenz mit einer anderen, wurden die Algorith-
men insofern erweitert und optimiert, dass auch multiple Vergleiche moglich sind,
um z.B. Verwandschaftsbeziehungen kenntlich zu machen. Zu den am héaufigsten
angewendeten Algorithmen gehoren der Algorithmus von Needleman-Wunsch [116]
und Smith-Waterman [117]. Fiir Multiple Sequenzalignierungs-Algorithmen sind vor
allem ClustalW [118] und T-Coffee [119] zu nennen.

Fiir den manuellen Vergleich von onkologisch relevanten Genen von Mensch und
Schimpanse wurde der in der NCBI [120, 121, 122] integrierte BLASTN [123] verwen-
det. Dabei wurden die menschlichen Gensequenzen jeweils gegen das Schimpansen-
Genom aligniert, um neben der Lokalisation des Schimpansen-Gens auch Unter-

schiede wie Mutationen und Deletionen/Insertionen zu analysieren.

2.1.2 Generierung und Assemblierung von Kleinstruktur-

fragmenten

Im Rahmen dieser Arbeit bezeichnet ,Fragmentierung” die Zerlegung von Klein-
strukturen in kleinere Untereinheiten, die fiir eine genauere Analyse von Wirkstoffen
von Nutzen sind. Ein essentieller Schritt des Fragment-basierten Wirkstoffdesigns ist
die Erstellung einer adédquaten Fragmentbibliothek, deren Fragmente geméafl der Bin-
dungstasche eines Zielproteins zu potenziellen neuen Wirkstoffkandidaten erweitert
und kombiniert werden. Eine Fragmentbibliothek unterliegt hohen Anspriichen. Sie
soll den aus mehr als 10°° Kleinstrukturen bestehenden chemischen Raum weitest-
gehend abdecken. Fiir die Erstellung einer geeigneten Fragmentbibliothek wurden
in dieser Arbeit verschiedene Substanzbibliotheken fragmentiert und analysiert. Die
Fragmentierung der Substanzbibliotheken erfolgte durch verschiedene Schneidestra-
tegien, die im Folgenden erklirt werden. Zunéachst mussten jedoch die charakte-
ristischen Eigenschaften fiir ein Fragment definiert werden. Ein Fragment musste

folgende Eigenschaften besitzen und durfte nur gegen eine dieser Regeln verstoflen:

1. Das Molekulargewicht betrug maximal 300 g/mol
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2. Das Fragment besafl maximal 3 Wasserstoftbriicken-Donatoren
3. Das Fragment besafl maximal 3 Wasserstoffbriicken-Akzeptoren
4. Der Verteilungskoeffizient betrug maximal 3

5. Das Fragment besafl mindestens 3 Atome

6. Der PSA-Wert (Polar Surface Area) betrug maximal 60 A2

7. Das Fragment besal maximal 3 rotierbare Bindungen

Die Regeln eins bis vier werden auch als ,Rule of Three“ (fir Fragmente) [124]
bezeichnet und wurden von der bekannten ,Rule of Five“ (fir Wirkstoffe) [87] ab-

geleitet. Die anderen Eigenschaften stammten von Congreve et al. [124].

Generierung des zu fragmentierenden Substanzdatensatzes:

Die Erstellung des Fragmentdatensatzes erfolgte durch die Fragmentierung von drei
verschiedenen Klassen von Kleinstruktur-Datenbanken (therapeutisch angewandte
Wirkstoffe, Metabolite, toxische Kleinstrukturen) mittels drei verschiedener Frag-
mentierungsstrategien. Der Arzneistoffdatensatz bestand aus der Fragmentierung

von verschiedenen Wirkstoffen aus den folgenden Datenbanken:
1. SuperDrug Wirkstoffe (~2.300)
2. KEGG Wirkstoffe (~6.000)
3. zugelassene Wirkstoffe der DrugBank (~1.300)
4. WDI Wirkstoffe (~6.000)
5. CMC Wirkstoffe (~8.000)

Nach Aussortierung der Duplikate entstand ein Arzneistoff-Datensatz von ca. 16.100
Kleinstrukturen. Fiir den metabolischen Substanzdatensatz wurden die tiber 13.000
Kleinstrukturen der KEGG-Metabolite fragmentiert. Der dritte Datensatz setzte
sich aus den giftigsten Substanzen der SuperToxic-Datenbank [125] zusammen. Da-
bei galt eine Substanz als sehr giftig, wenn sie in einem beliebigen Organismus einen
LD50-Wert (Lethale Dosis) von kleiner als 25 mg/kg besitzt unabhéngig von der
Art der Verabreichung. Da auch in vitro Daten in der SuperToxic-Datenbank ge-

speichert sind, wurde hierfiir ein nlog(LC50)-Grenzwert von > 9 (Konzentration ist
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also < 107%mol /1) gewahlt. Insgesamt umfasste der Datensatz tiber 2.300 toxische

Substanzen.

Fragmentierungsstrategien:

Die erste Fragmentierungsmethode erstellte eine Fragmentbibliothek bestehend aus
Fragmenten aus einfachen Bausteinen, die mittels einfacher chemischer Verbindun-
gen zu groBeren Molekiilen verkniipft und neu kombiniert werden kénnen. Hierbei
wurden die Kleinstrukturen mittels der Recap-Regeln [126] rekursiv fragmentiert.
Dabei trennen die Recap-Regeln elf chemische Bindungen (siche Abbildung 2.2).

Eine weitere Fragmentierungsstrategie war das nicht-rekursive Herausschneiden von

| ¥,

| | |

1 = amide 2 =ester 3 = amine 4 =urea
Nl 1 =\
0% : I _II; H
5 = ether 6 = olefin 7 = quaternary nifrogen 8 = aromatic N - carbon

ok =\ i ]
CL Ot N

\ 9 = lactam N carbon 10 = aromatic carbon- aromatic carbon 11 = sulphonamide

/

Abb. 2.2: Recap-Regeln zur Fragmentierung.
Die Recap-Regeln trennen elf chemische Bindungen auf. Aus Lewell et al. [126].

Linkern, d.h. von langkettigen Atomen zwischen zwei Ringstrukturen. Dieser Algo-
rithmus wurde fur statistische Analysen bevorzugt, da bei dieser Methode vollstan-
dige Fragmente entstehen, d.h. Fragmente mit den funktionellen Gruppen. Diese
funktionellen Gruppen wurden bei dem rekursiven Recap-Schnitt teilweise abge-
schnitten. Eine dritte Fragmentierungsstrategie war die rekursive Fragmentierung
der Strukturen an ihren rotierbaren Bindungen. Verglichen mit den zuvor beschrie-
benen Methoden entsteht nach Anwendung der letzten Strategie der umfangreichste
Fragmentdatensatz. Abbildung 2.3 zeigt exemplarisch die Anwendung der drei Frag-
mentierungsstrategien an einem Beispiel. Alle Fragmentierungsalgorithmen wurden

in der Programmiersprache Python implementiert.
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Abb. 2.3: Fragmentierungsstrategien angewandt an einem Beispiel.

Mit der Linker-Fragmentierung wird nur die Kettenstruktur zwischen den beiden Ringen heraus-
geschnitten. Es entstehen zwei Fragmente. Die rekursive Fragmentierung nach Recap generiert vier
verschiedene Fragmente. Die rekursive Fragmentierung nach den rotierbaren Bindungen liefert die
groffte Anzahl an Fragmenten (insgesamt 39), wobei nur ein Teil visualisiert ist. Alle generierten
und dargestellten Fragmente verstolen gegen maximal eine Regel der ,Rule of Three“. Aus Ahmed
et al. [127].

Fragment- Assemblierung:

Fiir die Implementierung einer Fragment-Assemblierungsmethode zur Generierung
von Kleinstrukturen aus mindestens zwei Fragmenten wurde die Programmierspra-
che Python verwendet. Zur Bestimmung der Schnittstellen, an denen die Fragmente
verkniipft werden sollten, wurden erneut die Recap-Regeln angewandt. Nach Iden-
tifizierung der beno6tigten Enden fiir eine bestimmte chemische Verbindung konnten
die Fragmente an dieser Stelle verkntipft werden. Lag beispielsweise ein Fragment
mit einer freien Carbonylgruppe und ein weiteres mit einem freien Sauerstoffatom
vor, wurden diese Fragmente so verbunden, dass eine Ester-Bindung entstand. Mit

dieser Assemblierungsmethode wurden alle moglichen Kleinstruktur-Kombinationen
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aus maximal drei Fragmenten erstellt, wobei die aktuelle Struktur nur dann um ein
weiteres Fragment erweitert wurde, wenn dadurch nur gegen maximal eine der Li-
pinski Ser Regel verstoflen wurde. Die Aussortierung der identischen Molekiile mit
InChi-Vergleichen, lieferte eine Kleinstrukturliste von SMILES, die mit Hilfe von
verschiedenen Programmen visualisiert oder als Molekiildatei abgespeichert werden

konnte.

2.1.3 Berechnung der Bindungstaschenpraferenzen von Frag-

menten

Als Bindungstaschenpréferenz (BTP) wird in dieser Arbeit die bevorzugte Amino-
sdurezusammensetzung der Bindungstasche des bindenden Fragments bezeichnet.
Die Priferenz setzte sich im Detail aus der Aminosdurezusammensetzung in Ab-
stand von 5 A des Fragments und der Zusammensetzung der Aminosiuren (AS) der

Proteinoberflache zusammen:

#AASpr
BTP = _TtASET

#AASpg

Spo
wobei #AASpr der Anzahl der aktuellen Aminosaure in der Bindungstasche, #ASgr
der Gesamtanzahl der Aminosduren in der Bindungstasche, #AASpo der Anzahl der
aktuellen Aminosdure auf der Proteinoberflache und #ASpo der Gesamtanzahl der
AS auf der Proteinoberfliche entspricht. Fiir die Berechnung der Aminosauren der
Proteinoberfliche wurde das Programm DSSP (http : //swift.cmbi.ru.nl/gv/dssp/)
verwendet [128]. Bei dieser Methode wandert eine Kugel mit bestimmtem Durchmes-
ser iiber die Proteinstruktur und deklariert alle mit der Kugel in Kontakt tretenden

Aminosauren als Proteinoberflichenaminoséuren.
Es wurde davon ausgegangen, dass Fragmente eines Wirkstoffs spezifischere Amino-
saurenpraferenzen besitzen als die Kleinstruktur. Desweiteren sind diese Praferenzen
signifikanter, weil viele Fragmente in den Bindungstaschen verschiedener Proteine
vorkommen und in die Berechnung mit eingehen, wahrend die meisten Liganden nur
in einem Protein oder &hnlicher Proteingruppe gebunden sind. Fiir die Implemen-
tierung wurde die Skript-Sprache Python und das Visualisierungsprogramm PyMol

verwendet.
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2.2 Vorhersage von Zielproteinen und potenziel-

len Liganden

Der Methodenteil zur Vorhersage von Zielproteinen und von potenziellen Liganden
besteht aus drei Teilen. Im ersten Abschnitt werden die Verfahren erlautert, die fiir
die Computer- und Struktur-basierte Wirkstoffentwicklung notwendig waren. Der
zweite Abschnitt behandelt so genannte Fingerprints, die den schnellen Vergleich
von Kleinstrukturen und deren Wirkprofile moglich machten. Im letzten Abschnitt
werden die Materialien und Methoden fiir die Zielproteinvorhersage basierend auf
physikochemischen Eigenschaften und strukturellen Ahnlichkeiten von Kleinstruk-

turen beschrieben.

2.2.1 Homologie-Modellierung

Fiir die Durchfithrung von Struktur-basiertem Wirkstoffdesign ist eine 3D-Struktur
des Zielproteins essentiell. Ist keine vollstandige PDB-Struktur des Targetproteins
erhaltlich, so kann diese im Falle des Vorhandenseins einer geeigneten Template-
Struktur modelliert werden. Voraussetzung fiir eine Homologie-Modellierung ist die
Prasenz einer Template-Struktur in der PDB mit mindestens 30% Sequenzidentitit.
Dafiir wird in einem ersten Schritt die Sequenz des zu modellierenden Proteins gegen
die PDB aligniert, um ein geeignetes Template zu identifizieren. Die PDB stellt fiir
den Vergleich von einzelnen Proteinsequenzen gegen die Struktur-Datenbank eigene
Alignierungs-Funktionen zur Verfiigung, jedoch liefert eine lokale Funktion einen
Geschwindigkeitsvorteil. Im Laufe dieser Arbeit wurde fir das automatisierte Ali-
gnieren von Proteinsequenzen gegen die PDB eine lokale Python-Funktion verwen-
det. Die Struktursequenzen stellt die PDB als Textdatei zur Verfiigung, welche nach
Speicherung in eine lokale Datenbank automatisiert mit den zu modellierenden Pro-
teinsequenzen verglichen wurde. Im néchsten Schritt wurde das Sequenzalignment
des Templates und des Targets optimiert. AnschlieBend mussten die unterschiedli-
chen Aminosauren der Template-Proteinstruktur ausgehend vom Alignment ausge-
tauscht, die Deletionen geloscht und die Insertionen eingefiigt werden. Die Modellie-
rung fand entweder mit Hilfe mehrerer Programme manuell oder automatisiert statt.
Der SwissPDBViewer ist ein Visualisierungsprogramm fiir 3D-Proteinstrukturen aus
der PDB und bietet mehrere Methoden und Funktionen auch fiir die Homologie-

Modellierung an. Mit Hilfe des SwissPDBViewers sind Aminosduresubstitutionen
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und Deletionen manuell durchfithrbar. Fiir das Einfiigen von l&ngeren Insertionen
in eine Proteinstruktur wurde das OnlineProgramm SuperLooper [129] genutzt. Das
SuperLooper Online-Programm beinhaltet eine Datenbank mit mehreren Millionen
3D-Linkerstrukturen verschiedener Lange, die in eine Struktur eingepasst werden
konnen. Eine anschliefende Energieminimierung der modellierten Struktur mit Hil-
fe des Visualisierungsprogramms SwissPDBViewer lieferte die energetisch giinstigste
Konformation des Strukturmodells. Die Anderung von Torsionswinkeln fithren zur
Vermeidung von zu engen Kontakten und zum Erhalt eines energiebezogenen loka-
len Minimums.

Ein weiteres Programm zur manuellen Homologie-Modellierung ist das Online Pro-
gramm Swissmodeller [130]. Dieses Programm bendtigt nur ein Alignment der Tem-
platesequenz, einen PDB-Datenbank-Identifikator und die zu modellierende Prote-
insequenz. Das Swissmodeller-Programm ladt die Template-Struktur aus der PDB,
passt die Proteinstruktursequenz ausgehend von dem Alignment der zu modellie-
renden Proteinstruktur an und fithrt anschlieBend die Minimierung durch. Die ste-
reochemischen Qualitdten der modellierten Proteinstrukturen wurden mit dem Pro-
gramm Procheck validiert [131].

Fir das automatisierte Erstellen mehrerer Strukturmodelle wurde das Modeller-
Programm [132, 133] verwendet. Dieses Programm benotigt Alignments im PIR-
Format (siehe Abbildung 2.4).

>P1; 1bdma

structurex:1bdm. pdb: 0 :a:+318 :a:undefined:undefined:-1.00:-1.00
MEAPVRVAVTGAAGQIGYSLLFRIAAGEMLGKDQPVILOQLLEIPQAMKALEGVVMELEDCAFFLLAGLEATDDRPD
MAFKDADYALLVGAAPRL - ———————— QVNGKIFTEQGRALAEVAKKDVEVLVVGNPANTNAL TAYKNAPGLNPR
NFTAMTRLDHNRAKAQLAKKTGTGVDRIRRMTVYWGNHSSIMFFDLFHAEVD----GRPALELVDMEWYEKVFIPT
VAQRGAATTIQARGASSAASAANAATEHIRDWAL GTPEGDWVSMAVP S0 - -GEYGIPEGIVYSFPVTAK -DGAYRY
VEGLEINEFARKRMEITAQELL DEMEQVKAL--GLI*

>P1; TVvLDH

sequence:TvLDH: : roii 0.00: 0.00

MSEAAHVLITGAAGQT GYILSHWIASGELYG DROVYLHLLDIPPAMNRLTALTMELEDCAFPHLAGFWATTDRE
AAFKDIDCAFLVASMPLKPGOQVRADLISSNSVIFKNTGEYLSKWAKPSVKVLVIGNPDNTNCETAMLHAKNLEKPE
NFS5LSMLDOQNRAYYEVASKLGYDVEDVHDIIVWGNHGE SMYADL TQATF TREGK TQRVVDVLDHDYVFDTFFKE
IGHRAWDILEHRGFTSAASPTEAATQHMEAWL FGTAPGEVLSMGIPVPEGNPYGIKPGVVFSFPCNVDKEGKIHY
VEGFKVNDWLREKLDF TEKDLFHEKE TAL NHLAQGG*

Abb. 2.4: Beispiel fiir ein vom Modeller-Programm als Input benétigtes Alignment
im PIR-Format. Die alignierten Sequenzen werden in zwei Blocken hintereinander als Input
angegeben. Aus: hitp://www.salilab.org/modeller/documentation.html.

Die Alignments wurden automatisiert fiir alle zu modellierenden Proteine und ei-
ner PDB-Proteinsequenz mit hochster Sequenzidentitat erstellt. Dafiir wurden in
einem ersten Schritt die PDB-Sequenzen heruntergeladen und mittels dem BLAST-
Algorithmus fiir Proteine, der in Biophython zur Verfiigung gestellt wird, erstellt

und in die fiir den Modeller gewiinschte Form gebracht. AnschlieBend wurde das
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Modeller-Programm automatisiert mit den Alignments angewendet. Neben den Mu-
tationen, Deletionen und Insertionen wird auch eine Energieminimierung der mo-
dellierten Proteinstruktur durchgefiihrt. Eine Qualitatskontrolle wird ebenfalls von

dem Modeller-Programm mitgeliefert.

2.2.2 In silico Screening

In silico Screening bezeichnet in der Arzneistoffforschung die Suche nach zu einer
Leitstruktur dhnlichen Kleinstrukturen in grofien Substanzbibliotheken unter aus-
schlieflicher Verwendung von computergestiitzten Verfahren. In silico Screening Me-
thoden werden zur Leitstruktursuche und -optimierung verwendet. Im Laufe dieser
Arbeit wurden parallel 2D- und 3D- Ahnlichkeitsverfahren durchgefiihrt. Ahnlich-
keitssuche ist eine bewdhrte Methode zur Identifizierung von Kleinstrukturen mit
hoher Ahnlichkeit zu einer Leitstruktur und dhnlichen Eigenschaften. Mittels 2D-
und 3D-Screening Algorithmen wurden Kleinstruktur-Datenbanken durchsucht, die
mehrere Millionen Substanzen enthalten. Eine anschliefende Bewertung und Se-
lektion der Screening-Hits erfolgte mit verschiedenen Filterkriterien. Neben der Li-
pinski 5er Regel und ADMETox-Analysen wurden auch Protein-Liganden-Docking
Analysen zur Bewertung einbezogen. Nach in wvitro Test Validierung der resultieren-
den Substanzen und potenziellen Wirkstoffkandidaten dienten die positiv getesteten

Substanzen als Leitstrukturen fiir einen neuen in silico Screening Durchlauf (siche

Abbildung 2.5).
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In silico Screening
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]

Potenzielle Wirkstoffkandidaten fur in vitro Tests

Abb. 2.5: In silico Screening.

Ausgehend von einer Leitstruktur werden bei einem in silico Screening-Durchlauf parallel 2D-
und 3D-Ahnlichkeitssuchen in grofen Kleinstruktur-Datenbanken durchgefithrt. Mit Hilfe der 2D-
Suche kénnen Strukturen mit dhnlichen chemischen Eigenschaften identifiziert werden. Um auch
Strukturen mit gleicher Topologie, aber anderen chemischen Grundgeriisten zu identifizieren, wird
zusétzlich eine 3D-Ahnlichkeitssuche verwendet. Dadurch kénnen so genannte ,,Scaffold-Hopper*
detektiert werden. Anschlieend werden die Treffer beider Suchen nach Eigenschaften gefiltert, mit
Docking-Methoden bewertet und die resultierenden Kleinstrukturen experimentell getestet. Die
positiven Treffer konnen anschlieend wieder als Leitstruktur fiir das in silico Screening verwendet
werden, um die Kleinstrukturen zu optimieren und weitere potenzielle Binder zu finden.

2.2.2.1 2D-Ahnlichkeit

Fiir die Identifikation von potenziellen bzw. potenziell affineren Wirkstoffkandidaten
als die Leitstruktur mit ahnlicher chemischer Zusammensetzung wurde eine Inhouse-
Datenbank mit ca. vier Millionen Kleinstrukturen durchsucht. Hierfiir wurde von den
zu vergleichenden Substanzen ein struktureller Fingerprint, wie in Kapitel 2.2.5.1 be-
schrieben, generiert. Potenzielle Wirkstoffkandidaten, die in den néchsten Entwick-
lungsschritt involviert wurden, besafien eine 2D-Ahnlichkeit von mindestens 85% zur
Leitstruktur. Die Verwendung von 2D-Ahnlichkeitssuchen erméglicht die Abtastung
des chemischen Raums und die Detektion von chemisch dhnlichen Substanzen, je-
doch lassen sich keine Aussagen iiber die raumliche Ahnlichkeit der Kleinstrukturen

treffen. Dafiir wurde in der Arbeitsgruppe die 3D-Ahnlichkeitssuche entwickelt.
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2.2.2.2 3D-Ahnlichkeit

Fiir die Analyse der raumlichen Ahnlichkeit zweier Kleinstrukturen dient die 3D-
Ahnlichkeitssuche, die im Folgenden beschrieben wird. Neben Kleinstrukturen mit
ahnlicher chemischer Zusammensetzung stellen auch Kleinstrukturen mit &hnlicher
dreidimensionaler Raumstruktur potenziell bessere Inhibitoren dar. Diese so ge-
nannten ,,Scaffold-Hopper* besitzen ahnliche dreidimensionale Grundgeriiste wie die
Leitstruktur und sind ebenfalls fiir eine Positionierung in der Bindungstasche eines
Zielproteins geeignet. Die Verwendung eines in der Arbeitsgruppe entwickelten 3D-
Uberlagerungs-Algorithmus [134] zeigte schon in vorangegangenen Arbeiten Erfolge
bei der Suche nach neuen Anti-Tumor- [135] und neuen TSE-Wirkstoffen [136]. Die
Suche basiert auf dem Vergleich einer Leitstruktur mit Kleinstrukturen und seinen
mit dem MedChemExplorer von Accelrys [137] vorberechneten Konformeren aus der
Datenbank. Die verwendete Inhouse-Datenbank beinhaltete mehr als 140 Millionen
vorberechnete Konformere von ca. vier Millionen verschiedenen Substanzen. Der
schnelle 3D-Vergleich der Kleinstrukturen basiert auf der Berechnung der jeweiligen
Mittelschwerpunkte der auf die Kleinstrukturen gelegten Ebenen (siehe Abbildung
2.6). Die anschlieende Uberlagerung der Ebenen bei festem Mittelschwerpunkt re-
sultiert in vier verschiedenen Uberlagerungsmoglichkeiten, wobei Atome in unmittel-
barer Nahe nach W.Kabsch iiberlagert werden [138]. Die anschliefende Verfeinerung
der Uberlagerung dient der Optimierung des folgenden Scores:

score = Y%ueberlagerte Atome - (=59

Der Score basiert auf der Multiplikation des Prozentsatzes der iiberlagerten Atome
mit dem negativen RMSD (Root-Mean-Square Deviation). Je hoher die Anzahl der
iiberlagerten Atome und je kleiner der RMSD, desto hoher ist der Score und desto

besser ist die Uberlagerung.
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Abb. 2.6: Prinzip der 3D-Uberlagerung.

Fiir den 3D-Vergleich wird in die zu vergleichenden Kleinstrukturen je eine Ebene gelegt, die das
Trégheitsmoment reprasentiert und der Schwerpunkt berechnet. Die langen und schmalen Seiten
der Ebenen werden tiberlagert, wobei es vier Moglichkeiten gibt. Die Atome, die sich in der Néhe
befinden werden nach W. Kabsch tiberlagert und ein Score berechnet. Dieser Score berechnet sich
aus der Anzahl der iiberlagerten Atome und dem RMSD. Aus Ahmed et al. [139].

2.2.2.3 Protein-Liganden-Docking

Protein-Liganden-Docking beschreibt die automatisierte Positionierung eines Ligan-
den in die Bindungstasche einer Proteinstruktur. Docking lasst sich anwenden, um
den Bindungsmodus eines Liganden in der Bindungsstelle einer bekannten Zielprote-
instruktur zu erforschen. Es gibt verschiedene Docking-Programme, die auf verschie-
denen Algorithmen basieren. Im Laufe dieser Arbeit fand das Docking-Programm
Gold Anwendung [140], welches auf einem genetischen Algorithmus basiert (siche
Abbildung 2.7) und drei verschiedene Scoring-Funktionen bereitstellt. Hier wird die
Bindungstasche auf einem Gitter dargestellt, wobei auf jedem Gitterpunkt Atom-
Wechselwirkungspotenziale abgebildet werden. Das Gitter stellt den Suchraum fiir
die zu positionierenden Liganden dar. Beim Docking werden nur nicht-kovalente

Wechselwirkungen betrachtet. Dariiber hinaus wird der Ligand bei Docking mit



Kapitel 2. Material und Methoden 44

Gold flexibel gehalten, indem verschiedene Konformere generiert werden. Zusatzlich
konnen maximal zehn Aminosaurereste der Bindungstasche angewahlt werden, die

ebenfalls flexibel gehalten werden.
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Abb. 2.7: Prinzip des genetischen Algorithmus beim Protein-Liganden Docking.

Der genetische Algorithmus ist ein Verfahren, dass den Prozess der Evolution simuliert, indem
eine Kollektion von Daten verdndert wird. Ausgehend von dem Zielprotein und dem Liganden
wird zunéchst eine Startpopulation erstellt, die verschiedene Konformationen des Liganden oder
verschiedene Orientierungen des Liganden in der Bindungstasche beinhalten kann. Diese werden in
einem néchsten Schritt mittels einer Fitnessfunktion bewertet und die besten Ergebnisse selektiert.
Diese konnen ausgegeben oder in einen weiteren Zyklus als ,Eltern“ fungieren, aus denen dann
eine neue Population generiert wird, womit die néchste Generationsschleife beginnt.

Im Rahmen dieser Arbeit diente das Docking mit Gold zur Bewertung von poten-
ziellen Liganden, die mit dem in silico Screening identifiziert wurden. Des Weiteren

diente es zur Analyse der Bindungsmodi der verschiedenen Kleinstrukturen.

Docking von Liganden in die Bindungstasche der y-Sekretase:
Fiir das Docking von Kleinstrukturen in die v-Sekretase wurde die Bindungstasche
definiert als den Proteinbereich 10 A um das Sauerstoffatom eines katalytischen As-

partatrestes (AtomID: 3862). Fiir jeden Liganden wurden 20 Konformere (Standard:
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10) berechnet und das Standard-Abbruchkriterium deaktiviert, so dass nicht bei ei-
nem ersten gefundenen besten Hit abgebrochen wurde. Die Populationsgrofie wurde
auf 100 gesetzt. Ansonsten galten die Standardeinstellungen. Es wurde sowohl der

ChemScore als auch der GoldScore verwendet.

2.2.3 ADMETox-Vorhersage

Fiir die ADMETox-Analysen fand im Laufe dieser Arbeit das Accelrys-Softwarepaket
Verwendung (http : //accelrys.com/products/). Unter verschiedenen anderen Analyse-
Programmen enthélt das Paket drei ADMETox-Vorhersage Protokolle: ,ADMET-
Deskriptors, , Toxicity Prediction (Extensible)“, | Toxicity Prediction (TOPKAT),
wobei das erste Protokoll hauptséchlich ADME-Eigenschaften und die letzten beiden
Protokolle toxikologische Eigenschaften vorhersagt. Im Laufe dieser Arbeit wurden

alle drei Protokolle verwendet.

Vorhersage mit dem Protokoll , ADMET-Deskriptors*:

Die Berechnung bzw. Abschétzung folgender Eigenschaften werden durch dieses Pro-
tokoll realisiert, wobei weitere Informationen und die genaue Beschreibung der Mo-
dellsysteme auf der offiziellen Accelrys Webseite (http : //accelrys.com) und in der

angegebenen Referenz zu finden sind:
e Wasserloslichkeit bei 25°C [141]
e Penetration der Blut-Hirn-Schranke nach oraler Einnahme [142]
e CYP2D6 Bindung und Inhibition [143]

e Hepatotoxizitit (Lebertoxizitiat durch nicht mogliche Metabolisierung der

Substanz und Anreicherung in der Leber) [144]
e Intestinale Absorption [145, 142]
¢ Plasma Protein Bindung fir die Féhigkeit Carrier-Proteine zu binden [146]
e AlogP98 (Atombasierte Berechnung von logP)
e PSA-2D

Die Wasserloslichkeit, die Féahigkeit der Substanz zur Penetration der Blut-Hirn-
Schranke, intestinale Absorption, AlogP98, PSA und die Plasma-Protein Bindung
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sind entscheidende Eigenschaften fiir die Aufnahme und Verteilung des Wirkstoffs
im menschlichen Organismus. Die Inhibition des Cytochrom CYP2D6 kann zum
veranderten Wirkstoff-Metabolismus fithren. Zusatzlich wird die Lebertoxizitat, die

auch eine Toxizitatsvorhersage darstellt, abgeschatzt.

Vorhersage mit den Protokollen , Toxicity Prediction (Extensible)* und
,» Toxicity Prediction (TOPKAT)“:

Fiir die Toxizitatsvorhersage konnen mit dem zweiten und dem dritten von Accelrys
zur Verfiigung gestellten Protokollen die Testsubstanzen verschiedenen Modelltest-
systemen zugefithrt werden, um eine Abschétzung des jeweiligen toxischen Potenzi-
als zu erhalten. Beide Protokolle nutzen dhnliche Modelle, jedoch sind die Ausga-
ben unterschiedlich detailliert. Der Vollstdndigkeit halber wurden beide Toxizitéts-
Protokolle verwendet. Es werden folgende Modelle bereitgestellt:

e N'TP Nagetier Karzinogenitat

e FDA Nagetier Karzinogenitét

o “Weight of Evidence” Karzinogenitét
e Karzinogenitiat Potenzial TD50

e Ames Mutagenitét (schnelle Erkennung von karzinogenen Substanzen)
e Entwickelndes Toxizitdtspotenzial
e Ratte Oral LD50

e Ratte maximal tolerierte Dosis

e Ratte inhalativ LC50

e Ratte chronisch LOAEL

e Hautreizung

e Hautsensibilisierung

e Okularreizung

e Sauerstoffabhangige Abbaubarkeit
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e FFathead Minnow LC50
e Wasserflohe EC50

Die im Rahmen dieser Arbeit zu testenden Substanzen wurden nur den markierten

Modellen zugefiihrt.

2.2.4 Analogie-Modellierung

Die Analogie-Modellierung [139] stellt eine Kombination verschiedener Methoden fur
die Entwicklung neuer potenzieller Liganden dar und ermoéglicht Struktur-basierte
Wirkstoffentwicklung ohne Prasenz einer PDB-Proteinstruktur mit mindestens 30%
Sequenzahnlichkeit und damit ohne die Moglichkeit eine Homologie-Modellierung
durchfithren zu kénnen. Sie beinhaltet Methoden zur Proteinstrukturvorhersage und
Ahnlichkeitssuchen fiir die Ligandensuche. Der erste Schritt bestand in der Detekti-
on einer geeigneten PDB-Template Struktur mit ahnlicher Faltung. Im Laufe dieser
Arbeit wurde fiir die Bindungstasche des Zielproteins eine andere PDB-Struktur
verwendet als fiir den Rest des Proteins. Zuerst wird jedoch mit Hilfe von Faltungs-
erkennung das Template fiir die Modellierung der vollstandigen Struktur gesucht.
Fiir die Faltungserkennung wird ein sequenzbasiertes Eigenschaftsprofil des zu mo-
dellierenden Zielproteins erstellt, welches in die Strukturen der Proteine in der PDB
gefadelt (,, Threading”) wird. Die Proteinstruktur mit dem &hnlichsten Profil zum zu
modellierenden Zielprotein wird als Template verwendet. Im zweiten Schritt wird die
Bindungstasche modelliert. Hier kommen Bindungstaschen von Proteinen in Frage,
die zu einer dhnlichen Proteinklasse gehoren, beispielsweise besitzen die 8- und die -
Sekretase jeweils eine katalytische Bindungstasche mit zwei Aspartat-Resten, daher
ware es von Vorteil, wenn eine der beiden Strukturen in der PDB vorliegen wiirde,
um die Bindungstasche der anderen Struktur mit dieser als Template modellieren zu
konnen. Anschliefend wurde die Geometrie der Bindungstasche auf die der Templa-
testruktur des Restproteins iibertragen. Im néachsten Schritt wurden neue potenzielle
Inhibitoren ausgehend von einer Leitstruktur mit 2D- und 3D-Ahnlichkeitssuchen
(2.2.2) identifiziert, experimentell validiert und die Bindungstasche optimiert. Dieser

Zyklus kann mehrmals durchlaufen werden.
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Abb. 2.8: Schematische Darstellung der Analogie-Modellierung.

Das Analogie-Modell ist eine Kombination verschiedener Methoden zur Erstellung einer Zielpro-
teinstruktur und Bestimmung neuer Kleinstrukturen fiir dessen Inhibition. Sind Strukturen mit
dhnlicher struktureller Ausstattung zu dem Zielprotein vorhanden, kann fiir die Strukturvorhersage
eine Kombination von Faltungsvorhersage und ligandenunterstiitzter Bindungsstellenmodellierung
verwendet werden. Ausgehend von einer Leitstruktur kdnnen verschiedene Screeningmethoden wie
2D- und 3D-Ahnlichkeitssuchen zur Vorhersage von potenziellen Kleinstrukturen genutzt werden,
die bei der Verfeinerung der Bindungsstelle des Zielproteins von Nutzen sein kénnen. Auch in
vitro und n vivo Experimente sowie X-Ray- und NMR-Verfahren kénnen bei der Verfeinerung
und der Validierung der Zielproteinstruktur und der potenziellen Liganden helfen. In wvitro Tests
kénnen schnell Nichtbinder identifizieren und aussortieren, wihrend Rontgenkristallstrukturanaly-
se und NMR-Titration die Bindungsmodi von Liganden verifizieren. Das Ergebnis der Analogie-
Modellierung sind optimierte Zielproteinstrukturen und aktive Liganden. In dieser Arbeit wurden
die letzten Schritte: in vivo-Tests, NMR und X-Ray-Untersuchungen ausgelassen. Aus Ahmed et
al. (modifiziert) [139)].
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2.2.5 Fingerprints zum schnellen Vergleich von Kleinstruk-

turen und Wirkprofilen

Fingerprints sind Bitvektoren bestimmter Lange, die bestimmte Eigenschaften ko-

dieren und einen schnellen Vergleich von mehreren tausend Daten ermoglichen.

2.2.5.1 Struktureller Fingerprint zum Vergleich von Kleinstrukturen

Bei dem strukturellen Fingerprint handelt es sich in der Regel um einen Bitvektor
der Léange 1024, der verschiedene chemische Eigenschaften eines Molekiils abstrakt
reprasentiert. Mit Hilfe des strukturellen Fingerprints lassen sich Substanzen einer
Datenbank in Hinblick auf ihre chemische Zusammensetzung innerhalb weniger Se-
kunden vergleichen. Dafiir werden fiir alle Substanzen in jeder Datenbank, die im
Laufe dieser Arbeit erstellt wurden, vorab der strukturelle Fingerprint generiert und
abgelegt.

Die Generierung eines Fingerprints eines Molekiils lasst sich mit Hilfe verschiede-
ner Methoden durchfithren. Daylight (http : //www.daylight.com/), CDK fir Java
oder Openbabel fiir Pyhton bieten die Methode zum einfachen Anwenden an. Das
Prinzip ist jedoch bei allen Methoden gleich.

In einem ersten Schritt werden ausgehend von jedem Atom des Molekiils alle mogli-
chen Pattern bis zu einer maximalen Lénge (in der Regel sieben) generiert. D.h. bei
einer Lange von sieben Atomen werden in einem ersten Schritt fir jedes Atom alle
Pfade der Lange null (nur das Atom selbst) generiert, dann der Lénge eins bis zu
der Lange sieben. Die Pattern reprasentieren dabei die moglichen Pfade durch die
Nachbaratome des Molekiils. Die so generierten Pfade werden anschliefend mittels
einer Hash-Funktion in eine Pseudo-Zufallszahl umgewandelt und mit einem logi-
schen ODER zu dem strukturellen Fingerprint addiert.

Um die Fingerprints und damit die Kleinstrukturen miteinander vergleichen zu koén-
nen, gibt es verschiedene Vergleichskoeffizienten, die angewendet werden konnen.
Darunter fillt neben dem Tanimoto Koeffizient, der Euklidische Koeffizient, der
Pearson-Koeffizient und der Hamman-Koeffizient. Im Laufe dieser Arbeit wurde der
Tanimoto-Koeffizient verwendet, da sich dieser schon in vorangegangenen Arbeiten
bewdahrt hat [136]. Dieser Koeffizient kann einen Wert zwischen null und eins an-
nehmen, wobei gilt: je dhnlicher, desto grofler der Wert. Der Tanimoto-Koeffizient

T wird folgendermaflen berechnet:
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N, - N,
Nab 7

wobei N, der Anzahl der Bits entspricht, die fiir jeweils beide Kleinstrukturen ge-

setzt sind, N, entspricht der Anzahl der Bits, die nur in dem Bitvektor der ersten
Kleinstruktur gesetzt sind und N, ist die Anzahl der Bits, die nur in dem Bitvektor

der zweiten Kleinstruktur gesetzt sind.

In der Arbeit wurde der Fingerprint von CDK oder Openbabel verwendet. Wichtig
dabei war jedoch, dass die zu vergleichenden Fingerprints der Molekiile mit Hilfe der
gleichen Methode aus der gleichen Version generiert wurden, damit die Fingerprints

mit dem Tanimoto-Koeffizienten vergleichbar waren.

2.2.5.2 Zellularer Fingerprint zum Vergleich von Wirkprofilen

Der zelluldre Fingerprint erméglicht den schnellen Vergleich der Wirkprofile von
Kleinstrukturen. Bei dem zelluldren Fingerprint [147] handelt es sich um einen Bit-
vektor der Lange 4.800, der das Wirkprofil einer Substanz auf die 60 NCI-Zelllinien
beschreibt. Fiir jeden der 60 Zelllinien sind 80 Bits des Fingerprints reserviert.
Abbildung 2.9 zeigt beispielhaft ein von der NCI-Datenbank generiertes ,,Mean*-
Diagramm des Anti-Tumor Wirkstoffs Paclitaxel. Die absoluten GI50-Werte wur-
den in dem zelluldren Fingerprint kodiert. In einem ersten Schritt wurden die NCI-
Substanzen ausgenommen, die nur eine geringe Zelltyp-Spezifitat aufweisen. Die
iibrig gebliebenen Daten wurden mittels der Z-Normalisierung normalisiert, um die
Daten vergleichbar und die Unterschiede in Hinblick auf die Zelllinien-Spezifitat
sichtbar zu machen. AnschlieBend wurden die Wirkprofile in dem zellularen Fin-
gerprint kodiert. Auch hier wurde fiir den Vergleich der Tanimoto-Koeffizient ver-
wendet. Der zelluldre Fingerprint beschreibt die Effekte einer Kleinstruktur auf 60

verschiedenen Tumor-, Lymphom-, Melanom- und Leukamie-Zelllinien.

Es wurde davon ausgegangen, dass Strukturahnlichkeiten von tiber 85% zu einer
ahnlichen Funktionsweise der Kleinstrukturen fithren. Unter dieser Annahme stellt
sich die Frage, ob eine Korrelation zwischen struktureller und zelluldrer Ahnlichkeit
vorhanden ist. Dafiir wurde eine Gruppierung (Cluster) der NCI-Kleinstrukturen
mit dhnlichem zelluliren Effekt in Hinblick auf deren strukturellen Ahnlichkeiten
durchgefiihrt.
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Abb. 2.9: ,Mean“-Diagramm fiir Paclitaxel

aus der NCI-Ressource [21].

Die erste Spalte beinhaltet den Zelltyp, die zweite Spalte die Zelllinie und die dritte Spalte den ab-
soluten logarithmierten GI50-Wert. In der letzten Spalte ist der GI50-Wert der einzelnen Zelllinien
im Vergleich zum Mittelwert der GI50-Werte tiber die Gesamtheit aller Zelllinien angegeben.
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2.2.6 Target-Vorhersage

Die ,/ Target-Vorhersage“ beschreibt die Suche nach den von Kleinstrukturen adres-
sierten Zielproteinen. In diesem Projekt basierte die Vorhersage auf strukturellen
Ahnlichkeiten von Kleinstrukturen zu ATC-klassifizierten (Anatomisch-Therapeutisch-
Chemische Klassifikation der WHO) Wirkstoffen. Zusatzlich wurden physikoche-
mische Eigenschaftsprofile berechnet. Anschliefend sollte die Targetvorhersage als

Webserver mit dem Namen ,SuperPred* publiziert werden [148].

Generierung des Datensatzes:

Die Generierung des Datensatzes fiir die Targetvorhersage begann mit der Berech-
nung des strukturellen Fingerprints der 2.500 AT C-klassifizierten Wirkstoffe aus der
SuperDrug-Datenbank und dem anschlieSenden Vergleich mit den Arzneitstoffein-
tragen der SuperTarget-Datenbank [149], die zusatzlich zu den Substanzinformatio-
nen auch Zielproteininformationen speichert. Insgesamt konnten fiir iiber die Hélfte
der SuperDrug Kleinstrukturen Targetinformationen gefunden werden. Neben den
2.500 Arzneistoffen wurde die Datenbank um weitere 4.000 Substanzen vergrofert,
indem strukturell sehr &hnliche Substanzen mit aufgenommen wurden. Fiir diese

Substanzen wurden sowohl die ATC-Klasse als auch die Zielproteine vorhergesagt.

Vorhersage:

Die Vorhersage basierte auf strukturellen Ahnlichkeitsvergleichen. Eine Vorhersage
einer ATC-Gruppe einer Kleinstruktur mit unbekanntem Target liefert die ATC-
Gruppe und die Zielproteine des dhnlichsten Wirkstoffs. Fiir die strukturelle Ahn-
lichkeit wurde die in Kapitel 2.2.2.1 beschriebene Methode verwendet. Es wurde
angenommen, dass Strukturen mit mindestens 80% chemischer Strukturahnlichkeit
ahnliche Wirkungsweisen besitzen und die ATC-Zugehorigkeit vorhergesagt werden
kann. Des Weiteren soll ein physikochemisches Eigenschaftsprofil der Substanzen
dabei helfen die orale Bioverfiigbarkeit des Stoffs abzuschétzen als auch den vor-
hergesagten Tanimoto-Score in seiner Aussage zu unterstiitzen. Dabei bestand die
Hypothese, dass Verbindungen haufig dhnliche biophysikalische Aktivitat aufweisen,

wenn sie auch dhnliche physikalisch-chemische Eigenschaften besitzen.

Das Eigenschaftsprofil einer Substanz besteht hier aus den Eigenschaften der Lipin-
ski ber Regel. Neben dem Eigenschaftsprofil werden auch Eigenschaftsprofilgrenzwer-

te angegeben. Diese Grenzwerte sind fiir jede der Lipinski 5er Regel-Eigenschaften
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der niedrigste und hochste Wert der Substanzen einer ATC-Klasse. In SuperPred
wird die medizinische Wirkung und der Indikationsbereich mit Hilfe des ATC-Codes

ausgedriickt.

Reduzierter Datensatz fiir die Vorhersagebewertung:
Fiir die statistische Evaluierung der Vorhersage wurde die Leave-one-out-Methode
und ein Subdatensatz aus 1.035 Wirkstoffen verwendet. Bei der Auswahl der einzel-

nen Wirkstoffe fiir den Datensatz wurde folgendermafien vorgegangen:
1. Entfernung der Wirkstoffe mit mehr als einer Indikation
2. jede ATC-Gruppe besteht aus mindestens 3 Molekiilen

3. fur die Beseitigung von Ausreiffern, wurden Substanzen innerhalb eines ATC-
Codes entfernt, die um mehr als das 1,5-fache vom durchschnittlichen Tanimoto-
Wert abwichen, nachdem jeder Wirkstoff gegen jedes Gruppenmitglied vergli-

chen wurde.

4. Zusammenfithrung von ATC-Klassen mit a&hnlichen Indikationen. Haufig adres-
sieren Arzneistoffe, die zur gleichen Indikationsgruppe gehoren auch dasselbe
Zielprotein, besitzen jedoch nicht den gleichen ATC-Code, da eine unterschied-
liche Applikation vorliegt. Z.B. werden Kortikoide oral verabreicht, intestinal
und auch troptisch. Da jedoch der ATC-Code auch die Applikation beinhaltet,

konnen einige ATC-Codes zusammengefasst werden.

Anschlielend wurde systematisch eine Kleinstruktur aus dem Datensatz entfernt,
um fiir diese die ATC-Gruppe vorherzusagen. Das wurde fiir alle Wirkstoffe des

Subdatensatzes durchgefiihrt, um die Vorhersagegenauigkeit zu evaluieren.

2.3 Integration von Zielproteinen, Wirkstoffen und

ihren Interaktionen

Im letzten Abschnitt des Methodenteils werden die Methoden zur Gewinnung der
Kleinstruktur-Zielprotein-Interaktionen aus Publikationen sowie die Materialien und

Methoden fiir die Implementierung der Datenbanken und Webserver beschrieben.
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2.3.1 Semi-automatisierte Wissensextraktion aus der Lite-

ratur

Mit ,, Textmining® wird allgemein die automatische Gewinnung von Wissen aus der
Literatur oder Textbausteinen mit Hilfe von Computer-gestiitzten Algorithmen be-
zeichnet. Im Rahmen dieser Arbeit wurde mit Hilfe dieser Methodik Kleinstruktur-
Zielmolekiil-Interaktionen, die in PubMed-Publikationen enthalten sind, aufgefun-
den und in einer Datenbank abgelegt und fiir weitere Analysen bereitgestellt. Hierbei
wurden die iiber 19 Millionen offentlich verfiigharen PubMed-Zusammenfassungen
(Abstracts) im XML-Format heruntergeladen und mit Hilfe von Lucene ein PubMed-
Index tiber die einzelnen Worte der Abstracts erstellt. Der nédchste Schritt bestand
in der Generierung einer Namens- und Synonymliste potenzieller Zielproteine und
Wirkstoffe, nach denen in dem Index gesucht werden sollte. Die Zielproteinnamen
stammten dabei bevorzugt aus der UniProt. Fiir die Substanznamen wurden die
freien Datenbanken PubChem, DrugBank und SuperDrug [150] und teilweise die
kommerziellen Datenbanken CMC (Comprehensive Medicinical Chemicals) und der
WDI (World Drug Index) extrahiert. Fur die Suche nach onkologisch relevanten
Interaktionen mittels Textmining wurden nur Wirkstoffe in die Liste einbezogen,
die z.B. als ,anti-neoplastic®, ,cancer” gekennzeichnet oder in die ATC-Klasse L0
abgelegt sind. Fiir die Suche von Interaktionen auf dem PubMed-Index und um die
Wahrscheinlichkeit einer echten Kleinstruktur-Proteininteraktion zu erhohen, wurde
neben der Namensliste noch eine zweite Liste mit Schlagworten, wie z.B. ,inhibiti-
on“ und ,binds“ generiert. Die Eintrdge beider Listen wurden anschliefend in dem
erstellten PubMed-Index gesucht und es entstand eine Ergebnisliste aus Substanz-
Zielprotein-Interaktionen, die anschlieBend manuell validiert wurde, um die falsch-
positiven Treffer auszusondern. Dafiir wurde eine Website erstellt, die potenzielle
Kleinstruktur-Protein-Interaktionen angibt, wobei die gewiinschten MeSH-Terms,
das Protein und die Kleinstruktur im Abstract farblich markiert waren. Ein mog-
licher Treffer einer Wirkstoff-Zielprotein-Interaktion wurde jedoch nur angezeigt,
wenn in einem Abstract mindestens ein Wirkstoff und ein Zielprotein gefunden wur-

den.
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Protein: Substanzen:
m PubChem, DrugBank,
SuperDrug, WDI, CMC
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Interaktionen
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Screenng ot a nbrary ot

A random library of phage displayed peptides was screened for binding to a biotinylated derivative of
Paclitaxel (T axo). Affinity-selected peptides were analyzed for similarity to human proteins. There was no
significant similarity between the paclitaxel-selected peptides and tubulin. However, a subset of the peptides
was identfied that exhibits significant similarity to anon-conserved region of the anti-apoptotic human proteir
Bel-2: ELISA assays confirmed binding of paclitaxel to Bel-2, and circular dichroism spectroscopy
demonstrated that a substantial conformational change accomparies this binding. In vivo, treatment with
paclitaxel has been shown 1o lead to Bel-2 nactivation with concomitant phosphorylation of residues in a
disordered, regulatory loop region of the protein y paclitaxel and this
loop region implicate these residues in drug binding, and suggest thatthe apoptotic action of paclitaxel may
involve the binding of paclitaxel to Bcl-2. These results demonstrate that peptides displayed on the surface
of bacteriophage particles can mimic the ligand-binding properties of disordered regions of proteins.
Bz U
Please mark the text and htthe desired format button. '5'>Bold T—>Halios U~>Underine
save

Abb. 2.10: Textmining Flieidiagramm.

2.3.2 Datenakquise fiir die Integration von Kleinstrukturen

und Zielproteinen

Fir die Integration von Kleinstrukturen und deren Zielproteine sind verschiedene

Methoden bzw. Datenbanken angewandt worden.

SuperTarget - Integration von Arzneistoffen und ihren Zielmolekiilen
Zielproteine:

Die UniProt-Datenbank beinhaltete {iber drei Millionen verschiedene Proteine, die
jeweils ein potenzielles Zielprotein darstellten. Diese Proteine wurden heruntergela-
den und die Informationen wie IDs, Sequenz, Organismus, Synonyme und PDB-1D

selektiert. Die dreidimensionalen Proteinstrukturen wurden aus der PDB selektiert.
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Arzneistoffe:

Fir die Wirkstoffe wurde die SuperDrug-Datenbank extrahiert, die ca. 2.500 ATC-
klassifizierte Wirkstoffe enthélt. Hierbei wurden alle Informationen wie CAS-Nummer,
Name, Synonyme und Struktur selektiert. Fir die PDB-Kleinstruktur ID wurde
die SuperLigands-Datenbank [151] verwendet. Dabei halfen Ahnlichkeitssuchen aus-
gehend von den Wirkstoffen der SuperDrug in der SuperLigands-Datenbank nach
identischen Treffern. Weitere Synonyme wurden mit einer Ahnlichkeitssuche in der

PubChem-Datenbank erworben.

Wirkstoff-Zielprotein-Interaktionen:

Neben der durch Textmining Methoden identifizierten Interaktionen wurden auch
die in verschiedenen Datenbanken annotierten Interaktions-Informationen integriert.
Hier spielten vor allem die Datenbanken TTD (Therapeutic Target Database) und
die DrugBank eine Rolle. Die TTD beinhaltet neben den Interaktionen auch die
zugehorigen Literaturreferenzen, wahrend diese bei der DrugBank nur vereinzelt
vorliegen. Hier wurde in der SuperTarget auf die DrugBank verwiesen. Wéhrend die
Informationen aus der TTD einzeln abgefragt werden mussten, konnte die Drug-

Bank im Textformat heruntergeladen werden.

Signalwege:

Fiir die Signalwege wurden die ca. 200 Signalwege aus der KEGG-Datenbank ex-
trahiert. Die Targetmarkierungen in den Signalwegen wurden mit Hilfe von SOAP
(Simple Object Access Protocol) durchgefiihrt. Dieses Protokoll erlaubt den Da-
tenaustausch zwischen Systemen. Dabei wurden die markierten Signalwege gene-
riert, indem ein von der KEGG zur Verfiigung gestellter Server mit der KEGG-
SignalwegsID und der zu markierenden TargetID befragt wurde. Das Resultat ist

der angefragte Signalweg mit mindestens einem markierten Target.

Ontologien:

Die Ontologie-Begriffe stammten aus der GeneOntology-Datenbank (GO). Die GO-
Datenbank wurde exportiert und die Verlinkung zu den Zielproteinen erstellt. Dafiir
wurden bei dem Herunterladen der Targets aus der UniProt auch die dazugehorigen
GO-Terme und Links selektiert.
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Cytochrome:

Die Cytochrome P450 stammten aus der Arbeitsgruppe Flockhart der klinischen
Physiologie der Indiana University, die eine Tabelle bereitstellen mit Cytochrome
P450, deren Substrate und Inhibitoren

(http : //medicine.iupui.edu/clinpharm/ddis/table.asp) und viele Studien geleitet
haben [152]. Auch die DrugBank-Datenbank beinhaltet Cytochrom P450 Informa-

tionen, die ausgelesen wurden. Die Proteinsequenzen stammten aus der UniProt.

Nebenwirkungen.:

Die Nebenwirkungen stammten aus dem ,,Canadian Adverse Drug Reaction Informa-
tion Sytem“ (CADRIS). Es handelt sich hierbei um eine Kollektion von Nebenwir-
kungen verschiedener Wirkstoffe, die bei Patienten beobachtet wurden. Dabei wer-
den neben den beobachteten Nebenwirkungen weitere Angaben wie Alter und Ge-
schlecht zur Person angegeben. Diese Daten konnten auf der ,Health Canada“ Web-
site (http : / /www.hc — sc.ge.ca/dhpmps/medef f /advers — react —neg/fs —if/

cadris — 2__e.html) exportiert und integriert werden.

CancerResource - Integration von onkologisch relevanten Kleinstruktu-
ren und ihren Zielmolekiilen:

Zielproteine:

Der Datensatz fiir Proteine, die bei der Tumorentstehung eine Rolle spielen und
damit potenzielle Targets bei der Entwicklung neuer Therapien darstellen, stammt
aus verschiedenen Ressourcen wie UniProt und Ensembl. Die Proteine aus dem
Schimpansen-Mensch-Vergleich (Kapitel 2.1.1) lieferte 493 | Startzielproteine“. Nach
Bestimmung der fiir die Tumorentstehung essentiellen Signalwege aus der KEGG-
Datenbank, wurden die in den Signalwegen mitwirkenden Proteine als zusatzliche
potenzielle onkologische Targets definiert. Auch Proteine mit gebundenen onkolo-
gisch relevanten Wirkstoffen in der PDB-Datenbank stellten Zielproteine dar. Zur
Vervollstandigung des Datensatzes trug die Textmining-Methode bei.

Kleinstrukturen:

Im Laufe dieser Arbeit umfasst der Begriff onkologisch relevante Kleinstrukturen,
alle Substanzen mit Anti-Tumor Effekt. Dabei muss es sich bei der Substanz nicht
um einen schon entwickelten und in der Tumortherapie angewandten Wirkstoff han-
deln. Den grofiten Anteil der Kleinstrukturen lieferte die DTP (Developmentel The-
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rapeutics Program) des NCI. Die offizielle Website erméoglicht das Herunterladen
von iiber 40.000 Substanzen mit inhibitorischem Effekt auf mindestens eine der
60 NCI-Zelllinien. Die Selektion der Substanzen mit ATC-Klassifikation L0 (Anti-
neoplastische Substanzen) aus der SuperDrug lieferte weitere onkologisch relevante
Kleinstrukturen. Dariiber hinaus wurden die kommerziellen Datenbanken CMC und
WDI nach Schlagwortern in der Klassifikation durchsucht. Zu diesen Schlagwortern
fielen u.a. ,anti-neoplastic”, ,cancer”, ,tumor®, ,cell-cycle”, jangiogenesis“ etc. Ei-
ne anschlieBende Ahnlichkeitssuche in der PubChem nach identischen Strukturen

lieferte die endgiiltigen Kleinstrukturen fiir die Liste.

Kleinstruktur-Zielprotein-Interaktionen:

Die onkologisch relevanten Interaktionen stammten neben der Literatursuche mit
Textmining-Methoden auch aus wichtigen Interaktionsdatenbanken wie T'TD und
DrugBank. Weitere direkte, aber auch indirekte Interaktionen wurden aus der CTD
gewonnen. Hier sind auch Substanzen abgelegt, die die Target-Expression beeinflus-
sen. PharmGKB liefert zusatzlich Informationen tiber Gene, die die Dynamik und

Kinetik von Wirkstoffen beeinflussen.

Signalwege:

Fir die Signalwege, die bei der Tumorentstehung eine Rolle spielen, wurde die
KEGG-Datenbank manuell durchsucht. Dabei wurden insgesamt 44 Signalwege iden-
tifiziert, die im Zusammenhang mit der Tumorentstehung stehen. Fiir die Markie-

rung der Zielproteine wurde SOAP verwendet.

FExpressionsdaten:

Die Expressionsdaten wurden fiir die ca. 40.000 NCI-Substanzen ebenfalls aus der
DTP der NCI extrahiert, verarbeitet und fiir den Vergleich mit externen Daten nor-
malisiert. Dabei wurde eine Median-Normalisierung fiir alle Affymetrix U133A ,,Pro-
be Sets” fiir jede der einzelnen NCI60-Zelllinien durchgefiihrt. AnschlieBend wurde
die relative Haufigkeit tiber den Zelllinien Expressionsvektor fiir jede Affymetrix
,Probe Set* berechnet. Gene, die fiir multiple Gene standen wurden ausselektiert.
Der Durchschnitt wurde berechnet, wenn ein multiples ProbeSet nach Ensembl zu
einem Gen gehort [[153] Anhang].

Die Connectivity Map [154] Informationen wurden integriert, um funktionelle Ver-

bindungen zwischen Krankheiten und Wirkstoffwirkung zu entdecken. In diesem
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Projekt sind die Einfliisse von mehr als 200 Substanzen auf fiinf verschiedenen on-
kologischen und hédmatologischen Zelllinien, die auch im NCI60-Screening Projekt

vorliegen, bestimmt und untersucht [155].

2.3.3 Implementierung der Datenbanksysteme

Datenbanksystem fiir Arzneistoff-Zielprotein-Interaktionen:

Die Webseiten fiir die Arzneistoff-Zielprotein-Interaktions-Datenbank ist mit Java-
Script, Ajax und HTML implementiert. Das JavaSkript bietet die Moglichkeit Ein-
gaben sofort zu verarbeiten und die Webseite dementsprechend anzupassen ohne die
vollstandige Webseite neu laden zu miissen. Die zugrundeliegende Datenbank wurde

mit MySql erstellt. Der Webzugriff wurde durch einen Tomcat Webserver ermoglicht.

Weitere Datenbanksysteme und Webserver:

Die erstellten relationalen Datenbanksysteme fiir den Targetvorhersage-Webserver,
die Fragment-Datenbank und die Datenbank mit Tumor-relevaten Proteinen und
Wirkstoffen basieren jeweils auf MySql. Um die Zuganglichkeit der Informationen zu
gewahrleisten, wurden fiir die Webseitenerstellung die Programmiersprachen Phpb,
Ajax und HTML verwendet. Ziel war es, einen dynamischen und modernen Webauf-
tritt zu generieren und eine optimale Verkniipfung zur Datenbank zu ermoglichen.
PHP (Hypertext Preprocessor) ist eine serverseitig interpretierte Skriptsprache, wel-
che die dynamische Generierung von HTML (Hyper Text Markup Language) Code
und die Einbindung der MySQL-Datenbank erlaubt. Durch die Verwendung von
Ajax (Asyncronous JavaScript and XML) wird eine komfortable Interaktion zwi-
schen Datenbank und User ermoéglicht. Im Rechenzentrum der Charité wurde ein
virtueller Server konfiguriert.

Fiir die Berechnung von chemischen Eigenschaften wurde das freizugéngliche Paket
MyChem/OpenBabel installiert und verwendet. Der Webzugriff wird durch einen
Apache Webserver 2.2. ermoglicht. Der Benutzer besitzt die Moglichkeit Kleinstruk-
turen hochzuladen bzw. diese zu zeichnen. Hierfiir wurde in den Webseiten das Pro-
gramm MarvinSketch integriert. Fiir die dreidimensionale Visualisierung der Mole-

kiile in den Datenbank- und Webserver-Systemen wurde JMol verwendet.
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Ergebnisse

3.1 Zielproteine

3.1.1 Evolutionare Aspekte

Das Schimpansen-Genom besteht aus 24 Chromosomen, wiahrend das humane Ge-
nom nur 23 Chromosomen besitzt [8]. Dabei liegen im Schimpansen-Genom zwei
separate Chromosomen 2a und 2b vor, wobei das humane Genom ein fusionier-
tes Chromosom 2 besitzt. Dariiber hinaus entstanden wéhrend der Evolution neun
perizentrische Inversionen, wobei das Zentromer eingeschlossen ist [8]. Eine dieser

Inversionen erfolgte auf Chromosom 18 und ist in Abbildung 3.1 dargestellt.

Human DNA l‘; g
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Abb. 3.1: Vergleich des humanen und des Schimpansen-Chromosoms 18.

Der Vergleich zwischen den humanen und orthologen Genen des Schimpansen-Genoms wurde mit
dem Programm AutoGraph [108] erstellt. a) oben: die humanen Gene auf Chromosom 18; unten:
die orthologen Gene des Schimpansen auf Chromosom 18. Deutlich zu sehen ist die perizentrische
Inversion. b) zeigt die Vergrofierung eines Ausschnitts des humanen Chromosoms 18. Aus Ahmed
et al. [156].

60
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Neben diesen bekannten und offensichtlichen Verdnderungen zwischen humaner und
Schimpansen-Genstruktur sollten in dieser Arbeit weitere evolutiondre Verdnderun-
gen des Genoms analysiert werden, die fiir eine veranderte Tumorinzidenz zwischen
beiden Spezies verantwortlich sein konnten. Die Analyse basierte im Jahr 2007 auf
einen Datensatz verschiedener Proteine und Gene, die in den verschiedenen KEGG-
Signalwegen der DNA-Reparatur, Apoptose und des Zellzyklus eine Rolle spielen.
Dariiber hinaus vervollstandigte die Kooperationsarbeitsgruppe von Prof. Dr. Pe-
ter Daniel den Datensatz, so dass ein Analyse-Set von 493 verschiedenen Proteinen

entstand.

3.1.1.1 Schimpanse vs. Mensch

Chromosomen-Organisation und Genstruktur
Die Lokalisationen der annotierten, kodierenden Sequenzen der 493 Proteine von
denen vermutet wurde, dass sie flir die unterschiedliche Tumoranfélligkeit verant-
wortlich sind, waren iiber die Chromosomen des Human- und Schimpansen-Genoms
verteilt aufzufinden. Die Verteilung der Gene auf den Chromosomen war bei beiden
Spezies jedoch nicht identisch (siche Abbildung: 3.2).
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Abb. 3.2: Lokalisationen der CDS der Proteine auf den Chromosomen.
Die rot-markierten Abschnitte definieren die Gene, welche fiir eines der 493 Proteine transkribiert
werden und sich bei beiden Spezies auf den gleichen Chromosomen befanden. Die blau-angezeigten

kodierenden Sequenzen befanden sich bei beiden Organismen auf unterschiedlichen Chromosomen.
Aus Ahmed et al. [156].

I T

Im Einzelnen sind die unterschiedlichen Genlokalisationen in Tabelle 3.1 aufge-
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fithrt. Es existierte eine annotierte kodierende Sequenz (CDS) fir das ,Ring Fin-
ger Protein 7° in den jeweiligen Genomen. Jedoch befand sich das orthologe Gen
im Schimpansen-Genom auf Chromosom 7 und nicht wie im humanen Genom auf
Chromosom 3. Es existierte jedoch auch auf dem Schimpansen-Chromosom 3 eine
Region, die fiir dieses Protein kodieren konnte. Sie war jedoch nicht als kodierende
Sequenz fiir das Protein annotiert. Es gab keine dhnliche Region auf Chromosom 7
des humanen Genoms. Auch fiir die anderen beiden Proteine aus der Tabelle konnten
keine ahnlichen kodierenden Regionen auf den korrespondierenden Chromosomen

identifiziert werden.

Protein | UniProt Name | Chromo (HS) | Chromo (PT)
Ring Finger Protein 7 RBX2 3 7
Replication Protein C PP2AA 5 X
Nucleophomin NPM 5) 16

Tab. 3.1: Proteine, deren kodierende Sequenz bei Mensch und Schimpanse auf verschiedenen
Chromosomen annotiert waren. Aus Ahmed et al. [156].
HS: Homo Sapiens; PT: Pan Troglodytes

Fir die Analyse der Genstruktur wurden die Exon- und Intron-Struktur und Lingen
der fiir die Proteine kodierenden Gene betrachtet. Der erste Schritt bestand in der
Bestimmung der Anzahlen der Exons, die fiir die Transkription der mRNAs der 493
Proteine verantwortlich sind. Insgesamt wurden 300 Gene in die Analyse der Gen-
struktur mit einbezogen, da fiir diese eine annotierte humane CDS und eine nahezu
100% sequenzahnliche annotierte Schimpansen-CDS identifiziert werden konnte. Die
Analyse ergab, dass ca. 5% der 300 mRNAs in beiden Spezies durch verschiedene
Anzahlen an Exons kodiert wurden. Ein Drittel der betroffenen mRNAs wurde im
menschlichen Organismus von mindestens einem zusétzlichen Exon kodiert, wahrend
zwei Drittel der mRNAs von mindestens einem zusétzlichen Exon im Schimpansen-
Genom, verglichen mit dem humanen Genom, kodiert wurden. Um einen groben
Uberblick iiber die Intron Struktur zu erhalten, wurden die Intronlingen der huma-
nen und Schimpansen-Gene bestimmt und verglichen. 84 Gene besaflen mindestens
ein Intron mit mindestens 50 Basenpaare Langenunterschied zwischen den Spezies.
Insgesamt beinhalteten die Schimpansen-Gene léngere Introns verglichen mit den
humanen Genen (siche Abbildung: 3.3).
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Abb. 3.3: Lokalisation der 84 Gene mit lingeren Introns auf den Chromosomen.

Im Durchschnitt besaflen die Gene des Schimpansen léngere Introns als die humanen Gene. Blau:
Anzahl der lingeren Introns pro humanem Chromosom; Magenta: Anzahl der langeren Introns pro

Schimpansen-Chromosom. Aus Ahmed et al. [156].

SNPs und Positive Selektion

Im Durchschnitt wies der Gen-Sequenzdatensatz, beim Vergleich der humanen und

Schimpansen-Gene, neun Nukleotiddnderungen pro Gen auf.

Um Gene zu identifizieren, die sich schneller entwickelten als andere wurde der
Ka/Ks-Wert der 493 Proteine ermittelt. Dabei besaBen positiv selektierte Prote-

ine einen Ka/Ks-Wert grofer 1. Insgesamt waren 13 Proteine, einschlieflich des

BRCA1-Gens, positiv selektiert.

Protein | UniProt Name | K's/Ka-Wert
Thioredoxin-like protein p46 TXND5 3,13
Immediate early protein GLY96 [EX1 2,13
Poly[ADP-ribose|polymerase 3 PARP3 2,06
dUTP pyrophosphatase DUT 1,70
TNFR superfamily member 10D TR10D 1,67
TNFR superfamily member 18 TNRI18 1,43
Breast cancer type 1 susceptibility protein BRCA1 1,28
TNFR superfamily 10A TR10A 1,21
Caspase-b CASP5 1,21
VEGF A VEGFA 1,17
Myc proto-oncogene protein MYC 1,14
Serpin B9 SPB9 1,02
Transcription factor E2F1 E2F1 1,00

Tab. 3.2: Proteine mit einem Ka/Ks-Wert grofler 1 und damit potenziell positiv selektiert sind.

Aus Ahmed et al. [156].

Pseudogenisierung

Ein weiterer wichtiger Prozess ist die Pseudogenisierung von Genen bzw. Genberei-
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chen. Die Analyse zeigte, dass 49 der 493 Gene mogliche Pseudogene im Schimpansen-
Genom darstellen, wahrend sie aktive Gene im Humangenom sind. Eines dieser
Pseudogene stellte der Transkriptionsfaktor E2F3 dar, welcher in der Kontrolle des
Zellzyklus involviert ist. Das Protein war in der RefSeq Annotation als Pseudogen
annotiert (Stand: 2007). Die Ensembl Datenbank hingegen listete dieses Gen als

funktionierendes Gen auf, was durch eine Insertion eines Cysteins erwirkt wurde.

Proteinsequenz- und Strukturanalyse:

Es wurden acht Substitutionen pro Protein identifiziert. Insgesamt fanden wéhrend
der Evolution in den ca. 500 Proteinen 4.111 einzelne Aminoséure-Substitutionen
und 288 Insertionen/Deletionen statt. Die Proteinsequenzidentitét betrdgt bei den
onkologisch relevanten Proteinen 96%. In Tabelle 3.3 sind Proteine aufgelistet, in
denen Pattern von bestimmten Doméanen durch eine Mutation verandert wurden.
Beispielsweise, ist das BH2-Motif des Bcl-2 Proteins B2Lal, welches die Apoptose

inhibiert, durch eine Mutation verdndert.

UniProt Name ‘ Motiv ‘ Human ‘ Pan
IFNA2 Interferon X
MIF Macrophage migration inhibitory factor X
SSR3 Microbodies C-terminal targeting signal X
TXND5 Thioredoxin family active site X
VEFFA Platelet-derived growth factor family signature X
B2LA1 BH2 motif X
BRCA2 ATP binding motif X
ERCC3 Helicase ATP-binding type domain profile X
ERN1 SER/THR protein kinase activve-site signature X
TBB2C Tubulin beta mRNA autoregulation signal X

Tab. 3.3: Motive, die in der Schimpansen- oder humanen Proteinsequenz identifizert wurden. X:
Dieses Motiv besafl nur das Protein des markierten Organismus. Aus Ahmed et al. [156].

Insgesamt existierten 209 Proteinstrukturen der 493 Proteine in der PDB fiir die
dadurch eine Analyse der Substitutionsauswirkungen auf die Funktion der Struktur
moglich war. Fiir 59 Proteine lag eine Substitution in einer Protein-Protein Interak-
tionsstelle und fiir 10 Proteine in einer Liganden-Bindungstasche vor. Ein Beispiel
fiir eine Verdnderung einer Protein-Bindungstasche durch eine Mutation ist die To-
poisomerase II alpha. Die Proteinstruktur der ATPase-Doméne der Topoisomerase
mit dem PDB-Code 1ZXM ist in der PDB vorhanden. In diesem Fall verandert

sich die Bindungstasche bzgl. zwei Aminosauren. Die Topoisomerase II alpha ist ein
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Schliisselenzym, das bei der DNA-Replikation eine Rolle spielt und zusétzlich in der

Entstehung des Brustdriisenkarzinoms involviert ist.

Abb. 3.4: ATPase Domiane der humanen Topoisomerase II alpha mit gebundenem
ATP Molekiil.

Die humane ATPase Doméne unterscheidet sich in zwei Aminosauren von der des Schimpansen.
Wahrend bei der humanen Doméne ein Serin und ein Asparagin an der Bindung des Liganden
beteiligt sind, befindet sich beim Schimpansen an diesen Positionen ein Cystein und ein Lysin. Aus
Ahmed et al. [156].

Zusammenfassung
Die folgende Zusammenfassung bezieht sich nur auf die Analyse der ca. 500 Gene

bzw. Proteine.

Gene und Genstruktur:

e im Durchschnitt neun Mutationen pro Gen

e 49 mogliche Pseudogene im Schimpansen-Genom, aber aktive Gene im huma-

nen Genom

e 5% der 300 mRNAs wurden in Mensch und Schimpanse von unterschiedlichen

Anzahlen an Exons kodiert

e 84 humane Gene besaflen unterschiedliche Intronldngen verglichen mit den

orthologen Schimpansen Genen
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Proteinstruktur- und funktion:

e acht Aminosduremutationen pro Protein
e 209 Proteinstrukturen vorhanden in der PDB

e 59 Proteine wiesen mogliche Schaden in Protein-Protein-Interaktionsstellen

auf

e 10 Proteine wiesen Verdnderungen in der Protein-Liganden-Bindungsstelle auf

3.2 Wirkstoffe

3.2.1 Membranproteine als Zielmolekiil
3.2.1.1 Arbeitsmodell zur y-Sekretase

Aufgrund der entscheidenden Rolle der y-Sekretase in der Entstehung von Tumo-
ren und Niereninsuffizienz ist die Suche nach spezifischen potenziellen Wirkstoffen,
die bevorzugt die Inhibition des Notch-Schnitts durch die ~-Sekretase bewirken,
von hoher Relevanz in der Entwicklung neuer Therapiemoglichkeiten. Hierfiir wur-
den Inhibitoren der 7-Sekretase mit der in Kapitel 2.2.4 beschriebenen Analogie-

Modellierung entwickelt.

Modellierung des Presenilins (PS1) der y-Sekretase-Struktur:

Die ~-Sekretase ist ein Proteinkomplex, bestehend aus den folgenden vier Unterein-
heiten: der katalytischen Doméne Presenilin (PS1 oder PS2), Nicastrin, Aph-1 und
Pen-2. Fiir die Hydrolyse der Substrat-Peptidbindung sind zwei aktive Aspartatres-
te in der Bindungstasche des Presenilins verantwortlich.

Die Anwendung des Struktur-basierten Wirkstoffdesigns bedingt das Vorhandensein
einer 3D-Struktur, die jedoch zum Zeitpunkt der Projektbearbeitung nicht in der
PDB vorhanden war. Daher bestand der erste Schritt in der Identifizierung eines
Templates mit mindestens zehn Helices fiir die Modellierung der katalytischen Un-
tereinheit Presenilin-1 mit Hilfe der Faltungserkennung.

Nach der Templatestruktursuche stellte sich das Translokon mit der PDB-ID 2YXR
als geeignetstes Template fiir die Modellierung der Presenilin-Struktur heraus. Das
Translokon ist ein Membranproteinkomplex, welcher wihrend der Biosynthese fiir

den Protein-Transport in das endoplasmatische Retikulum (ER) und fiir den Export
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fehlgefalteter Proteine aus dem ER zum Abbau verantwortlich ist [157]. Durch die
Verwendung der Bindungstaschen-Struktur der S-Sekretase und deren Einfiigen in
die Ausrichtung des Translokons sollte eine optimierte Modellierung der Bindungs-
tasche des Presenilins gewéhrleistet werden, da es sich bei beiden Sekretasen um
Proteasen mit zwei Aspartatresten in der katalytischen Bindungstasche handelt. Im
Rahmen der Modellierung wurde anschlieBend die Sequenz durch die der Preseni-
linsequenz ersetzt.

AbschlieBend folgte eine Uberfithrung der dreidimensionalen Struktur des Preseni-
lins in die energetisch gunstigste Konformation durch Energieminimierung. Abbil-
dung 3.5 zeigt die in der Arbeitsgruppe vorhergesagte bzw. modellierte Presenilin-
1-Struktur.

Abb. 3.5: Modellierte Struktur des Presenilin-1.
Presenilin-1, wobei die zwei katalytischen Aspartat-Seitenketten in der Bindungstasche in Stick-
Darstellung markiert sind (Asp257, Asp385).

Inhibitorensuche:

Nach der Modellierung der Struktur folgte der erste Zyklus der Inhibitorensuche, be-
ginnend mit der Suche nach bekannten y-Sekretase Inhibitoren, die als Leitstruktur
Verwendung finden konnten. Eine manuelle Literatursuche in PubMed und Patent-
datenbanken lieferte zwolf verschiedene Inhibitoren, die mit Hilfe der in Kapitel
2.2.2 beschriebenen in silico Screening Verfahren optimiert werden sollten. Abbil-
dung 3.6 zeigt eine Liste der zwolf Leitstrukturen, wobei unter anderem das DAPT,

ein bekannter Sekretase Inhibitor, zu finden ist.
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Abb. 3.6: Bekannte y-Sekretase Inhibitoren, die als Leitstrukturen dienten [158, 159,
160, 161].
Die Kleinstruktur 9) zeigt den bekannten Sekretase Inhibitor DAPT.

Ausgehend von zwolf Leitstrukturen folgte eine 2D-Suche in der Substanzdatenbank
nach chemisch dhnlichen Strukturen mit einem Tanimoto-Koeffizienten von mindes-
tens 0.85. Zur Identifikation von ,Scaffold-Hoppern®“ fiihrte die Ausfiihrung einer
zusitzlichen 3D-Suche. Ein Beispiel fiir die Notwendigkeit einer zusatzlichen 3D-
Ahnlichkeitssuche ist in Abbildung 3.7 dargestellt. Dabei handelt es sich um eine
Kleinstruktur, die aufgrund eines zu niedrigen 2D-Scores ausselektiert wurde, je-
doch durch einen hohen 3D-Score doch in die Liste der potenziellen Inhibitoren mit
aufgenommen wurde. Eine spatere experimentelle Validierung belegte, dass es sich
bei dieser Kleinstruktur um einen neuen potenziellen Arzneistoff zur Inhibition der
~v-Sekretase handelt. Dieses Ergebnis zeigt, dass das 2D-Screening, welches bevor-
zugt wahrend der Wirkstoffsuche verwendet wird, potenzielle Wirkstoffkandidaten
ausselektiert und eine Kombination aus 2D- und 3D-Ahnlichkeitssuchen von Vor-
teil ist. Insgesamt ergab der erste in silico Screening-Durchlauf eine Inhibitorenliste

bestehend aus mehreren hundert Kleinstrukturen.
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Abb. 3.7: Beispiel des Sekretase Screenings nach 2D- und 3D-Ahnlichkeitssuche.

Die Abbildung zeigt die zweite Ausgangssubstanz die als Leitstruktur verwendet wurde und zwei
Beispieltreffer mit dem 2D- und dem 3D-Score. Bei ausschliefllicher Verwendung des 2D-Screenings
konnen potenzielle Kleinstrukturen mit anderer Topologie verloren gehen (hier: zweite Substanz).
Diese Scaffold-Hopper werden durch das 3D-Screening identifiziert. Dieser Hit zeigte auch bei der
experimentellen Validierung ein gutes Inhibitionsergebnis.

Die identifizierten potenziellen y-Sekretase Inhibitoren wurden anschlieBend nach
der Lipiski 5er Regel bzgl. der oralen Bioverfiigharkeit gefiltert und in die modellier-
te Presenilin Bindungstasche positioniert (gedockt), um eine reduzierte Liste experi-

mentell testen zu lassen. Die Liste bestand aus ca. 25 verschiedenen Kleinstrukturen.

Mit Hilfe der experimentell positiv validierten Inhibitoren wurde die Bindungstasche
optimiert und ein neuer in silico Screening Zyklus mit den wirksamsten Inhibitoren
als Leitstruktur eingeleitet. Der zweite in silico Screening Durchlauf ermittelte noch
weitere 15 Wirkstoffkandidaten fiir die experimentelle Testung. Insgesamt zeigten

12 Kleinstrukturen eine Wachstumsinhibition im mikromolaren Bereich.

Mit Hilfe der Analogie-Modellierung wurde eine Proteinstruktur der katalytischen
Bindungstasche der y-Sekretase und potenzielle Inhibitoren vorhergesagt. Die expe-
rimentell bestatigten Inhibitoren besaflen jeweils ein dhnliches Geriist: symmetrisch,
drei aromatische Ringsysteme, ein polares und ein apolares Ende. Abbildung 3.8

zeigt sechs experimentell bestétigte und damit potenzielle Arzneistoffkandidaten.



Kapitel 3. Ergebnisse 70

Abb. 3.8: y-Sekretase Inhibitoren.
Sechs potenzielle Arzneistoffkandidaten mit experimentell nachgewiesener inhibitorischer Wirkung.
Sie besitzen alle ein polares und ein apolares Ende. Griin: Chlor, eisblau: Fluor

ADMETox-Analysen:

Wihrend der ADMETox-Analysen wiesen nicht alle der vorhergesagten Eigenschaf-
ten auf eine gute orale Bioverfiigbarkeit der Substanzen hin. Alle Substanzen ver-
stoffen maximal gegen eine der Lipinski 5Ser Regel (siche Tabelle 3.4), was auf eine

gute orale Bioverfiigharkeit hinweist.

Inhibitor ‘ MW ‘ H-don. ‘ H-acc. ‘ clogP ‘ PSA

Tnh 1 402 1 5 6,6 | 76,67
Tnh 2 128 2 7 14 115
Tnh 3 414 2 7 41 115
Tnh 4 450 1 5 71 | 76,67
Tnh 5 390 1 5 6,1 | 92,74
Inh 6 374 1 5 57 | 76,67

Tab. 3.4: Lipinski-Eigenschaften und die ,Polar Surface Area“ (PSA).
Die Inhibitoren brechen jeweils nur eine Lipinski-Regel. Der berechnete clogP-Wert, der fiinf nicht
iiberschreiten sollte, ist hier oft zu hoch.

Vier Substanzen besitzen einen erhohten berechneten logP-Wert, was auf eine ma-
Bige Wasserloslichkeit hindeutet. Tabelle 3.5 zeigt die ADMET-Eigenschaften der
sechs Wirkstoffkandidaten, die mit dem Accelrys ,ADMET-Descriptors“-Protokoll
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abgeschatzt wurden. Fir alle sechs Inhibitoren wurde eine gute bis moderate hu-
mane intestinale Absorptionsfihigkeit und sehr gute Fahigkeit Plasma-Proteine zu
binden vorhergesagt. Auch die Vorhersage der Féahigkeit die Blut-Hirn-Schranke zu
passieren (siehe Abbildung 3.9) ist fiir finf der Substanzen hoch bis medium, was je-
doch wéhrend der klinischen Phasen der Wirkstoffentwicklung oft zum Ausscheiden

potenzieller Substanzen fithrt. Nur fiir Substanz vier war keine Abschéatzung moglich.

ADMET_AlogP98 vs. ADMET_PSA_2D
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Abb. 3.9: Mit der Accelrys Software erstellte intestinale Absorptions-Vorhersage der
sechs Inhibitoren nach oraler Administration aufgetragen auf die AlogP98 gegen PSA-
2D Ebene.

Neben der, mit Hilfe der Accelrys Software vorhergesagten, AlogP98- und PSA-2D-Werte der sechs
potenziellen Inhibitoren sind in der Ebene auch die 99% und 95% Konfidenzellipsen der intestina-
len Absorption und der Blut-Hirn-Schranke Penetration visualisiert.

Die rote und griine Konfidenzellipse definieren den Bereich, in der die gut-absorbierbaren Substan-
zen erwartet werden. 95% der gut-absorbierbaren Strukturen werden im Bereich der roten Konfi-
denzellipse und 99% innerhalb der griinen erwartet. In diesem Modell ist eine gut-absorbierbare
Substanz eine, die zu mindestens 90% in den Blutstrom absorbiert werden kann. Die magenta-
farbene Konfidenzellipse definiert den Bereich, in dem 95% der Substanzen erwartet werden, welche
die Blut-Hirn-Schranke nicht, kaum, gut oder sehr gut durchdringen kénnen. Die tiirkis-farbene
Ellipse deckt 99% der Substanzen ab. Die schwarzen Linien gelten nur fiir die Ellipsen der Blut-
Hirn-Schranke und definieren den Bereich, in denen die sehr hohen; hohen; mittleren und schwa-
chen Blut-Hirn-Schranke durchdringenden Substanzen erwartet werden. Fir alle Substanzen au-
Berhalb der tiirkis-farbenen Ellipse kénnen keine Blut-Hirn-Schranke Penetrationswerte vorherge-
sagt werden. Inhibitor eins, fiinf und sechs besitzen die hochsten vorhergesagten Absorptions- und
Blut-Hirn-Schranke-Penetrationswerte. Inhibitor vier ist hingegen nicht bestimmbar (auferhalb
der tiirkis-farbenen Ellipse).
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Fiir die Inhibitoren finf und sechs wird auflerdem eine 50%ige Wahrscheinlichkeit
vorhergesagt das Cytochrom P450 2D6 zu inhibieren. Die Hepatotoxizitédtswerte
sind sehr hoch, was bedeutet, dass alle Strukturen mit hoherer Wahrscheinlichkeit
Leber-toxisch wirken, jedoch wird fiir alle Substanzen bei oraler Verabreichung keine
Toxizitéat vorhergesagt. Alle Substanzen besitzen einen hohen vorhergesagten LD50-
Wert (siehe auch Tabelle 3.6).

Inhibitor ‘ BBB-Level ‘ Absorp. ‘ Loslich. ‘ Hepatotox ‘ Cyp-Inh ‘ PPB-Level

Inh 1 hoch gut moglich tox (0,5) nein >95%
Inh 2 med gut ja tox (0,9) nein >90%
Inh 3 med gut ja tox (0,9) nein >95%
Inh 4 undefiniert | moderate | moglich tox (0,5) nein >95%
Inh 5 hoch gut moglich tox (0,7) ja (0,5) >95%
Inh 6 hoch gut ja tox (0,8) ja(0,5) >95%

Tab. 3.5: Mit der Accelrys Software vorhergesagten ADMET-Eigenschaften fiir die sechs potenzi-
ellen Sekretase Inhibitoren. Vorhergesagt mit Accelrys ,,Admet-Descriptors“. BBB = Blood Brain
Barrier; PPB = Plasma Protein Binding.

Inhibitor | LD50 Log (1/Moles) ‘ LD50 in 74 | max. toler. Dosis in 74

Inh 1 3,144 289 96

Inh 2 2,273 2300 142,3
Inh 3 0,741 10000 581,8
Inh 4 4,006 420,5 1200
Inh 5 2,735 718,9 69,4
Inh 6 2,601 939,6 150,7

Tab. 3.6: Die vorhergesagten LD50-Werte und die vorhergesagten maximal tolerierten Dosen fiir
das Modell: Ratte oral.

Alle vorhergesagten Werte liegen iiber 25 mg/kg und sind damit unbedenklich. Vorhergesagt mit
Accelrys ,TOPKAT*

Die experimentelle Validierung erfolgte in der Kooperationsgruppe der Frau Dr.
Jundt [162]. In der Publikation von Schwarzer et al. werden die in der AG Jundt
durchgefiithrten experimentellen Validierungstest auf Multiplen Myelom Zellen be-
schrieben [162].

Abbildung 3.10 visualisiert die Positionierung des experimentell wirksamsten Ligan-
den in der katalytischen Bindungstasche des Presenilins der y-Sekretase, wobei eine
Wasserstoffbriickenbindung zwischen einem Stickstoffatom des Liganden mit dem
Sauerstoffatom eines katalytischen Aspartatrestes als auch neun hydrophobe Wech-
selwirkungen zwischen den Bindungspartnern ausgebildet werden (siehe Abbildung

3.11).
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Abb. 3.10: Docking des Inhibitors mit dem niedrigsten experimentell gemessenen
GI50-Wert in die modellierte Bindungstasche des Presenilins.

Gelb markiert ist eine Wasserstoffbriickenbindung zwischen dem Stickstoffatom des Liganden und
dem Sauerstoffatom eines katalytischen Aspartats (Asp385).
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Abb. 3.11: Planare Visualisierung der Docking Pose des wirksamsten Liganden in die
Bindungstasche des Presenilins mit Hilfe der Ligplot-Software [163].

Gelb: Wasserstoffbriickenbindung mit dem Abstand 2,9 A und neun hydrophobe Wechselwirkun-
gen.

Weitere experimentelle Untersuchungen konnten belegen, dass der affinste entwickel-
te y-Sekretase Inhibitor zu keiner Inhibition der 5-Sekretase fithrt was auf eine hohe
Spezifitdt des Liganden auf die Adressierung der y-Sekretase hin deutet. Eine Kon-

zentration von 1.0E~% M zeigte keine inhibitorische Wirkung in einem [-Sekretase
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Assay, welches von der Firma Cerep (http://www.cerep.fr/Cerep/Users/index.asp)
durchgefiihrt wurde. Die identifizierten y-Sekretase Modulatoren wurden erfolgreich
patentiert. Das Patent wurde von der Firma , Fresenius Medical Care® international

angemeldet.

3.2.1.2 VEGF-Rezeptor 2 als Targetprotein

Die Blockierung des Angiogenese Signalweges durch die Inhibition des VEGF- Re-
zeptors 2 stellt einen wichtigen Schritt in der Tumortherapie dar. Speziell die Un-
terdriickung der Versorgung des Tumors mit essentiellen Nahrstoffen induziert eine
Reduktion des Tumors. Fiir die Durchfithrung des Struktur-basierten Wirkstoffdesi-
gns lagen Proteinstrukturen der ATP-Bindungstasche des VEGFR-2 Proteins in der
PDB vor. Jedoch lagen, vor allem in der Bindungstasche, einige fehlende Sequenzen
und damit sogenannte ,,Gaps“ vor, die mit Homologie-Modellierungsmethoden ver-
vollstiandigt werden mussten. Fiir die Struktur wurde zunéchst die PDB-Struktur
mit der ID 1YWN gewéhlt. Jedoch wurde 2008/9 eine verbesserte Struktur mit
der PDB-ID 3EWH veroffentlicht, die keine Liicken in der Bindungstasche auf-
wies. Abbildung 3.12 zeigt das Alignment der in der PDB-vorhandenen Struktur-
sequenz (3EWH) und der Original-Sequenz des aktiven Zentrums aus der UniProt
(VGFR2_HUMAN). Auch diese Struktur wurde mit Hilfe der Homologie- Model-
lierungsmethoden vervollstandigt. Hierfiir wurden zwei kurzen Gaps durch jeweils
einen Linker geschlossen und Threonin an der Stelle 916 durch Valin mutiert. Ab-
bildung 3.13 zeigt die modellierte katalytische Untereinheit des VEGF-Rezeptors 2
mit markierter Bindungstasche fiir das biologische Substrat ATP.
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3EWH Chain &, Crystal Structure Of The Vegfr2 Kinase Domain In Complex
With A Pyridyl-Pyrimidine Benzimidazole Inhibitor
Length=314

Score = 609 bits (1571), Expect = 5e-175, Method: Compositional matrix adjust
Identities = 300/352 (86%), Positiwves = 300/352 (86%), Gaps = 50/352 (14%)

Query 820 LPYDASKWEFPRDRLELGHEPLGRGAFGOVIEADAFGIDKTATCRIVAVEMLEEGATHSEH 87%
LEYDASKWEFPRDRLKLGKPLGRGAFGOVIEADAFGIDETATCRTVE FMLEEGATHSEH

3EWH 820 LPYDASKWEFPRDRLKLGKFLGRGAFGQVIEARDAFGID----CRTIVRAFMLEEGATHSEH &7%

Query 880 RALMSELKILIHIGHHLNVVNLLGACTKPGGPLMVIVEFCEKFGNLSTIYLRSKRNEFVPYK 939
RALMSELKILIHIGHHLNVVNLLGACTEPGGPLMVI EFCERFGHNLSTYLRSERNEFVEYE

3EWH 880 RALMSELKILIHIGHHLNVVNLLGACTKPGGPLMVITEFCEKFGNLSTYLRSERNEFVPYK 93%

Query 940 TKGARFRQGKDYVGAIPVDLKRRLDSITSSQSSASSGFVEEKSLSDVEEEEAPEDLYKDE 998
LPEDLYKDF
3EWH = 940 ———mmm e - APEDLYEDF 999

Query 1000 LTLEHLICYSFOVARGMEFLASRECIHRDLAARNILLSEENVVEICDFGLARDIYKDPDY 1059
LTLEHLICYSFOVARGMEFLASRECIHRDLAARNILLSERNVVEICDFGLARDIYKEDEDY
3EWH 1000 LTLEHLICYSFOVARGMEFLASRKCIHRDLAARNILLSEFRNVVEICDFGLAR-———— PDY 1059

Query 1060 VREGDARLPLEWMAPETIFDRVYTIIQSDVWSFGVLLWEIFSLGASPYPGVEIDEEFCRRL 1119
VREKGDARLPLEWMAPETIFDRVY T IQSDVWSFGVLLWEIFSLGASPYPGVEKIDEEFCERL
3EWH 1060 VEEGDARLPLEWMAPETIFDRVYTIQSDVWSFGVLLWEIFSLGASPYPGVKIDEEFCRRL 1119

Query 1120 EEGTEMEAPDYTTPEMYQTMLDCWHGEPSQRPTFSELVEHLGNLLQANAQQOD 1171
KEGTEMRAPDYTTPEMYQTMLDCWHGEPSQRPTFSELVEHLGNLLOANAQQOD
3EWH 1120 KEGIRMRAPDYITPEMYQIMLDCWHGEPSQRPTIFSELVEHLGNLLOQANAQQD 1171

Abb. 3.12: Alignment der kristallisierten VEGFR-2 Sequenz aus der PDB (3EWH)
und der Proteinsequenz aus der UniProt (VGFR2_HUMAN).

Gelb: Aminosduren der Bindungstasche des Rezeptors, wobei die Bindungstasche als folgenden
Bereich definiert wurde: 6 A um den co-kristallisierten Liganden.
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Abb. 3.13: Durch Homologie-Modellierung vervollstindigte katalytische Untereinheit
des VEGF-Rezeptors 2 (PDB: 3EWH).
Die Bindungstasche ist als Bereich 6 A um den co-kristallisierten Liganden definiert.

Inhibitorensuche:

Der erste Schritt der Identifizierung neuer potenzieller Inhibitoren fiir den VEGF-
Rezeptor 2 bestand in der Identifizierung einer geeigneten Leitstruktur. Nach Li-
teraturrecherschen wurde der publizierte VEGF-Rezeptor Inhibitor Vatalanib als
Leitstruktur verwendet (siche Abbildung 3.14).

Cl

Abb. 3.14: Vatalanib.
Diente als Leitstruktur fiir die Identifizierung und Optimierung wirksamerer potenzieller Wirkstoffe
durch Bindung an VEGFR-2.
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Die parallele Anwendung der 2D- und 3D-Ahnlichkeitssuchen ergaben ca. 60 ver-
schiedene Kleinstrukturen, wobei die Liste nach der Filterung bzgl. der oralen Bio-
verfiigharkeit mit Hilfe der Lipinski 5er Regel auf 21 Substanzen gekiirzt wurde.
Insgesamt testete die Kooperationsgruppe von Dr. Hopfner zwolf verschiedene Sub-
stanzen bzgl. ihrer Wirkung auf Zellwachstum der Endothelzelllinie EA-HY 926.
Abbildung 3.15 zeigt die zwolf getesteten Substanzen.
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Abb. 3.15: Potenzielle Wirkstoffkandidaten nach der Anwendung des 2D- und 3D-
Screenings

Die durch das in silico Screening ermittelten zwolf Substanzen wurden experimentell validiert und
IC50-Werte bestimmt.

Abbildung 3.16.a) zeigt die Kleinstruktur mit dem niedrigsten IC50-Wert und da-
mit starkstem inhibitorischen Effekt wiahrend des Zellwachstumsexperiments. Die-
se Kleinstruktur diente anschliefend als Leitstruktur fiir einen weiteren in silico-
Screening Durchlauf, wobei drei weitere Kleinstrukturen identifiziert wurden (siche

Abbildung 3.16.b)) fiir die auch eine experimentelle Validierung durchgefithrt wurde.
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Abb. 3.16: Wirksamster Inhibitor nach experimenteller Validierung diente als neue
Leitstruktur.

a) zeigt den Inhibitor, der als neue Leitstruktur fiir den néchsten in silico Screening-Durchlauf
fungierte b) dadurch wurden drei weitere Wirkstoftkandidaten identifiziert.

Insgesamt konnte von der Arbeitsgruppe Dr. Hopfner fiir sieben Kleinstrukturen
experimentell eine Zellwachstumsinhibition nachgewiesen und ein 1C50-Wert ermit-
telt werden. Die genauen Werte und weitere von der AG Hopfner durchgefithrten
Validierungsexperimente sind in der Publikation von Nitzsche et al. [34] beschrie-
ben. Fiir einige der Substanzen wurde ein niedrigerer IC50-Wert ermittelt als fiir die
Leitstruktur Vatalanib.
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Abb. 3.17: Potenzielle VEGFR-2-Arzneistoffkandidaten nach experimenteller Validie-
rung.

ADMETox-Analysen:

Alle sieben Wirkstoffkandidaten zeigen bei Anwendung der Lipinski 5er Regel eine
gute orale Bioverfiigbarkeit (siehe Tabelle: 3.7). Ahnlich wie schon bei der Suche nach
potenziellen y-Sekretase Inhibitoren ist der berechnete clogP-Wert oft zu hoch.
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Inhibitor ‘ MW ‘ H-don. ‘ H-acc. | clogP ‘ PSA

Tnh 1 328 0 3 5.4 51
Tnh 2 346 0 3 5,6 35
Tnh 3 346 0 3 6 35
Inh 4 342 0 3 5,7 51
Tnh 5 312 0 3 5 35
Inh 6 342 0 3 5,5 51
Tnh 7 376 0 3 6,2 51

Tab. 3.7: Lipinski-Eigenschaften und die ,Polar Surface Area“ (PSA).
Die Inhibitoren verstofien jeweils gegen nur eine Lipinski-Regel. Der berechnete logP ist meistens
minimal zu hoch.

Des Weiteren werden fiir alle Inhibitoren eine sehr gute Féhigkeit die Blut-Hirn-
Schranke zu passieren vorhergesagt (sieche Abbildung 3.18). Die Fahigkeiten der
Absorption, Bindung an ,Carrier“-Proteine und seiner Verteilung im Organismus
werden fiir die Substanzen von gut bis moderat eingeschétzt (siehe Tabelle 3.8). Wie
schon bei den ~-Sekretase Inhibitoren werden auch fiir die potenziellen VEGFR-2-
Inhibitoren hohe Lebertoxizitats-Wahrscheinlichkeiten als auch Cytochrom-Inhibitions-
Wahrscheinlichkeiten vorhergesagt. Der vorhergesagte LD50-Wert jedoch ist hoch,

was auf eine hohe tolerierte orale Dosis bei Ratten hinweist (siche Tabelle 3.9).
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Abb. 3.18: Mit der Accelrys Software erstellte intestinale Absorptions-Vorhersage der
sieben potenziellen VEGFR-2 Inhibitoren nach oraler Administration aufgetragen auf
die AlogP98 gegen PSA-2D Ebene.

Neben der, mit Hilfe der Accelrys Software vorhergesagten, AlogP98- und PSA-2D-Werte der sieben
potenziellen Inhibitoren sind in der Ebene auch die 99% und 95% Konfidenzellipsen der intestina-
len Absorption und der Blut-Hirn-Schranke Penetration visualisiert.

Die rote und grine Konfidenzellipse definieren den Bereich, in dem die gut-absorbierbaren Sub-
stanzen erwartet werden. 95% der gut-absorbierbaren Strukturen werden in dem Bereich der roten
Konfidenzellipse und 99% innerhalb der griinen erwartet. In diesem Modell ist eine gut absor-
bierbare Substanz eine, die zu mindestens 90% in den Blutstrom absorbiert werden kann. Die
magenta-farbene Konfidenzellipse definiert den Bereich, in den 95% der Substanzen erwartet, wel-
che die Blut-Hirn-Schranke nicht, kaum, gut oder sehr gut durchdringen kénnen. Die tiirkis-farbene
Ellipse deckt 99% der Substanzen ab. Die schwarzen Linien gelten nur fiir die Ellipsen der Blut-
Hirn-Schranke und definieren den Bereich, in denen die sehr hohen; hohen; mittleren und schwachen
Blut-Hirn-Schranke durchdringenden Substanzen erwartet werden. Fiir alle Substanzen auflerhalb
der tiirkis-farbenen Ellipse kénnen keine Blut-Hirn-Schranke-Penetrationswerte vorhergesagt wer-
den. Fir alle VEGFR-2 Inhibitoren wurde eine sehr hohe Fahigkeit vorhergesagt, die Blut-Hirn-
Schranke zu durchqueren. Inhibitor 5 weist auf eine gut Absorptionfihigkeit hin. Fiir die anderen
Substanzen wird eine moderate Absorptionsfdhigkeit vorhergesagt.
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Inhibitor ‘ BBB-Level ‘ Absorp. ‘ Loslich. ‘ Hepatotox ‘ Cyp-Inh ‘ PPB-Level

Inh 1 sehr hoch | moderate | moglich tox (0,9) ja (0,7) >95%
Inh 2 sehr hoch | moderate | moglich tox (0,9) ja (0,7) >95%
Inh 3 sehr hoch | moderate | moglich tox (0,9) ja (0,7) >95%
Inh 4 sehr hoch | moderate | mdoglich tox (0,9) ja (0,6) >95%
Inh 5 sehr hoch gut moglich tox (0,9) ja (0,7) >95%
Inh 6 sehr hoch | moderate | mdoglich tox (0,9) ja(0,7) >95%
Inh 7 sehr hoch | moderate | moglich tox (0,9) ja(0,6) >95%

Tab. 3.8: Mit der Accelrys Software vorhergesagte ADMET-Eigenschaften fiir die sieben potenzi-
ellen VEGFR-2 Inhibitoren. Vorhergesagt mit Accelrys ,,Admet-Descriptors“. BBB = Blood Brain
Barrier; PPB = Plasma Protein Binding.

Inhibitor | LD50 Log (1/Moles) ‘ LD50 in 74 | max. toler. Dosis in 72

Inh 1 2,604 665,0 99
Inh 2 2,015 1222 126
Inh 3 3,211 2134 26,6
Inh 4 2,776 573,8 95,8
Inh 5 2,582 818,2 54,1
Inh 6 1,715 6600 315,7
Inh 7 2,120 2900 224.1

Tab. 3.9: Die vohergesagten LD50-Werte und die maximal tolerierten Dosen fiir das Modell: Ratte
oral.
Alle vorhergesagten Werte liegen tiber 25 mg/kg und sind damit unbedenktlich.

3.3 Wirkstoff-Zielprotein-Interaktionen

3.3.1 Integration von Wirkstoff-Zielprotein-Interaktionen

Aufgrund starker Nebenwirkungen scheitert die Entwicklung neuer Arzneistoffe oft-
mals schon in den ersten klinischen Phasen. Daher ist eine Analyse der Wechselwir-
kungen zwischen Zielprotein und Substanz sowie der resultierenden Nebenwirkungen
durch eine hohe Affinitat und niedrige Spezifitit hilfreich, um schon vorab Wirkstoft-
kandidaten auszuschliefen. In den letzten Forschungsjahren haufte sich ein immer
grofler werdendes Wissen tiber Zielproteine, deren Funktion in Signalwegen und de-
ren Adressierung verschiedener Substanzen an. Die Integration experimenteller Da-
ten, Literaturwissen iiber Wirkstoffe, deren Metabolismus, Zielproteine, Ontologien
und Signalwege stellt einen wichtigen Schritt fiir das Verstdndnis der Wirkungs-
weisen der Substanzen dar. Eine solche Integration ist mit der Entwicklung der
SuperTarget-Datenbank (Kapitel 3.3.1.2.) realisiert worden. Fiir onkologisch spe-

zifische Daten wurde die CancerResource (CaRe) entwickelt, die neben den oben



Kapitel 3. Ergebnisse 82

genannten Bereichen auch Expressionsdaten und vergleichbare Wirkprofile von iiber
40.000 Substanzen auf 60 Zelllinien enthélt (Kapitel 3.3.1.3.). Um Wirkprofile und
die Zytotoxizitdat verschiedener Kleinstrukturen auf verschiedenen Zelllinien analy-
sieren und Aussagen iiber mogliche Zielproteine treffen zu konnen, ist ein Vergleich
derer von essentieller Bedeutung. Der Vergleich wurde im Laufe dieser Arbeit mit

Hilfe eines zellularen Fingerprints ermoglicht.

3.3.1.1 Zelluldrer Fingerprint zum Vergleich von Wirkprofilen

Bei dem zelluldren Fingerprint [147] handelt es sich um einen 4.800 Bits langen
Bitvektor, der das Wirkprofil einer Substanz und seinen Anti-Tumor Effekt auf die
NCI60-Zelllinien repréasentiert (siche Kapitel 2.2.5.2).

Es ist beschrieben, dass Strukturdhnlichkeiten von tiber 85% mit 30% iger Wahr-
scheinlichkeit auch zu einer &hnlichen Funktionsweise der Kleinstrukturen fithren
[164]. Es stellt sich die Frage, ob eine Korrelation zwischen struktureller und zellula-
rer Ahnlichkeit vorhanden ist, also ob strukturell dhnliche Substanzen auch dhnliche
Inhibitionen auf den verschiedenen Zelllinien zeigen und damit auf ahnliche Weise
wirken. Daftr wurde eine Clusterung (Gruppierung) der NCI60-Kleinstrukturen mit
ahnlichem zelluldren Effekt in Hinblick auf deren strukturellen Ahnlichkeiten durch-
gefiihrt (siche Abbildung 3.19). Insgesamt ist zu erkennen, dass sich viele strukturell
ahnliche Substanzen in dem Datensatz befinden. Der Grofiteil der Kleinstrukturen
findet sich in drei groBeren Clustern (Gruppen), wobei jedes dieser Cluster einem
Scaffold, also einem Kleinstruktur-Gertist, entspricht. Cluster 1 beinhaltet verschie-
dene Colchicine, Cluster 2 verschiedene Taxane und Cluster 3 Quinolinone. Abbil-
dung 3.20 zeigt ein weiteres Beispiel, in dem fiir das 7-Chlorcamptothecin strukturell
und zelluldr dhnliche Substanzen ermittelt wurden. Alle vier Substanzen besitzen
den Baustein Camptothecin.

Die ersten Analysen zeigten, dass die Aufstellung von Hypothesen bzgl. ahnlicher
Wirkprofile basierend auf strukturellen Eigenschaften moglich ist. Strukturell ahn-
liche Substanzen kénnen dhnliche Wirkprofile besitzen (siche Abbildung 3.20) und
oft strukturell ahnliche Substanzen auch ahnliche Wirkprofile haben. Jedoch koén-
nen auch strukturell unterschiedliche Substanzen dhnliche Wirkprofile besitzen. Das
zeigt, dass der zelluldre Fingerprint auf die Targetspezifitiat hinweist, ohne dass der

strukturelle Fingerprint eindeutig zu interpretieren ist.
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Abb. 3.19: Gruppierung (Clustering) der NCI60-Substanzen mit dhnlichem zelluldren
Effekt bzgl. ihrer strukturellen Ahnlichkeiten.

Die drei groflen Cluster beinhalten jeweils Substanzen mit dhnlichen Grundgeriisten. Es gilt: je
dunkler die Farbe desto &hnlicher die Substanzen. Aus Ginther et al. [147].
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Abb. 3.20: 7-Chlorocamptothecin und vier strukturell Ahnliche Substanzen mit dhn-
lichem Wirkprofil. Alle Strukturen besitzen den Baustein Camptothecin, welcher als Topoiso-
merase I Inhibitor und damit als Tumortherapeutikum Verwendung findet. Aus Giinther et al.
[147].
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Die zellularen Fingerprints helfen, neue Zielproteine zu identifizieren und die Wir-
kungsweise der Wirkstoffe zu erkléren. Es ist moglich fiir Substanzen mit strukturel-
len Ahnlichkeiten auch auf ein zelluldr dhnliches Wirkungsverhalten zu schlieflen und
umgekehrt. Dariiber hinaus erleichtern bekannte Kleinstrukturprofile die Auswahl
von sensitiven Zelllinien fiir die in vitro Testung von &dhnlichen Kleinstrukturen. Die
Kombination aus strukturellem und zelluldrem Fingerprint fithrt zur Identifizierung
von neuen ,Scaffold Hoppern®. Das Resultat sind Strukturen mit verschiedenen To-
pologien aber dhnlicher Wirkung.

Zur Validierung dieser Methodik ist die experimentelle Bestétigung vorhergesagter

Wirkprofile erforderlich.

3.3.1.2 SuperTarget - Arzneistoff-Zielprotein-Interaktionen

Um die molekularen Mechanismen der Arzneistoffe und ihren Zielproteinen bes-
ser verstehen und Nebenwirkungen erkldren zu kénnen, war ein erster Schritt die
Erstellung einer Datenstruktur, die neben Arzneistoffen, auch deren Zielproteine
und Signalwege beinhaltet und miteinander verkniipft. Es entstand die Ressour-
ce SuperTarget (http : //bioinf — tomcat.charite.de/supertarget/), die derzeit iiber
3.000.000 potenzielle Zielproteine, 2.400 Arzneistoffe und ca. 200 Signalwege bein-
haltet. Aus diesen Daten konnten mittels automatisierter Methoden und manuel-
ler Validierung iiber 7.200 Arzneistoff-Zielprotein-Verkniipfungen mit dazugehoriger
PubMed-Referenz, 215.000 Zielprotein-Signalweg-Verkniipfungen und 1.900 Arznei-
stoff-Signalweg- Verkniipfungen gewonnen werden. Neben den diversen Verkntipfun-
gen sind auch Cytochrom Informationen gespeichert. Hierbei wurde vor allem der
Abbau der Arzneistoffe durch die Cytochrome P450 betrachtet. Insgesamt enthélt
die SuperTarget ca. 40 verschiedene Cytochrome P450 und die Verkntipfung zu den
von ihnen abgebauten Arzneistoffen. Fiir die Ontologien wurden 20.000 Ontologie-
Begriffe der Gene Ontology extrahiert (siehe Abbildung 3.21). Die SuperTarget stellt
jedoch nicht nur eine Datenansammlung dar, sondern ist vielmehr ein effektives
Analyse-Werkzeug mit integrierten Such- und Analyseprogrammen.

Die SuperTarget besteht aus fiinf verschiedenen Mentipunkten: ,, Drugs®, ,, Targets®,
s Pathways“, ,,Ontologies* und ,,Cyp450s* in denen jeweils einfache Anfragen tiber
verschiedene Bezeichner wie Namen und anderen Identifikatoren (PDB, UniProt,
Kegg, etc.) durchfithrbar sind. Zusétzlich bietet die SuperTarget auf der Startseite
eine Volltextsuche , Targle”, die eine Schlagwortsuche iiber die vollstandige Daten-

bank erlaubt. Bei dieser Suche werden jeweils alle Bereiche nach den Schlagworten
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durchsucht und eine Ergebnisseite mit allen gefundenen Treffern beziiglich Arznei-
stoffen, Zielproteinen und Signalwegen ausgegeben. Interessante Zwischenergebnisse
lassen sich in einem sogenannten ,,Clipboard” speichern, um anschliefend mit Hilfe

s ,,Queryboards* und logischen UND und ODER Verkniipfungen kompliziertere
Anfragen zu stellen. Im Anwendungsbeispiel wird dieser Vorgang naher beschrieben
(siehe Seite 88).
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Abb. 3.21: Architektur der SuperTarget Datenbank.

Die SuperTarget Datenbank beinhaltet als potenzielle Targets die UniProt-Proteine und fiir die
Wirkstoffe die SuperDrug-Kleinstrukturen. Zusétzlich werden neben den KEGG-Signalwegen noch
23.000 verschiedene GO-Begriffe und 30.000 Verlinkungen zu PDB-Proteinstrukturen gespeichert.
Bisher stellt die SuperTarget mehr als 7.000 manuell validierte Arzneistoff-Target-Interaktionen zur
Verfiigung. Alle Daten sind in SuperTarget miteinander verkniipft und lassen sich mit Hilfe der in
SuperTarget angebotenen Werkzeuge visualisieren und analysieren. Aus Ginther et al. (modifiziert)
[149].

Pharmazeutische Wirkstoffe - ,, Drugs*

SuperTarget bietet die Moglichkeit mit Hilfe des Wirkstoffnamens, der CAS-Nummer,
des PDB-Liganden Identifikators und des ATC-Codes nach Wirkstoffen, die aus
der SuperDrug stammten zu suchen. Aktuell umfasst die Datenbank 2.400 WHO
ATC-klassifizierte Substanzen. Zusétzlich hilft ein implementierter ATC-Baum, das
,Browsen“ durch die Klassen und die Selektion der Wirkstoffe einer Klassifikations-
gruppe. Die Ergebnisliste liefert neben der CAS-Nummer, die Synomyme und, wenn
vorhanden, die 3D Struktur als Link auf die SuperLigand Datenbank (enthélt alle

PDB-Liganden, die an mindestens ein Protein gebunden sind) und/oder SuperDrug-
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Datenbank. Auch die Information, wie viele Verkniipfungen zu Zielproteinen, Signal-
wegen, Ontologien und Cytochrome als auch die Protein-Liganden-Referenz werden
nach der Wirkstoffsuche angegeben. Dariiber hinaus sind die zu den Arzneistoffen
beobachteten und dokumentierten Nebenwirkungen gespeichert.

Als Analysemethode ist eine Strukturahnlichkeitssuche implementiert, die es ermog-
licht Ahnlichkeiten zwischen Arzneistoffen, die mittels Tanimoto-Koeffizienten ange-
geben werden, zu bestimmen. Bei Anwendung der Suche nach dhnlichen Wirkstoffen,
erhdlt der Nutzer neben der Liste der dhnlichen Substanzen auch die zugehorigen

Zielprotein-Informationen.

Der pharmazeutische Wirkstoff Paclitaxel, ein Chemotherapeutikum, welcher zur
Behandlung maligner Tumore verwendet wird, ist in der SuperTarget unter diesem
Namen und weiteren Synonymen zu finden. Neben verschiedenen Synonymen und
Identifikationsnummern, werden auch die beschriebenen Nebenwirkungen aufgelis-
tet. Insgesamt wurden die folgenden 19 Nebenwirkungen beobachtet: Anaphylak-
toide Reaktionen, Kurzatmigkeit, Bronchospasmus, Herzstillstand, Brustschmerzen,
Tod, Benommenheit, Dysphagie, Dysphonie, Erythema, Extravasation, Gesichts-
odeme, Hautrétungen, Bluthochdruck, pulmonale Odeme, Blisse, Tachykardie und
kribblige Haut.

Zusatzlich wird hier angegeben, dass die SuperTarget drei Zielproteine, 18 Signal-
wege, zwei Ontologien und zwei Cytochrome zu dem Wirkstoff speichert. Auch die
Referenzen zu Wirkstoff-Zielprotein-Beziehungen werden hier angegeben. Details zu
den von Paclitaxel adressierten Proteinen, den Signalwegen, den Cytochromen und
den zugehorigen Ontologien sind, ausgehend vom Wirkstoff Paclitaxel, in der jewei-
ligen Kategorie zu finden.

Eine anschlieBende Ahnlichkeitssuche lieferte die zehn dhnlichsten Kleinstrukturen,
wobei die Treffer mit der hochsten Ahnlichkeit weitere Taxole wie Docetaxel dar-

stellen.

Zielproteine - ,, Targets*

Fir Analysezwecke ausgehend von einem Zielprotein bietet die SuperTarget die
Suche mit Hilfe des Namens, des PDB-Identifikators, der EC-Klassifikation und
des UniProt Identifikators des Zielproteins. Aktuell beinhaltet die Datenbank tiber
3.000.000 potenzielle Zielproteine, wobei auch ,,House-Keeping“-Proteine beinhaltet

sind. Zusétzlich sind fiir jedes Protein, wenn vorhanden, die Synonyme, Organismus
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und EC-Klassifikation gespeichert. Die vorhandenen Verkniipfungsinformationen zu
den Signalwegen, Arzneistoffen und Ontologien werden auch angegeben. Sequenz-
ahnlichkeitsvergleiche ermoglichen die Suche nach dhnlichen Proteinen. Fiir die 3D-
Proteinstruktur-Information existiert eine Verlinkung zu den entsprechenden PDB-

Eintragen.

Als humane Zielproteine fiir Paclitaxel wurde das Apoptose-Regulator-Protein Bcl-
2 (P10415), die Tubulin beta-1 Kette (Q9H4B7) und die Tubulin-Tyrosin Ligase
in SuperTarget gespeichert (Q8NG68), wobei nur fiir das Bcl-2 Proteinstrukturen

vorhanden waren.

Signalwege - ,, Pathways*

Ausgehend von einem Signalweg bietet die SuperTarget die Moglichkeit sich einen
von ca. 200 KEGG-Signalwegen darstellen zu lassen. Neben den Verkniipfungen
werden auch die vollstandigen KEGG-Signalwege angezeigt und angefragte Pro-
teine visuell hervorgehoben. Hier werden zusétzlich die zugehorigen gespeicherten

Wirkstoffe angezeigt.

SuperTarget speichert fiir Paclitaxel 17 humane Signalwege. In diesen Signalwe-
gen spielt also eines der drei oben genannten Zielproteine des Paclitaxels eine Rol-
le: C21-Steroid Hormon Metabolismus, Tryptophan Metabolismus, Arachidonsau-
re Metabolismus, Linolsdure Metabolismus, Retinol Metabolismus, Metabolismus
des Xenobiotikas tiber Cytochrome P450, Wirkstoff Metabolismus, Apoptose, Fo-
cal Adhesion, Gap Junction, Neurotrophin Signalweg, Amyotrophe Lateralsklerose,
Pathogene Escherichia Coli Infektion, Kolorektaler Karzinom, Prostata Karzinom,

Bronchialkarzinom und weitere onkologisch relevante Signalwege.

Ontologien - ,,Ontologies*

Um Proteine zu identifizieren bzw. Proteingruppen aus speziellen Ontologien zu
erhalten, bietet die Ressource verschiedene Moglichkeiten. Neben der Suche nach
Schlagworten, die sich auf die molekulare Funktionen der Proteine bezieht, bietet
die SuperTarget noch die Moglichkeit nach der zellularen Komponente und nach
dem biologischen Prozess in dem das Protein bzw. die Proteine eine Rolle spielen
zu suchen. Dariiber hinaus wird ein implementierter Ontologie-Baum zur Verfiigung

gestellt, der das ,,Browsen* innerhalb der verschiedenen Ontologien erlaubt.
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Die Zielproteine des Paclitaxels spielen in vielen Ontologien eine Rolle. Neben B-Zell
Proliferation und verschiedenen Apoptose-Ontologie-Begriffen werden noch Zellkom-
ponenten wie Membran des endoplasmatischen Retikulums, Kernmembran, Cyto-
plasma, Mikrotubulin und molekulare Funktionen wie BH3-Bindung, Protease Bin-
dung, GTP-Bindung und ATP-Bindung gespeichert.

Cytochrome - ,,Cyp450s“

Bei der Suche nach Cytochrom P450 Informationen, kann entweder eines der 40
angebotenen Cytochrome ausgewéhlt und alle Informationen dazu wie UniProt-
Identifikator, Substrat, Initiatoren und Inhibitoren des Cytochroms erhalten werden
oder es konnen alle Informationen zu allen 40 Cytochromen gleichzeitig ausgegeben

werden.

Paclitaxel wird vom Cytochrom 2C8 und 3A4 metabolisiert. Der Initiator des Cy-
tochroms 2C8 ist Rifampin und die Inhibitoren sind Gemfibrozil, Montelukast und
Trimethroprim. Fiir das Cytochrom 3A4 waren zum Zeitpunkt der Projektbearbei-

tung keine weiteren Informationen erhéltlich.

Anwendungsbeispiel

Neben einfachen Suchanfragen lassen sich auch komplexere Fragestellungen formu-
lieren und an die Datenbank stellen. Dabei konnen in jeder Kategorie Daten gesam-
melt und verwendet werden, um in einer anderen Kategorie komplexere Anfragen zu
stellen. Im Folgenden soll ein Beispiel gezeigt werden (siche Abbildung 3.22). Hier
wird nach einem Arzneistoff gesucht, der Bcl-2 Proteine adressiert. Ein Arzneistoff
ware z.B. das Paclitaxel. Ein mutiertes Cytochrom und die dadurch verhinderte
Verstoffwechselung des Wirkstoffs kann zu verstarkten Nebenwirkungen als auch zu
erhohter Toxizitat fithren. Eine Fragestellung konnte daher sein, einen alternativen

Wirkstoff zu identifizieren. Dabei wird folgendermaflen vorgegangen:
1. Suche nach Paclitaxel (Taxol) unter dem Meniipunkt Drugs

2. Das Ergebnis (Taxol) wird im Clipboard gespeichert, um es fir die néchste

Suche zu verwenden

3. Durch Verschieben des Taxol Eintrages in das Queryboard unter dem Menti-

punkt Cytochromes, wird das Cytochrom ausgegeben, welches Taxol abbaut: 2C8
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4. Verschieben des Cytochromes 2C8 ins Clipboard

5. Durch Verschieben des Taxol-Eintrages aus dem Clipboard in das Queryboard
unter dem Meniipunkt Targets, liefert das Target, welches Taxol adressiert:
Bcl-2

6. Verschieben des Targets Bcl-2 ins Clipboard

7. Um nun einen alternativen Wirkstoff zu erhalten, werden das Bcl-2-Protein
und das Cytochrom aus dem Clipboard in das Queryboard verschoben. Die
kombinierte Suche wird im Meniipunkt Drugs durchgefithrt. Um einen Arznei-
stoff zu finden, der Bcl-2 adressiert jedoch nicht vom Cytochrom 2C8 abgebaut
wird, wird das NOT neben dem 2C8 angeklickt und die Anfrage gestartet. Das

Ergebnis ist: Docetaxel
Nach diesem Schema lassen sich verkniipfte Anfragen in allen Kategorien erstellen.
2C8

c.‘i""y \

Search for 43}

Search for . . Docetaxel,
Taxol ) Flupirtine
alternative /
drug
[anpl o fwoT]  owiect  [EIES
Target:
Bcl-2 L
00 ® Cypiste L]

R |

bt

Abb. 3.22: Anwendungsbeispiel fiir die SuperTarget.
Vorgehensweise bei der Suche nach einem alternativen Wirkstoff zu Taxol, der Bcl-2 adressiert,
jedoch nicht von Cyp 2C8 metabolisiert wird. Aus Ginther et al. [149)].

Aprepitant

Durch eine Analyse der Daten aus SuperTarget/Matador bzgl. Nebenwirkungs-
ahnlichkeiten hat die Kooperationsgruppe von Dr. Peer Bork aus Heidelberg neue
Arzneistoff-Zielprotein-Interaktionen identifiziert [165]. Dabei wurde auch die antia-
poptotische Wirkung des Antiemetikums Aprepitant entdeckt, was nach der Vorher-
sage von Campillos et al. &hnliche Targets wie der chemotherapeutische Wirkstoff
Pemetrexed [166] besitzt. Pemetrexed inhibiert die drei Enzyme Thymidilate Synt-
hase, Dihydrofolate Reduktase und die Glycinamide Ribonukleotid Formyltransfera-

se. Es handelt sich hierbei um ein Beispiel zur Repositionierung eines Arzneistoffs.
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3.3.1.3 CancerResource (CaRe) - onkologische Datenbank mit integrier-

ten Analyse- und Vorhersagemethoden

Um die grofle Datenmenge an onkologisch relevanten Targets und deren Expres-
sionen, Signalwegen und die Effekte von onkologisch relevanten Kleinstrukturen auf
onkologischen Zelllinien organisieren und analysieren zu konnen, wurde eine Ressour-
ce mit dem Namen CancerResource (CaRe) bereitgestellt, welche die verschiedenen
genannten Themengebiete kombiniert. Sie ist unter folgender URL erreichbar:

http : [ /bioinf — data.charite.de/cancerresource/. Aktuell beinhaltet diese tiber
50.000 onkologisch relevante Substanzen, tiber 2.400 onkologisch relevante Zielprotei-
ne mit ihren insgesamt 44 Signalwegen und mehr als 10.000 Kleinstruktur-Zielmolekiil-
Beziehungen (hauptséchlich Interaktionen). Die Kleinstruktur-Zielmolekiil-Beziehun-
gen wurden durch Integration der vorhandenen Ressourcen und durch Textmining-
Methoden, die anschliefend manuell validiert wurden generiert. Fiir jede Kleinstruk-
tur und jedes Zielprotein sind umfangreiche Informationen sowie die Verkniipfung
zu anderen Datenbanken wie PubChem, UniProt, GeneOntology, KEGG, NCI und
PDB gespeichert. Auflerdem sind fiir ca. 40.000 Kleinstrukturen Wirkprofile, welche
die NCI's GI50-Werte einer Kleinstruktur auf die 60 NCI-Tumorzelllininen représen-
tieren, enthalten. Dariiber hinaus beinhaltet die CaRe Expressionsdaten fiir die 2.400
onkologisch relevanten Targets in den verschiedenen 60 Zelllinien. Des Weiteren ist
es moglich, Daten wie Kleinstrukturen, Expressionsdaten und GI50-Werte hochzu-
laden und weitere Informationen bzgl. der anderen Bereiche zu erhalten. Neben der
Kombination der verschiedenen Bereiche wie Targets, Expressionsdaten, Wirkstoffe,
Wirkprofile und Signalwege bietet die CaRe auch Analyse- und Vergleichsmethoden.
Zur Verbesserung der Funktionalitdt der CancerResource als onkologisches Web-
basiertes Analyseprogramm wurden auch verschiedene experimentelle Daten mit
aufgenommen. Indirekte Wechselwirkungen der Wirkstoffe auf Zielgene, die mittels
Microarray-Untersuchungen oder Untersuchungen auf den NCI60-Zelllinien gewon-
nen wurden, kénnen sofort mit den Textmining-Frgebnissen fiir direkte Interaktio-
nen verglichen werden. CaRe bietet eine Reihe an Programmen zur Analyse der
gespeicherten Daten an. Sie bietet Informationen fiir die Entwicklung neuer Leit-
strukturen, Substanzwirkungen auf Proteine, Identifikation neuer Zielproteine fiir
die Abschéitzung und Vorhersage der Chemosensitivitat der Substanzen bzgl. der
60 NCI-Zelllinien. Ein weiterer Aspekt ist die Identifizierung und Visualisierung der
Wirkstoffe, die verschiedene Zielproteine oder Proteingruppen adressieren, als auch

der einzelnen Zielproteine, die von einer gréfleren Anzahl an Wirkstoffen adressiert
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werden. Die CaRe soll Wissenschaftlern dabei helfen, die Wirkung von Kleinstruktu-
ren besser zu verstehen und neue Zielproteine zu identifizieren. Des Weiteren sollen
hochgeladene Expressionsdaten mit gespeicherten Daten verglichen und potenzielle
Wirkstoftkandidaten vorgeschlagen werden. Unter Verwendung dieser in CaRe zur
Verfiigung gestellten Daten und Analysemoglichkeiten soll die onkologische Ressour-
ce Wissenschaftler dabei unterstiitzen, Arbeitsschritte zu verfolgen, die in verschie-

dene Richtungen gehen. Abbildung 3.23 zeigt die Architektur der Ressource.
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Abb. 3.23: Architektur der CaRe-Datenbank.

Onkologisch relevante Kleinstrukturen

Die CaRe beinhaltet aktuell rund 50.000 Kleinstrukturen mit Anti-Tumor Effekt, die
aus den folgenden Quellen stammten: Developmental Therapeutic Program (DTP),
The National Cancer Institut (NCI), SuperTarget, SuperDrug und PubChem. Fiir
einen Wirkstoff erhélt ein Nutzer viele zusatzliche Informationen, die in drei Teilen
angeordnet sind. Zuerst werden die Signalwege angezeigt, in denen der Wirkstoff Ein-

fluss ausiibt. Im zweiten Teil werden die Wirkstoff-Zielprotein-Beziehungen, wobei es
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sich hauptséchlich um Interaktionen handelt, mit PubMed-Referenz und Quelle an-
gegeben. Dariiber hinaus werden Informationen wie CAS-Nummer, NSC-Nummer,
ATC-Code, PubChem-Id und Synonyme angegeben.

Onkologisch relevante Zielproteine
Die onkologisch relevanten Zielproteine stammten aus der UniProt- und Ensembl-
Datenbank. Fiir jedes Protein erhalt der Nutzer neben dem Namen noch folgende

Informationen iiber das Protein:
1. Interaktionen zuziiglich Quelle und PubMed-Referenz
2. indirekte Interaktionen zuziiglich Quelle

3. Verlinkungen zur OMIM-Datenbank (Online Mendelian Inheritance in Men)

[167], die Mutationsinformationen fiir das entsprechende Protein enthélt

4. Protein-Protein-Interaktionen, die aus der Consensus-Path-Datenbank [168]

stammten
5. NCI Expressionsdaten

6. Connectivity Map [12] Expressionsdaten, die eine Verkniipfung zwischen Wirk-

stoffwirkungsweise und genetisches Material und Krankheiten herstellt
7. Synonyme

8. Verlinkungen zu Datenbanken wie UniProt, iHop [169], Pfam [170], Ensembl
[171], Reactome [172], Systers [173]

Neben den PDB-Strukturen der Zielproteine, wurden Proteinstrukturen von ca. 250
Proteinen modelliert, da zwar keine Struktur in der PDB verfiighar war, jedoch ein

geeignetes Template.

Kleinstruktur-Zielprotein-Beziehungen

Aktuell enthélt die CaRe tiber 10.800 nicht-redundante Kleinstruktur-Zielprotein-
Beziehungen. Uber 6.000 sind dabei mit Tumoren, Lymphomen und Leukimie as-
soziiert. Die onkologisch relevanten Interaktionen stammen aus wichtigen Interakti-
onsdatenbanken wie TTD [12] und teils aus der CTD [13]. Dariiber hinaus sind

alle Interaktionen der DrugBank integriert. Auch die in der PDB vorhandenen
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Liganden-Protein-Interaktionen wurden integriert. Um den Datensatz zu vervoll-
standigen sind mittels Textmining-Methoden und manueller Validierung 1.000 In-
teraktionen dazu gekommen (siehe Tabelle: 3.10). Indirekte Interaktionen stammen
aus der PharmGKB. Interessanterweise zeigte eine Analyse, dass die Uberlappung
der Relationseintréage der einzelnen Datenbanken marginal ist und daher die Inte-

gration und die Erstellung einer Ressource mit der Gesamtinformation notwendig

war.
Datenbank ‘ K-Z-B redundant ‘ K-Z-B unique
CancerResource; Datenintegration 11,535 10,824
CancerResource; Textmining 1,122 992
TTD 282 163
CTB 3,875 3,748
DrugBank 4,949 4,763
PharmaGKB 1,307 1,158

Tab. 3.10: Zahlen der redundanten und uniquen Kleinstruktur-Zielprotein Relationen in CaRe.
K-Z-B: Kleinstruktur-Zielprotein-Beziehungen. Aus Ahmed et al. [153].

Onkologisch relevante Signalwege

Insgesamt 44 verschiedene onkologisch relevante Signalwege sind aus der KEGG-
Datenbank selektiert und in CaRe integriert. Dabei werden alle Zielproteine zu denen
Wirkstoff-Informationen in der CaRe gespeichert sind, markiert (siche Abbildung
3.24). Durch Klicken auf das Protein in dem Signalweg erhélt der Nutzer zusétzlich
Informationen zu den Wirkstoffen, die auf das Target wirken. Eine Verlinkung zu
den detaillierten Targetinformationen ist hier ebenfalls zu finden. Des Weiteren wird
eine Wirkstoff-Zielprotein-Beziehungs-Matrix generiert, in der alle Proteine und Li-
ganden gegeneinander aufgetragen sind und, wenn eine Relation vorhanden ist, die
Zelle mit einem Punkt markiert. Abbildung 3.24 zeigt den Apoptose-Signalweg mit
den markierten Proteinen fiir die Wirkstoff-Zielprotein-Beziehungen, die in CaRe
gespeichert sind. Fiir nur neun Proteine sind keine Wirkstoffinformationen in CaRe

gespeichert.
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Abb. 3.24: Apoptose Signalweg mit markierten Proteinen fiir die Wirkstoff Informa-
tionen in CaRe gespeichert sind.

Zelllinien und Wirkprofile

Insgesamt sind fiir iiber 40.000 Substanzen die Chemosensitivitat auf die NCI60-
Zelllinien gespeichert. Diese Profile sind in sogenannte zelluldre Fingerprints iiber-
setzt worden, die den schnellen Vergleich und die Visualisierung der Wirkprofile
verschiedener Kleinstrukturen oder Kleinstrukturgruppen moglich macht. Die Inte-
gration dieses Datensatzes ermdoglicht die Suche nach dhnlich wirkenden Substanzen.
Dabei kann zum einen nur das Wirkprofil einer Substanz erfragt werden oder auch
dahnliche Wirkprofile zu einer hochgeladenen Substanz ermittelt werden. Dariiber
hinaus gibt es die Moglichkeit, manuell gemessene GI50-Werte einzutragen und die-
se mit den gepeicherten Zellliniendaten zu vergleichen. Abbildung 3.25 zeigt den
Vergleich der zellularen Fingerprints zweier Taxole. Auch Anfragen zu den wirk-

samsten Substanzen einer Zelllinie sind moglich.
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GI50 meangraph for compound Taxanes (red) and 671872 (green)
Taxanes - GI50 average over all cell lines: -0.037
671872 - GI50 average over all cell lines: 7.881
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Abb. 3.25: Wirkprofile zweier Taxane.

Expressionsdaten

Die Expressionsdaten sind fiir die NCI60-Zelllinien aus der DTP extrahiert worden,
prozessiert und damit vergleichbar fiir externe hochgeladene Daten. Dariiber hinaus
sind auch Verdnderungen der Expressionsdaten durch Wirkstoffe in CaRe gespei-
chert, die aus der Connectivity Map [154] integriert wurden.

Die Integration der Expressionsdaten und der Chemosensitivitiat der Wirkstoffe
(Wirkprofile), ermoglicht den Vergleich der benutzerdefinierten Expressionsdaten
und die Ausgabe der moglicherweise wirkenden Substanzen fiir die hochgeladenen
Expressionsdaten. Der Nutzer kann einzelne experimentelle Daten gegen die Expres-

sionsdaten der NCI vergleichen.

Anwendungsbeispiel

Die CancerResource (CaRe) ermoglicht die Suche nach Wirkstoffen ausgehend von
Expressionsdaten. Besitzt der Nutzer beispielsweise individuelle Expressionsdaten
konnen diese in CaRe hochgeladen werden. Diese werden anschlielend prozessiert
und der Pearson Korrelationskoeffizient der hochgeladenen Daten und der Expres-

sionen der 60 Zelllinien berechnet und die ahnlichste Zelllinie bestimmt. Die Ausgabe
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liefert zusétzlich die Substanzen mit der groften Inhibitionswirkung auf die &hnlichs-
te Zelllinie bzw. eine Matrix mit Targets und Inhibitoren (siche Abbildung 3.26).
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Abb. 3.26: Anwendungsbeispiel der CaRe-Datenbank.

Individuelle Daten kénnen hochgeladen und mit gespeicherten Daten bzgl. der Expressionsprofile
verglichen werden. Das Ergebnis liefert die dhnlichste Zelllinie, hochregulierte Targets und poten-
zielle Wirkstoffe. Aus Ahmed et al. [153].

Vergleich der Anwendungsmoglichkeiten der CancerResource und ande-
ren dhnlichen Datenbanken:

Im Folgenden werden wichtige Merkmale und Eigenschaften der CaRe aufgelistet,
wobei Tabelle 3.11 andere Datenbanken beziiglich der Eigenschaften mit CaRe ver-
gleichend darstellt.

1. Zellulare Fingerprints beinhalten Wirkprofile der 60 NCI-Zelllinien auf ca.
40.000 Substanzen

2. Bestimmung der aktuellen wirksamsten Substanz auf einer der Zelllinien mit
Hilfe der zellularen Fingerprintdaten. Diese Art der Analyse konnte einen ers-

ten Schritt in Richtung individualisierter Therapie darstellen.
3. Pre-prozessierte Genexpressionsdaten fir die 60 Zelllinien

4. Selektion der dhnlichsten NCI60-Zelllinie nach Vergleich mit benutzerdefinier-

ten Expressionsdaten

5. Visualisierung der Expressionsdaten mit einer farblichen Matrix fiir selektierte

Gene
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6. Vergleich der Expressionsdaten mit externen, benutzerdefinierten somatischen
onkologischen Daten, um Ahnlichkeiten zwischen Zelllinien zu bestimmen oder

fir die Erkennung von unterschiedlich exprimierten Genen

7. Visualisierung der unterschiedlichen Genexpressionen, die durch Anwendung

verschiedener selektiver Substanzen begriindet sind (Connectivity Map Daten)

8. Targetgene und Substanzen sind in onkologisch relevante Signalwege der KEGG-

Datenbank projiziert

9. Die Ressource projiziert Expressionsdaten auf onkologisch relevante KEGG
Signalwege und berechnet eine Abschitzung der Uberreprisentation in jedem

einzelnen Signalweg

10. Substanz-Zielprotein-Matrizen zeigen einzelne Proteine, die von mehreren Wirk-

stoffen adressiert werden als auch Substanzen, die mehrere Zielproteine binden

11. ermdglicht den Verlgeich der direkten und indirekten Substanz-Effekte, die

durch Textmining-Methoden oder durch Microarray Daten bestimmt wurden

‘ CTD ‘ TTD ‘ PharmaGKB ‘ DrugBank ‘ NCI ‘ CaRe
- - - - +
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Tab. 3.11: Vergleich der Eigenschaften der Datenbanken und CaRe.

Des Weiteren soll die Datenbank um vorhandene Daten von Zelllinienexperimenten

und Tumorpatienten von verschiedenen Kooperationspartnern erweitert werden.
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3.3.2 SuperPred - Target-Vorhersage

SuperPred ist ein Webservice mit integrierter Targetvorhersage basierend auf der
Annahme, dass strukturell dhnliche Kleinstrukturen auch in dieselbe Kategorie des
Anatomisch-Therapeutisch-Chemischen-Klassifikationssystems (ATC) eingeordnet
und ahnliche Targets besitzen oder zumindest Hypothesen iiber die adressierten Pro-
teine aufgestellt werden konnen. Fiir die Interpretation der Vorhersage gehen auch
physikochemische Eigenschaften ein. Der Webserver ist frei zuganglich und unter
http : /| [bioin formatics.charite.de/superpred/ nutzbar. Der Webserver basiert auf
eine Datenbank bestehend aus ca. 2.500 ATC-klassifizierten Wirkstoffen, ca. 4.000
vorhergesagten Wirkstoffen und, wenn vorhanden (fiir mehr als die Halfte), die zuge-
horigen Targetinformationen. Die Wirkstoffe mit vorhergesagter AT C-Klassifikation

sind bei der Nutzung des Servers farblich hervorgehoben.

Hochgeladene oder in SuperPred gezeichnete Kleinstrukturen werden in einen struk-
turellen Fingerprint iibersetzt und mit den Eintragen der Datenbank verglichen.
Der ATC-Code und die potenziellen Zielproteine des strukturell dhnlichsten Wirk-
stoffs werden fiir die hochgeladene Kleinstruktur als ATC-Code und die adressierten
Zielproteine angenommen. Auch das physikochemische Eigenschaftsprofil der ange-
fragten Substanz, die Grenzprofile der ATC-Klasse und die Anzahl der Lipinski 5er
Regel-Verstofle werden angegeben. Diese Informationen konnen bei der Interpretati-
on der Vorhersage hilfreich sein. Neben den physikochemischen Eigenschaften erhélt
der Nutzer weiterfiihrende Informationen in Form von Links zu den Signalwegen, in

denen die Zielproteine involviert sind.
SuperPred bietet dem Nutzer drei verschiedene Méoglichkeiten seine Kleinstruktur
hochzuladen und klassifizieren zu lassen:

1. Hochladen einer Struktur tiber ein Plugin (Marvin)

2. Zeichnen der zu untersuchenden Struktur mit Hilfe des Plugins

3. Eingabe des SMILES-Codes und anschliefender Import in das Plugin

Als Ergebnis erhélt der Nutzer eine nach dem Tanimoto-Koeffizienten sortierte Ta-
belle mit den dhnlichsten Kleinstrukturen der Datenbank, das Eigenschaftsprofil der
angefragten Substanz und die obere und untere Eigenschaftsprofilgrenze der poten-
ziellen ATC-Klasse. Fiir jeden Treffer werden sowohl der ATC-Code als auch die
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von dem &hnlichsten Treffer adressierten Zielproteine angegeben. Auch die physi-
kochemischen Eigenschaften der Substanzen sind anzeigbar. Des Weiteren werden
die Tanimoto-Koeffizienten farblich hervorgehoben, wobei die jeweilige Farbe an-
gibt, wie wahrscheinlich die Vorhersage ist. Die Farbskala reicht von griin bis rot,
wobei griin fiir eine hohe und rot fiir eine geringe Wahrscheinlichkeit einer korrek-
ten Vorhersage kodiert. Die detaillierte Tabelle wird bei jedem Treffer als Legende

angegeben.

Neben der Substanzklassifikation ermdglicht SuperPred auch die Targetsuche mit-
tels Volltextsuche fiir folgende Eigenschaften:

1. Targetname
2. Kleinstrukturname

3. Accession-Nummer oder Genname
4. ATC Code

Das Ergebnis sind die bindenden Wirkstoffe und die Targetinformation. Des Wei-
teren ist hier eine Ahnlichkeitssuche moglich, welche die dhnlichsten 10, 20 oder 30

Kleinstrukturen ausgibt.

Mit der Implementierung eines ATC-Baumes stellt der Webserver eine weitere Such-

moglichkeit zur Verfiigung. Der Baum ermoglicht das ,,Browsen® in der Datenbank
anhand der ATC-Klassen.

Statistische Validierung der Vorhersage-Genauigkeit

Um die Robustheit und die Genauigkeit der Methode zu bestimmen wurde die in
Kapitel 2.2.6 beschriebene “Leave-one-out“-Methode verwendet. Fiir die statistische
Auswertung wurde eine Untergruppe bestehend aus 1.035 Arzneistoffen verwendet.
Abbildung 3.27 zeigt die Anzahl der Arzneistoffe, die durch Vorhersage der ent-
sprechenden ATC-Codes richtig klassifiziert wurden. Die Treffer wurden bzgl. des

Tanimoto-Scores aufsteigend sortiert.

Die Aggregation ahnlicher ATC-Codes ergibt eine Genauigkeit von etwa 70%. Mit

steigendem Tanimoto-Wert, nimmt die Zuverléssigkeit der Prognosen zu.
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Abb. 3.27: Ergebnis der Vorhersage-Genauigkeit mit der Leave-One-Out-Methode.
Die Grafik visualisiert die prozentualen Vorhersagetreffer beziiglich verschiedener Tanimoto-
Koeffizienten. Die Zahlen in den Balken stehen fiir: Anzahl der positiven Treffer / Anzahl der
falsch positiven Treffer bei dem entsprechendem Tanimoto-Wert. Die Hohe der Balken entspricht
dem Verhaltnis. Zu erkennen ist, dass die Vorhersage-Genauigkeit mit steigendem Tanimoto-Wert
zunimmt.

Anwendungsbeispiel

Das ,National Cancer Institute“ beinhaltet eine grofle Anzahl an auf Tumorzelllinien
wirkenden Screening-Substanzen, jedoch mit unbekannten Zielprotein-Informationen.
Ein Beispiel stellt die NCI Substanz 600221 (600220) dar. Die Anwendung des
SuperPred-Servers mit dem NCI-Wirkstoff als Ausgangspunkt, liefert mit einer 92%
igen Ahnlichkeit Paclitaxel, einem antineoplastischen Arzneistoff, welcher unter an-
derem Tubulin adressiert. Die Tabelle 3.12 zeigt die berechneten physikochemischen
Eigenschaftsprofile. Das Eigenschaftsprofil der Substanz 600221 liegt nicht innerhalb
des durch die Grenzeigenschaftprofile bestimmten Bereichs. Aulerdem versto3t der
Wirkstoff NSC600221 gegen drei der Lipinski ber Regeln, was auf eine schlechte
orale Bioverfligharkeit der Substanz schlieflen lasst. Das gilt auch fiir das Chemo-

therapeutikum Paclitaxel.

Substanzname ‘ H-acc ‘ H-don ‘ mol. Gewicht ‘ logP ‘ Verstofle d. Lipinski 5er

NSC600221 18 4 953 28 3
Paclitaxel 15 4 853 28 3
obere Grenze LO1CD 15 5 853 28 3
untere Grenze LO1CD 15 4 807 17,6 3

Tab. 3.12: Physikochemische Eigenschaftsprofile der Substanzen NSC600221 und Paclitaxel und
die obere und untere Eigenschaftsprofilgrenze der ATC-Gruppe LO1CD.
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3.3.3 FragmentStore - Fragmentierung und Analyse

FragmentStore

Die Ressource FragmentStore ist unter

http : [ /bioinf — applied.charite.de/ fragment__store/ erreichbar und besteht aus
iiber 200.000 verschiedenen Fragmenten, die durch die Fragmentierung der mehr
als 13.000 KEGG-Metaboliten, 2.200 toxischen Kleinstrukturen aus der SuperToxic
und 16.000 Arzneistoffen verschiedener Arzneistoff-Datenbanken mit Hilfe dreier ver-
schiedener Fragmentierungsstrategien (siehe Kapitel 2.1.3) generiert wurden. Uber
150.000 verschiedene Fragmente entstanden durch die rekursive Fragmentierung an
den rotierbaren Bindungen, wobei diese Strategie Fragmente generiert, die sich teil-
weise nur marginal unterscheiden. Zwei weitere angewandte Fragmentierungsstra-
tegien nach ,Linkern“ und nach ,Recap-Regeln“ lieferten einen Datensatz beste-
hend aus 35.000 unterschiedlichen Fragmenten. Dieser Datensatz weist eine hohere
Diversitéit zwischen den einzelnen Fragmenten auf und wird als Analysedatensatz
vorgeschlagen.

Abbildung 3.28 zeigt die durchschnittlichen Eigenschaften der Kleinstrukturen der

drei Substanz-Klassen:

200 2
150
50

MW PSA logP HBD HBA rot. Bonds

M toxische Substanzen M Medikamente LI Kegg-Metabolite M toxische Substanzen M Medikamente L Kegg-Metabolite

Abb. 3.28: Mittelwerte der Eigenschaften der 35.000 FragmentStore Fragmente, gene-
riert mit der Recap- und Linker-Schnittweise. MW: Molekulargewicht in g/mol; PSA: Polar
Surface Area in A2; HBD: Wasserstoffbriicken-Donatoren; HBA: Wasserstoffbriicken-Akzeptoren;
rot. Bonds: Anzahl der rotierbaren Bindungen.

Fiir alle Fragmente des FragmentStores sind folgende Informationen gespeichert und

in der Detailansicht ausgegeben:
e Molekulargewicht
e clogP

e Anzahl der Wasserstoffbriicken-Donatoren und -Akzeptoren
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Anzahl der drehbaren Bindungen
die ,Polar Surface Area“ (PSA)

Ligandenname und Verlinkung zu dem urspriinglichen Datenbankeintrag, von

dem das Fragment ein Teil ist

Aminosaure-Préaferenz als Histogramm, wenn das Fragment Teil mindestens

einer in der PDB vorhandenen Kleinstruktur ist

Dartiber hinaus wird die Struktur des Fragments visualisiert. Ist das Fragment Teil

einer PDB-Kleinstruktur, stellt der FragmentStore eine drei-dimensionale Visuali-

sierung des Fragments in der Bindungstasche des Zielproteins zur Verfiigung. Bei

der Anwesenheit von mindestens zwei unterschiedlichen Proteinstrukturen, sind die

Fragmente und die Bindungstaschen iiberlagert und visualisiert. Diese Visualisie-

rung erlaubt auflerdem das An- und Ausschalten von interessanten Aminosduren

der Bindungstasche des Fragments und erleichtert eine visuelle Analyse.

Dartiber hinaus bietet der FragmentStore noch weitere Suchmoglichkeiten:

Fragmente konnen anhand der Namen ihres Wirkstoffs selektiert werden

Fragmente konnen anhand der Regel selektiert werden, nach denen sie generiert
wurden, nach ihren physikochemischen Eigenschaften oder anhand der Zuge-
horigkeit der urspriinglichen Substanz zu Metaboliten, toxischen Substanzen

oder Arzneistoffe

es ist moglich Fragmente aufgrund ihrer Bindungstaschenpraferenz zu selek-

tieren

Ein Enzymklassifikationsbaum (EC-Baum) kann durchsucht werden und die

Fragmente der Liganden werden ausgegeben
eine weitere Browsingmoglichkeit bietet der Scop-Baum

strukturelle Ahnlichkeitssuchen koénnen durchgefiihrt werden, indem ein Mo-

lekiil gezeichnet oder hochgeladen wird

Dariiber hinaus bietet der FragmentStore die Moglichkeit, drei Fragmente auszu-

wahlen, fiir die mittels des Fragmentassemblierungs Programms eine Kleinstruktur-

bibliothek erstellt wird, die der Lipinski 5er Regel entspricht. Die Generierung der
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Bibliothek fiir maximal drei Fragmente dauert maximal 20 Minuten und wird als
Email an den Nutzer versendet. Der Nutzer erhélt eine Datei mit SMILES, die er in
ein entsprechendes Programm laden kann, um die generierten Molekiile zu visuali-

sieren.

Anwendungsbeispiel

Bei der Suche nach potenziellen Wirkstoffen fiir eine Bindungstasche eines bestimm-
ten Zielproteins, stellt der erste Schritt die Charakterisierung der Bindungstasche
dar. Die Aminosaurezusammensetzung als auch die Eigenschaftsprofile der Bin-
dungstasche konnen hierbei eine Rolle spielen, um anschlielend nach Fragmenten zu
suchen, die spezifisch Teile der Bindungstasche adressieren konnen. Die Fragmente,
die bestimmte Bindungstaschen praferieren, sind in der FragmentStore-Ressource zu
finden. Beinhaltet die Bindungstasche beispielsweise bevorzugt hydrophobe Amino-
sduren wie Methionin, erlaubt die Ressource die Suche nach Fragmenten, die be-
stimmte Bindungstaschen adressieren. In diesem Beispiel sucht der Nutzer nach
Fragmenten, die bevorzugt in hydrophoben Bindungstaschen binden. Neben den
physikochemischen Eigenschaften der Fragmente, die bevorzugt Aminosauren wie
Methionin binden, erhélt der Nutzer auch einen Praferenz-Plot. Abbildung 3.29
zeigt ein Beispiel ausgehend von der Suche nach Fragmenten mit methioninreicher
Aminosaurepréferenz. Dartiber hinaus liefert die Ressource eine Visualisierung tiber-
lagerter Fragmente und dessen Bindungstaschen, in denen das Fragment in der Ur-

sprungskleinstruktur vorkommt.
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b) Fragment Struktur d) Uberlagerte Bindungstaschen:
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Abb. 3.29: Anwendungsbeispiel des FragmentStores. a) Formular zur Suche nach Frag-
menten mit bestimmten Bindungstaschenpréiferenzen (BTP) b) Struktur des Fragments mit der
gewiinschten BTP ¢) BTP als Histogramm d) iiberlagerte Fragmente inkl. der Bindungstaschen
(BT) e) Formular zur Aktivierung/Inaktivierung der Aminosduren in der BT. Aus Ahmed et al.
[127].

Erste Analysen

In der folgenden Analyse wurden nur Fragmente betrachtet, die nach Fragmentie-
rung der SuperDrug, der KEGG-Metabolite und der toxischen Kleinstrukturen der
SuperToxic bei Anwendung der Linker-Schnittweise entstanden sind. Die Uberlap-
pung der Ligandendatensatze ist in Abbildung 3.30 gezeigt. Wie erwartet, ist die
Anzahl der iiberlappenden Liganden zwischen Metaboliten und Arzneistoffen gro-
Ber als die zwischen Metaboliten und toxischen Liganden. Urspriinglich lag auch
eine Uberlappung zwischen toxischen Liganden und Wirkstoffen vor, jedoch wur-
den diese doppelten Eintrige aus beiden Datensitzen entfernt, um Fragmente zu
identifizieren, die aufgrund ihrer toxischen Wirkung fiir stdrkere Nebenwirkungen
der Wirkstoffe verantwortlich sind. Nach Fragmentierung der Liganden und Analyse
der Fragmente konnte festgestellt werden, dass nur eine geringe Anzahl an gemein-
samen Fragmenten zwischen den drei Klassen vorliegen. Wie erwartet sind weniger
iiberlappende Fragmente zwischen den toxischen und metabolischen Fragmenten
im Vergleich zu den gemeinsamen Fragmenten der metabolischen und medizinisch
relevanten Fragmente entstanden. Interessanterweise teilen sich die toxischen und
metabolischen Substanzen einige Fragmente, obwohl zuvor keine identischen Ligan-
den in den jeweiligen Datensdtzen vorhanden waren. In Abbildung 3.30 wird ein
Fragment dargestellt, das sowohl in den toxischen Fragmenten als auch im medi-
zinisch relevanten Wirkstoff-Fragmentdatensatz zu finden ist. Eine genaue Analy-

se zeigt, dass das Fragment kein Fragment in metabolischen Substanzen ist. Das
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Fragment ist Teil eines Chemotherapeutikums, dem Prednimustine [174] und Teil
mehrerer toxischer Kleinstrukturen, wie dem 4’-(di-2chloroethylamino)-4-hydroxy-
3-methyldiphenylamine. Diese Kleinstruktur hat einen LD50-Wert von 1.43mg/kg
(i.p) in Ratten und ist damit sehr toxisch [175].

Kleinstrukturen Fragmente

Linker
—

ragmentierung

|
v

CI\/\N/\/CI

4'-(Di-2"-chloroethylamino)-4-hydroxy-3-methyldi- @ Prednimustine

phenylamine

mw: 339 g/mol . i mw: 646 g/mol I’
logP: 4.8 logP: 5.41 1
hbd: 2 o hbd: 2 e
hba: 3 Ny i hba: 7 l
7 \I©\ ! rb: 13 1°°°
psa: 35.5 : I : psa: 104.14

1 H I

N_d_

Abb. 3.30: Vergleich der gemeinsamen Strukturen der metabolischen, toxischen und
Wirkstoffdaten auf Kleinstruktur und Fragmentebene.

Oben: Darstellung der Schnittmengen der Kleinstrukturen und Fragmente. Mitte: Beispiel eines
Fragments welches sowohl in toxischen als auch in pharmazeutischen Substanzen vorkommt. Unten:
Prednimustine (rechts) aus der SuperDrug und eine Kleinstruktur aus der SuperToxic (links). Aus
Ahmed et al. [127].
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Diskussion

4.1 Evolutionire Aspekte

Die Beobachtung, dass Primaten kaum an onkologischen Erkrankungen leiden wurde
in einigen Studien beschrieben [3, 2]. Mégliche Erklarungen fur die unterschiedliche
Inzidenz der malignen Tumoren zwischen Schimpanse und Mensch konnten durch
die kiirzere Lebenserwartung, Infektionen oder fehlende medizinische Versorgung,
Erndhrung und gesiindere aulere Umsténde gegeben sein [176]. Es ist jedoch wahr-
scheinlich, dass die Ursache nicht nur in 6kologischen, sondern auch in genetischen

Faktoren zu suchen und zu finden ist.

In dieser Arbeit konnten auf verschiedenen Analyse-Ebenen Unterschiede zwischen
Schimpansen-Genen und humanen Genen gefunden werden. Daraus resultiert eine
verdnderte Biosynthese der Proteine, die in aus Sicht der Onkologie relevanten Sig-
nalwege wie Apoptose, DNA-Reparatur und Zell-Zyklus-Regulation eine Rolle spie-
len. Diese Unterschiede konnten Hinweise auf die unterschiedliche Tumorinzidenz
liefern. Es ist allerdings auch nicht ausgeschlossen, dass es sich um Sequenzierungs-
und Annotationsfehler handelt. Das muss Gegenstand weiterer Untersuchungen sein.
Der Analysedatensatz bezog sich auf die Ensembl-, GeneBank- und UniProt-Ein-
tragungen von Januar 2007. Im Durchschnitt wiesen die verglichenen Gene neun
Substitutionen pro Gen auf. Puente et al. zeigte, dass das fiir Brustdriisenkarzinom
verantwortliche Gen und das p53-Gen im Schimpansen-Genom im Vergleich zum
humanen Genom verdndert sind [6]. In dieser Arbeit wurden die Nukleotidsubsti-
tutionen nicht weiter analysiert. Sie wurden hauptséachlich fiir die Berechnung der

positiven Selektion ermittelt. Insgesamt wiesen 13 Gene, unter anderem das BRCAI-

106
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Gen, eine positive Selektion auf. Die positive Selektion des BRCAI-Gens und seine
Entwicklung wurden schon in vorangegangenen Arbeiten beschrieben [99, 8|. Die
Analyse von Nielsen et al. von iiber 13.000 annotierten Schimpansen- und humanen
Genen zeigt, dass bevorzugt Gene der Apoptose, der Zellzyklus-Kontrolle und der
Tumorsuppression auf eine positive Selektion hinweisen [99], wahrend die Arbeit von
Puente et al. bei direktem Vergleich der 333 onkologisch relevanten Gene eine hohe

Konservierung feststellte [6].

Einige Gene beider Spezies setzten sich aus unterschiedlichen Exon-Anzahlen und
unterschiedlichen Intron-Langen zusammen. Die betroffenen Gene des Schimpansen
wiesen im Durchschnitt eine groflere Anzahl an Exons und langere Introns auf als
die orthologen humanen Gene. Der Unterschied in der Anzahl der Exons kann zu
verschiedenen Splice-Varianten und damit zu einer grofleren Varianz an Proteinen
fithren. Die Introns hingegen kodieren fiir regulatorische RNAs, was zu der Vermu-
tung fiihrt, dass das Schimpansen-Genom eine grofiere Anzahl dieser regulatorischen
RNAs besitzt, die moglicherweise auch in der Regulation der Apoptose oder bei der
Replikation der Apoptose-relevanten Gene involviert sein konnten. Selektive siRNAs
konnten die Moglichkeit bieten, deren Auftreten in Tumorzelllinien zu analysieren.
Weis et al. identifizierte eine schnellere Evolution der nicht-kodierenden Sequenzen
der DNA-Reparatur Gene des Schimpansen verglichen mit den humanen orthologen
Genen [177]. Dariiber hinaus wurden von Weis et al. auch die Gene weiterer Prima-
ten wie die des Makaken einbezogen.

Neben moglichen Sequenzierungsfehlern konnten auch allgemeine Gen-Annotations-
fehler eine Erklarung fiir die gefundene unterschiedliche Genstruktur sein. In dem
Fall eines Annotationsfehlers handelt es sich bei dem in der GenBank annotierten
Gen nicht um das Gen, welches fiir die Transkription des Proteins verantwortlich
ist, sondern lediglich um ein Duplikat an anderer Stelle. Auch die Pseudogenisie-
rung und damit Inaktivierung des E2F3 Gens im Schimpansen-Genom konnte auf
einen Sequenzierungsfehler zuriickzufiithren sein. Die Ensembl Datenbank speicherte
im Gegensatz zur GenBank ein nicht pseudogenisiertes E2F3 Gen, was entweder ein
Artefakt in der Ensembl Datenbank oder in der GenBank sein kénnte. Hier sind
weitere experimentelle Validierungen notwendig, um zu prifen, welche dieser Aus-
sagen richtig ist. Dariiber hinaus werden die Sequenzdatenséitze des Menschen- und
insbesondere des Schimpansen-Genoms regelméflig verbessert und aktualisiert und

die Inhalte der Ressourcen beinhalten schrittweise die gleichen Sequenzen, so dass
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eine Analyse zu einem spéteren Zeitpunkt mehr Klarheit bringt. Bisher wurde eine
Analyse der Pseudogenisierung fiir das Chromosom 22 durchgefiihrt [178]. Watanabe
et. al. identifizierten fiir ca. acht Gene neben mehreren Duplikaten auch bis zu hun-
dert Pseudogene auf Chromosom 22. Beispielsweise besitzt das Gen HSA21q 284

kodierende Sequenzen und 98 Pseudogene.

In einer Vergleichsanalyse des Schimpansen- und Humanproteoms von Glazko et
al. wiesen die Proteine im Durchschnitt zwei Aminosédure-Substitutionen pro Pro-
tein [179] auf, wéhrend in dieser Arbeit im reduzierten Apoptose Datensatz die
Proteine ganze acht Veranderungen pro Protein aufwiesen. Es wurden fiir rund 500
Proteine 4.111 Aminosaureveranderungen identifiziert, wihrend Puente et al. nur
1.542 Aminosaureverdanderungen in 333 verschiedenen onkologisch relevanten Prote-
inen identifiziert haben. Diese Differenz konnte entweder mit einem unterschiedlichen
Proteindatensatz oder mit der Aktualitdt des Datensatzes zum Zeitpunkt der Ana-
lyse zusammenhangen.

Fiir iiber 200 Proteine konnten die Proteinstrukturen analysiert werden. Zehn Prote-
ine besaflen in der Bindungstasche eine Aminosaureveranderung, was die Bindungs-
starke zu einem natiirlichen Liganden beeinflussen konnte. Beispielsweise konnte die
negative Ladung der Phosphatgruppe und die positive Ladung des Lysins in der
Bindungstasche der Topoisomerase II alpha des Schimpansen eine stéarkere Bindung
des ATPs ermoglichen.

In einem néchsten Schritt miissten die Apoptose- und die DNA-Reparatur-Signal-
wege rekonstruiert werden, um den Einfluss der Verdnderung der Proteine analysie-
ren zu konnen.

Eine weitere sehr interessante Arbeit von Weis et al. analysierte die Zellantwort
bzgl. DNA-Schiaden und stellte fest, dass die Zellen des Schimpansen einige DNA-
Schéden schneller reparieren als die humanen Zellen [177]. Dieser Befund rechtfertigt
im Nachhinein die Hinzunahme der in der DNA-Reparatur involvierten Gene in die
durchgefiithrte Analyse.

Die Analyse der onkologisch relevanten Gene des Schimpansen und Menschen auf
den verschiedenen Ebenen lieferte im Vergleich zur Arbeit von Watanabe et al., die
im Detail Chromosom 22 beider Spezies vergleicht, einen Uberblick und in erster
Linie Hinweise, die fiir die unterschiedliche Tumorentstehung verantwortlich sein
konnten. Dennoch motivieren die interessanten Ergebnisse dazu, den einen oder an-

deren Bereich naher zu beleuchten. Vor allem die Analyse der Genstruktur und
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Pseudogenisierung ist in anderen Arbeiten nur marginal bis gar nicht untersucht
worden. Auch weitere Untersuchungen der Auswirkung der Nukleotidsubstitutionen
auf die Funktion des Proteins konnte die Antwort auf die unterschiedlichen Tu-
morinzidenzen beider Spezies liefern. Die hier présentierten Resultate bestatigten
vorangegangene Arbeiten. Die Analysen miissen jedoch fortgesetzt werden, weil sich
nur so genaue Aussagen treffen lassen kénnen. Die Wiederholung der Analysen mit
einem aktuellen Sequenzdatensatz ist sinnvoll, da sich vor allem die Sequenzierung
des Schimpansen-Genoms zum Zeitpunkt der Analyse noch in der Entwicklung be-
fand. Auch die Beriicksichtigung weiterer Primatengenome kénnte im Rahmen einer

vergleichenden Untersuchung mehr Aufschluss geben.

4.2 ~-Sekretase Modulatoren

Die Suche nach neuen Wirkstoffkandidaten ist eine der schwierigsten und herausfor-
derndsten Aufgaben in der bioinformatischen Wissenschaft. Struktur-basierte Wirk-
stoffentwicklung entwickelte sich zu einem festen Bestandteil der Wirkstoffentwik-
klungs-Pipeline. Voraussetzung fiir Struktur-basiertes Design ist jedoch eine 3D-
Proteinstruktur. Diese ist oftmals nicht vorhanden, so dass die Methoden in diesen
Fillen auf Ahnlichkeitssuchen in grofien Substanz-Bibliotheken beschrinkt sind. Hier
ist ein erfolgreiches Beispiel, wie mit Hilfe von iiber 50.000 experimentell bestimmten
Proteinstrukturen und die Anwendung der Analogie- und Homologie-Modellierung
dennoch die Struktur-basierte Wirkstoffentwicklung ermoglicht wurde. Aktuell ist
eine grofle Anzahl von Strukturfaltungen bekannt, wahrend die Anzahl der Neu-
entdeckungen bisher unbekannter Faltungstypen drastisch gesunken ist. Dadurch
ist es fiir die meisten Proteine, inklusive Membranproteine, moglich, Homologe mit
bekannter Struktur oder zumindest Proteine mit dhnlicher Faltung zu identifizie-
ren. Die Faltungsvorhersage oder ,/Threading“, die vielmehr Strukturmodelle von
mittlerer Qualitat liefert, miissen mit Liganden-unterstiitzten Modellierungsmetho-
den kombiniert werden, um die Qualitat der vorhergesagten Strukturen, die dann in
Protein-Liganden-Docking-Versuchen mit potenziellen Wirkstoffen genutzt werden,
zu verbessern. Mit Hilfe der Analogie-Modellierung konnten neue potenzielle Wirk-
stoffkandidaten, die die y-Sekretase inhibieren, identifiziert werden. Dabei bestand
der erste Schritt in der Modellierung der Presenilin-Struktur. An dieser Stelle muss
hervorgehoben werden, dass es sich bei der modellierten dreidimensionalen Struktur

des Presenilins um eine Annéherung bzw. einen Vorschlag handelt. Die genaue Struk-
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tur lasst sich nur mit Hilfe der experimentellen Strukturaufklarung entschliisseln. Im
April 2010 wurde von V. D6tsch eine erste Proteinstruktur der CTF-Untereinheit des
Presenilins mit der ID 2KR6 in der PDB veréffentlicht [180]. Die aufgeklarte Struk-
tur des CT-Fragments beginnt mit dem Methionin an Position 292 und beinhaltet
u.a. die vollstdndigen Helices acht bis zehn, einschliellich des katalytischen Aspar-
tatrestes an Position 385. Daher sollte in einem nachsten Schritt in die modellierte
Struktur die aufgeklarte CTF-Untereinheit eingebaut werden und das Verhalten
bzgl. der Bindungstaschenkonformation nach Energieminimierung und Molekiildy-
namik Simulationen analysiert werden. Das Einfiigen der aufgeklarten Teilstruktur
fithrt zu einer optimierten modellierten Bindungstasche. Wahrend der Modellierung
wurde hauptsédchlich Wert auf die genaue Modellierung der Bindungstasche gelegt,
da diese fiir die Generierung neuer Inhibitoren erforderlich war, jedoch wiirde die
Information der neuen Proteinstruktur bei einer Optimierung dieser helfen konnen.
Das Ergebnis der in silico Optimierung mit Hilfe der modellierten Bindungstasche
und die anschliefende experimentelle Validierung bestéatigt jedoch erst mal das Mo-
dell der Presenilin-1 Bindungstasche.

Die von der AG Dr. Jundt durchgefiihrten experimentellen Validierungen bestétig-
ten die Wirkung der vorgeschlagenen Inhibitoren auf Zellen des Multiplen Myeloms
[162].

ADMETox-Analysen:

Die ADMETox-Analyen helfen bei der Abschédtzung der oralen Bioverfiigharkeit
der Kleinstrukturen. Jedoch sollten die Eigenschaften nicht als Ausschlusskriterium
angewendet werden. Speziell die Toxizitatswahrscheinlichkeit ist schwer abzuschéat-
zen. Nach dieser Analyse besalen alle Kleinstrukturen eine hohe Lebertoxizitéts-
Wahrscheinlichkeit und hatten daher ausgeschlossen werden miissen. Fiir den im
Experiment wirksamsten Inhibitor 1 wurde eine Toxizitatswahrscheinlichkeit von
iiber 0.5 vorhergesagt, wobei die vorhergesagten LD50-Werte fiir alle Substanzen
grofer als 25 mg/kg waren und damit zumindest auf dieser Ebene nicht toxisch
wirken sollen. Inhibitor 1 besafl sogar den niedrigsten vorhergesagten LD50-Wert
verglichen mit den Werten der anderen Substanzen. Die ersten experimentellen Vor-
analysen zeigten fiir Inhibitor 1 einen LD50-Wert von grofier 800 mg/kg, was be-
deutet, dass die Toxizitdt sehr niedrig ist (Personliche Mitteilung: R. Preifiner, F.
Jundt). Fiir zwei Substanzen wurden auch eine hohere Wahrscheinlichkeit der Cyto-

chrom Inhibition vorhergesagt. Da sie bei 0.5 liegt, ist davon auszugehen, dass auch
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nur eine experimentelle Validierung Aufschluss iiber die Cytochrom-Inhibition geben
kann. Auch die Vorhersage der Penetrationsfihigkeit der Substanzen der Blut-Hirn-
Schranke und ihre Auswirkungen auf Therapieoptionen muss experimentell validiert
werden. Jedoch ware eine Passage der Blut-Hirn-Schranke in einigen Fallen, z.B. bei
der Behandlung der Gehirntumore, eher wiinschenswert bzw. erforderlich. Bei der
Behandlung der Niereninsuffizienz und Fibrose hingegen ware dieser Effekt eher zu
vermeiden.

Fiir den Ausschluss der Substanzen wurde daher nur die Lipinski Ser Regel ver-
wendet und die ADMETox-Analysen trugen zur Bewertung der Substanzen bei und

gaben Hinweise auf durchzufithrende experimentelle Untersuchungen.

Die bisher entwickelten 7-Sekretase Inhibitoren fiihrten oft zu sehr starken toxi-
schen Nebenwirkungen, da sie ein breites Spektrum an v-Sekretase Schnitten di-
verser Substrate blockieren. Dennoch ist die Inhibition als Therapieoption nicht
wegzudenken und stellt nach wie vor ein Forschungsgebiet bei der Entwicklung neu-
er Therapie-Moglichkeiten dar. Weitere potenzielle v-Sekretase Wirkstoffe, die den
Notch-Schnitt inhibieren, wurden entwickelt. Dazu gehoért das MRK-003 [181], das
bereits vielversprechende Ergebnisse in Mausmodellen zeigte [182, 183]. Einige po-
tenzielle y-Sekretase Inhibitoren zeigten synergistischen Effekt mit anderen Chemo-
therapeutika [184, 183]. Auch die in dieser Arbeit identifizierten Substanzen kénnen
zur Behandlung des Multiplen Myeloms mit Proteasom-Inhibitoren kombiniert wer-

den [162)].

Im Laufe der Bearbeitung des Projekts nahm das Wissen um die Rolle des Notch-
Schnitts durch die y-Sekretase fiir die Entwicklung verschiedener Krankheitsbilder
zu. Neben der Behandlung des Multiplen Myeloms gibt es auch Hinweise darauf,
dass die Inhibition des Notch-Schnitts auch eine Therapiemoglichkeit bei Nieren-
insuffizienz und Fibrose darstellt [55, 56, 57]. Erste experimentelle Analysen des
in dieser Arbeit identifizierten wirksamsten Wirkstoffs zur Behandlung des Multi-
plen Myeloms [162] weisen auch auf eine Inhibition fibrotischer Prozesse und eine
Besserung chemisch induzierter Niereninsuffizienz bei Mausen hin (Persénliche Mit-
teilung: R. Preifiner, S. Bachmann). Ein Hinweis auf inhibierten APP-Abbau wurde
nicht gefunden (Personliche Mitteilung: R. Preifiner, H. Esselmann).



Kapitel 4. Diskussion 112

Die erfolgreiche Anwendung der Analogie-Modellierung fiir die Suche nach neuen
~v-Sekretase Inhibitoren ermutigt zur Anwendung dieser Methode in weiteren Stu-
dien mit fehlenden Strukturinformationen. Die identifizierten Wirkstoffe scheinen
spezifisch den Notch-Schnitt zu modulieren, ohne ihn vollstdndig zu verhindern und
damit schlieflich weniger starke Nebenwirkungen zu bewirken. Ob es sich jedoch
wirklich um die Blockierung der modellierten Presenilin Bindungsstelle handelt oder
die Inhibition durch eine andere noch unbekannte Bindungstasche der y-Sekretase
oder sogar durch ein anderes in der Signalkaskade der Sekretase vorgeschaltetes
Target ausgelost wurde, kann hier nicht abschlieSend festgestellt werden. Weitere
Analysen, v-Sekretase-Assay Experimente sowie die Proteinstruktur der Sekretase,
konnen zur Aufklarung fiihren. Unabhéngig davon besitzen die Wirkstoffe grofles

Potenzial fiir die Weiterentwicklung.

4.3 VEGF-Rezeptor 2 als Zielprotein

In den letzten Jahren haben sich Forscher die Aufgabe gestellt, affinere und spezi-
fischere VEGF-Rezeptor Inhibitoren zu identifizieren, um die Angiogenese zu hem-
men. Dabei sind Substanzen wie Vatalanib der Firma Novartis, Vandetanib von
AstraZeneca und Axitinib von Pfizer in der klinischen Phase 11T [39].

Da die Wirkungen der Inhibitoren nur méfigen Effekt zeigten, wurden sie mit
konventionellen Therapien (Zytostatika) kombiniert [37]. Ein neuer Therapieansatz
stellt nicht mehr die vollstandige Blockierung der Angiogenese durch Inhibitoren
oder monoklonale Antikorper dar, sondern vielmehr die Wiederherstellung eines
normalen Blutgefédfisystems, wodurch die Zugénglichkeit erh6ht und eine effektivere

Wirkung durch Chemotherapeutika erreicht werden kann [37].

Das im Laufe dieser Arbeit verwendete in silico Screening lieferte neue potenzi-
elle Wirkstoffkandidaten fiir die Behandlung der Angiogenese. Interessanterweise
zeigte vor allem die Kleinstruktur mit einem Schwefelatom zwischen zwei Ringen
die groBte Wirkung bei den Zellwachstums-Inhibitionsexperimenten, so dass diese
als Leitstruktur fiir weitere Optimierungsschritte mit 2D- und 3D- Ahnlichkeitssu-
chen verwendet wurde. So wurde eine weitere Liste an zu testenden potenziellen
Wirkstoffen mit einer Schwefel-Komponente generiert. Bei genauer Analyse ist eine
groBe Ahnlichkeit zwischen diesen Inhibitoren und einem PARP-Inhibitor zu er-
kennen [185]. Generell besteht zwischen dem VEGFR-Liganden Vatalanib und dem
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PARP-Liganden eine grofe strukturelle Ahnlichkeit. Durch die experimentellen Vali-
dierungen der Arbeitsgruppe von Dr. Hopfner ist nicht geklart, ob der inhibitorische
Effekt auf die Inhibition der VEGF-Rezeptoren zuriickzufiithren ist. Die Beobach-
tung konnte auch das Resultat einer PARP-Inhibition sein. Rajesh et al. zeigt, dass
die Inhibition von PARP, die von VEGF-induzierte Proliferation, Migration und die
Angiogenese hemmt [186], was die Vermutung unterstiitzt, dass es sich hier auch um
einen PARP-Inhibitor handeln kénnte.

Es gibt nun also folgende vier mogliche Hypothesen:

1. die entwickelten Inhibitoren adressieren den VEGFR-2

2. es handelt sich bei den Resultaten der Zellwachstumsversuche mit den Inhi-
bitoren (zumindest mit der Schwefel-Komponente) in erster Linie um einen
PARP-Effekt und nicht vornehmlich um eine auf VEGFR-2 induzierte Wir-
kung

3. VEGFR-2 und PARP werden durch den Inhibitor adressiert

4. die Liganden adressieren ein anderes Protein des Angiogenese-Signalweges

Die endgiiltige Belegung einer der aufgestellten Hypothesen kann nur mit Protein-
spezifischen Kinase-Assays gewahrleistet werden. Interessant jedoch bleibt, dass die
Verdanderung einzelner Atome einer Kleinstruktur hier zur Adressierung verschie-
dener Enzymklassen fithren kénnte. In einem weiteren Analyseschritt sollen daher
die in Abbildung 4.1 dargestellten Wirkstoffe in Kinase Assays bzgl. VEGFR-2 und
PARP Inhibition gepriift werden.

Pubchem_CID 151194 6412995 3102752 3101403 6404569 6404476 6413221
Vatalanib PARP Inhibitor

Abb. 4.1: Atomweise vom VEGFR-Inhibitor (Vatalanib) zum PARP-Inhibitor
Visualisiert sind bestellbare Substanzen, die auf Enzym-Assays bzgl. ihrer PARP und VEGF-
Inhibition getestet werden sollen.

Erste Voranalysen mit Hilfe eines PARP Assays der Firma Trevigen zeigten eine
Inhibition durch den identifizierten Inhibitor 1 (Personliche Mitteilung: Julia Hoss-
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bach). Die weiteren Assay Untersuchungen folgen nach Abschluss dieser Arbeit. Die
VEGFR-2 Inhibitiorensuche stellt ein Gegenbeispiel dafiir dar, dass dhnliche Sub-
stanzen auch das gleiche Zielprotein adressieren. Es muss in Zukunft darum gehen,
Substanzen mit indikationsgeeigneten Targetprofilen auszuwéhlen. Dennoch zeigen
die Substanzen gute und teilweise auch bessere inhibitorische Wirkung als die Leit-
struktur Vatalanib. Die Inhibitoren stellen daher nach wie vor potenzielle Arznei-
stoffkandidaten dar, wobei das Zielprotein noch nicht eindeutig identifiziert zu sein

scheint.

ADMETox:

Ahnlich wie im Falle der 7-Sekretase Substanzen, werden fiir die Liganden eine hohe
Hepatotoxizitits- und eine hohe Cytochrom Inhibitions-Wahrscheinlichkeit vorher-
gesagt. Beim Vergleich der Eigenschaften mit denen des bekannten VEGFR Inhibi-
tors Vatalanib, ist festzustellen, dass auch diese Substanz eine hohe Hepatotoxizitéts-
und Cytochrom-Inhibitions-Wahrscheinlichkeit aufweist, dennoch ist der Wirkstoff
schon weit in den klinischen Studien fortgeschritten. Das bedeutet, dass auch unsere

Substanzen nicht ausgeschlossen werden durften.

4.4 Target-Vorhersage

Der SuperPred Webserver wurde entwickelt, um die medizinische Indikation che-
mischer Substanzen mit unbekanntem Zielprotein vorherzusagen. Die Kombination
aus physikochemischen Eigenschaften und struktureller Ahnlichkeit bietet die Még-
lichkeit, neue biologisch aktive Substanzen und neue Targets fiir Kleinstrukturen zu
detektieren. Jedoch lassen sich vor allem bei strukturell sehr &hnlichen Substanzen
(Tanimoto > 0.95) eine zu 80% richtige Vorhersage treffen. Insgesamt liegt die Vor-
hersagegenauigkeit bei ca. 70%.

Beispielsweise konnte fiir die NCI-Substanz 600221 (oder 600220) eine dhnliche Wir-
kung wie Paclitaxel vorhergesagt werden. Leider jedoch fiel das Eigenschaftsprofil
der Substanz 600221 nicht in die Eigenschaftsprofilgrenzwerte fiir die ATC-Gruppe
LO1CD. Das Molekulargewicht als auch die Anzahl der Wasserstoffakzeptoren ist
grofer als der maximale Wert fiir alle in dieser ATC-Gruppe klassifizierten Wirk-
stoffe. Da jedoch die Eigenschaftsprofilwerte nur minimal tiber der oberen Grenze

und die strukturelle Ahnlichkeit bei 92% liegen, ist dennoch davon auszugehen, dass
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die Substanzen dhnliche Zielproteine besitzen. Jedoch kann nur eine experimentelle
Testung Klarheit iiber diese Vorhersage liefern.

Bisher gibt es keine Target-Vorhersage-Webserver, bei denen fiir eine Substanz
ein Zielprotein vorhergesagt wird. Im letzten Jahr wurden hauptsachlich Target-
Vorhersage-Algorithmen entwickelt, die Targets der mikroRNAs vorhersagen [187,
188]. MikroRNAs regulieren die Proteinbiosynthese, indem sie an die mRNA der
Zielgene binden und entweder zur Translations-Inhibition oder zum RNA-Abbau
fithren.

Klipp et al. konzentrieren sich auf eine biochemische, Netzwerk-basierte Wirkstoft-
Zielprotein Vorhersage [189]. Sie beschreiben Netze und Wege, in denen die Kompo-
nenten durch physikalische Wechselwirkungen oder biochemische Prozesse in Verbin-
dung stehen. Es werden vor allem mathematische Modellierungsansétze diskutiert,
um mogliche Zielproteine zu identifizieren [189].

Keiser et al. untersuchten tiber 3.500 FDA-bestatigte Arzneistoffe bzgl. hunderter
Zielproteine mit Ligandeninformationen [190]. Dabei gingen wie bei SuperPred be-
vorzugt chemische Ahnlichkeitsvergleiche in die Analysen mit ein. Sie identifizierten
dabei iiber 20 neue Wirkstoff-Zielproteine. Die Resultate der Arbeit von Keiser et
al. unterstiitzen die auf chemische Ahnlichkeitsvergleiche basierte Methodik.

Eine weitere Anwendung bietet die SuperPred in Hinblick auf das ,,Drug-Repositioning®.
Dabei kénnen fir Wirkstoffe mit bekannten Targetinformationen, aufgrund der ho-
hen Ahnlichkeit zu anderen Substanzen, weitere bisher unbekannte potenzielle Ziel-
proteine identifiziert werden.

Dariiber hinaus soll der Webserver dementsprechend erweitert werden, Nebenwir-
kungen vorherzusagen, die durch Off-Target-Treffer hervorgerufen werden. Als Tar-
get wird hierbei das gewtinschte adressierte Zielprotein bezeichnet, wahrend die Off-
Targets zusétzliche, nicht erwiinschte Zielproteine darstellen. Die Adressierung der
Off-Targets fithrt durch Modulation anderer Signalwege zu unerwiinschten Effekten

und somit zu Nebenwirkungen.

4.5 Integration von Wirkstoff-Protein-Interaktionen

4.5.1 SuperTarget

Die SuperTarget Datenbank stellt eine komplexe Datenstruktur dar, die es dem Nut-

zer ermoglicht, viele interessante und komplexe Fragestellungen zu formulieren und
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zu analysieren, die es bis dahin noch nicht gegeben hat. Datenbanken wie Drug-
Bank und TTD (Therapeutic Target Database) besitzen auch Arzneistoff-Target
Informationen, wobei DrugBank aktuell 2.600 und die TTD 1.000 Relationen an-
bietet. Es fehlen jedoch die Kreuz-Verkniipfungen zu den Signalwegen und weitere
Informationen und Verlinkungen, wie sie in der SuperTarget verfiighar und abrufbar
sind. Die TTD beinhaltet z.B. keine Verlinkungen zu der PubChem, ChemDB, CAS
Registry und UniProt-Datenbank, was viele Analysen erschwert. Es fehlen damit
Informationen tiber die chemische Struktur des Arzneistoffs, die physikochemischen
Eigenschaften, die adressierten Zielproteinsequenzen und 3D Struktur oder die In-
formation des biologischen Signalweges, der vom Arzneistoff beeinflusst wird. Die
SuperTarget Datenbank stellt nicht nur verkniipfte Informationen der Wirkstoffe
und ihren Zielproteinen und Signalwegen dar, sondern vielmehr auch eine Metho-
densammlung zur Analyse verschiedenster Fragestellungen. Allein die Moglichkeit
komplexere Anfragen an die Datenbank zu stellen, um beispielsweise alternative
Wirkstoffe oder Wirkstoffe, die in bestimmten Signaltransduktionen eine Rolle spie-
len und von einem bestimmten Cytochrom abgebaut werden, macht die SuperTarget
zu einem besonders effektiven Werkzeug. Mit Hilfe der Daten der SuperTarget konn-
te ein bisher als Antiemetikum eingesetzter Arzneistoff erfolgreich ,repositioniert®

werden.

Des Weiteren wéare es von entscheidender Bedeutung neben den pharmazeutisch
angewandten Wirkstoffen auch Wirkstoffe in die Datenbank zu integrieren, die zwar
eine Wirkung gezeigt haben, sich jedoch nicht zu Arzneistoffen entwickeln lieen oder
wieder zuriickgezogen wurden. Diese Informationen wiirden nicht nur den Datensatz
vervollstdndigen, sondern auch noch ausfithrlichere Analysen moglich machen. In der

CancerResource sollte unter anderem diese Aufgabe bewiltigt werden.

Die SuperTarget Datenbank ist noch unvollstdndig und muss regelméflig aktualisiert
werden. Zu etwa 900 Arzneistoffen aus der SuperTarget gibt es noch keine Target-
informationen. Fiir nur 2.500 Targets gibt es Arzneistoffinformationen, jedoch muss
hier auch beachtet werden, dass nicht jedes der 3.000.000 Proteine der UniProt, die
in SuperTarget integriert wurden auch ein im Augenblick genutztes medizinisches
Zielprotein darstellt. Die Inhibition einiger (,House-keeping®) Proteine fithrt zum

Zusammenbruch der physiologischen Zellprozesse und ware damit zytotoxisch.
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4.5.2 CancerResource

Viele onkologisch und hédmatologisch relevante Informationen liegen teilweise in di-
versen, auf unterschiedliche Aspekte spezialisierten, Datenbanken vor. Jedoch be-
schranken sich die meisten Datenbanken auf spezifische Tumorarten, genetische In-
formationen oder anderen Tumor-relevanten Aspekten. Andere bilden diverse Wirkstoff-
Target-Beziehungen aus verschiedenen Organismen und Bereichen ab. Notwendig
ware jedoch eine umfassende Quelle, welche die verschiedenen Gesichtspunkte (Tar-
gets, Signalwege, Expressionsdaten, Wirkprofile etc.) miteinander verkniipft und
gleichzeitig Methoden zur Analyse und Vorhersage bereitstellt. Dazu wurde die CaRe
Datenstruktur entwickelt. Durch die Integration und Verkntiipfung verschiedener re-
levanter Bereiche ermoglicht CaRe die Identifizierung neuer Targets, die Analyse
und den Vergleich individualisierter Daten, Suche der dhnlichsten Zelllinien und die
Identifizierung der wirksamsten Substanzen fiir diese Daten.

Eine genaue Analyse der Kleinstrukturen der Datenbanken TTD, CTP, DrugBank
und PharmGKB zeigte nur eine marginale Uberlappung (Daten nicht gezeigt) der
durch verschiedene Methoden gewonnenen direkten und indirekten Interaktionsda-
ten zwischen den Datenbanken. Aus diesem Grund ist eine Integration und Zusam-
menfiihrung dieser Datenbanken unumgénglich. Ein separater Textmining-Durchlauf
vervollstandigte den Datensatz um ca. 1.000 Interaktionen. Neben den in der The-
rapie angewandten Wirkstoffen, die in der SuperTarget gespeichert sind, speichert
die CancerResource alle Substanzen, die eine Wirkung auf ein onkologisch relevantes
Target oder eine Zelllinine zeigen konnten.

Des Weiteren ist die Kombination bereits vorhandener Expressionsdaten und Wirk-
profile der Tumor-Zelllinien mit Daten bzgl. der genetischen Variabilitédt onkologisch
relevanter Gene der Patienten moglich. Durch den Vergleich der Tumor-spezifischen
Expressions-/Mutationsmuster mit denen der NCI-Zelllinien wird angestrebt, pa-
tientenspezifisch optimierte Therapievorschlége zu erstellen. Das ,,Cancer Genome
Project” des Sanger Instituts stellt fiir Wissenschaftler eine systematische Charak-
terisierung der genetischen Ausstattung der Tumorzelllinien zur Verfiigung

(hitp : | Jwww.sanger.ac.uk/genetics/CGP/). Es ermoglicht unter anderem das Brow-
sen in den Zelllinien und Mutationsanalysen [191]. Die NCI60-Zelllinien sind eben-
falls enthalten. Jedoch bietet die Datenbank keine Moglichkeit die Zelllinien mit
eigenen Daten zu vergleichen. Es sind auch keine Verkniipfungen zu Signalwegen
vorhanden.

In CaRe sind individuelle Daten hochladbar und werden mit gespeicherten Daten
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verglichen und die bestmoéglichen Wirkstoffe ermittelt. Durch den fortwéhrenden
Zuwachs an individualisierten Daten bzgl. der Target-Ausstattung, ihrer Expressio-
nen und Mutationen, konnen Ressourcen wie CaRe einen ersten Schritt in Richtung

individualisierte Therapie darstellen.

Kiirzlich hat sich ein internationales Konsortium (,International Cancer Genome
Consortium* (ICGC) (http : //www.icge.org/)) [192] der Aufgabe gestellt, Genome
von 50 verschiedenen Tumoren zu sequenzieren. Dieses Projekt stellt einen entschei-
denden Schritt in Richtung individualisierter Therapie dar. Eine Kombination der
Charakterisierung der Tumoren mit einer zuséitzlichen Analyse der Chemosensitivi-

téat hilft, individuelle Daten zu vergleichen und potenielle Wirkstoffe vorzuschlagen.

Die Anzahl der Informationen der Substanz- und Target-Interaktionen steigt stetig,
da gerade die Entwicklung neuer Therapien einen Schwerpunkt in der Forschung

darstellt. Dadurch wéchst auch der Informationsgehalt der CaRe konstant.

4.6 FragmentStore - Fragmentanalysen

Der FragmentStore bietet Informationen zu Fragmenten von Substanzen, Metaboli-
ten und toxischen Kleinstrukturen. Diese Daten sollen Wissenschaftlern der Wirk-
stoffentwicklung zum einen geeignete Fragmentbibliotheken liefern und zum anderen
auch die virtuelle Synthese von Substanzen aus gewéhlten Fragmenten ermoglichen.
Zuséatzlich stellt der FragmentStore Daten bereit, deren Analyse hilfreich fir das
Verstandnis einiger Wirkstoff-Nebenwirkungen sein kann. Beispielsweise konnte das
Vorkommen gleicher Fragmente in verschiedenen Arzneistoffen auf &hnliche Zielpro-
teine hindeuten. Das Auftreten gleicher Fragmente in Wirkstoffen und toxischen
Substanzen hingegen konnte ein Hinweis auf Nebenwirkungen geben. Die systema-
tische, automatisierte Synthese von Substanzbibliotheken ausgehend von drei Frag-
menten fiihrt im Durchschnitt zu 10.000 Substanzen, die den chemischen Raum fiir

die Adressierung eines spezifischen Zielproteins abtasten.

Erste Analysen:
Das Venn-Diagramm der Fragmente zeigt 55 gleiche Fragmente, die jeweils aus allen

drei Substanz-Datensdtzen mit der ,Linker“-Schnittweise generiert werden konn-
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ten. Bei diesen Fragmenten handelt es sich bevorzugt um kleine Fragmente, die
wahrscheinlich keine ausschlaggebende Bindungstaschenpraferenz und damit auch
nur verminderte Zielproteinspezifitdat besitzen. Der einfache Benzolring gehort bei-
spielsweise zu dieser Gruppe. Interessant sind in dieser Analyse hauptsachlich die
gemeinsamen Fragmente zwischen Wirkstoffen und toxischen Substanzen, da die-
se Fragmente einen Hinweis auf den toxischen Effekt der Arzneistoffe geben oder
evtl. entstehende Nebenwirkungen erklaren konnen. Beispielsweise konnte ein Frag-
ment flir die Spezifitat einer Substanz fiir bestimmte Proteine oder Proteingruppen
verantwortlich sein. Eine Analyse der Fragmente der metabolischen, toxischen und
Arzneistoff-Substanzen wurde bisher nicht durchgefiihrt. Jedoch haben Khanna et
al. die Figenschaften dhnlicher drei Datensétze bzgl. chemischer und physikochemi-
scher Eigenschaften hin untersucht und ein dhnliches Venn-Diagramm erstellt [193].
Die Anzahl der tiberlappenden Substanzen zwischen den Kleinstrukturen war dhn-
lich der in dieser Arbeit. Jedoch untersuchte Khanna et al. die Substanzen nicht auf

Fragmentebene.

Weitere detaillierte Analysen der einzelnen Schnittmengen werden folgen. Hierbei
sollen auch die zugehorigen Targetinformationen mit eingeschlossen werden, um

Fragmente zu identifizieren, die spezifisch bestimmte Enzyme binden.

In einem néchsten Schritt miissen die Fragmente bzgl. ihrer Tauglichkeit fiir die
Generierung einer optimierten Fragment-Bibliothek fiir das Fragment-basierte Wirk-
stoffdesign analysiert werden. Wang et al. beispielsweise haben Wirkstoffdatensétze
und deren Fragmente in Bezug auf deren Potenzial als ,Building Block® zu fungie-

ren, analysiert [194].

Bisher ist die Nutzung von Fragmentbibliotheken zum Wirkstoffdesign hauptséchlich
im Bereich der industriellen Forschung zu finden. Hier werden bevorzugt Fragment-
bibliotheken verwendet, die aus HTS-Hits resultierenden Strukturen mit mittlerer
Affinitdt generiert wurden. Daher ist ein Vergleich des FragmentStores mit ande-
ren Bibliotheken nicht moglich. Die Generierung der Fragmente als auch die inte-
grierte Assemblierung der Fragmente soll ein erster Schritt zur Automatisierung des
Fragment-basierten Wirkstoffdesigns darstellen. Die Aufgabe eine Fragment-basierte
Wirkstoffentwicklungs-Pipeline zu entwickeln wird tiber diese Arbeit hinaus bear-
beitet.
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Ausblick

Diese Arbeit hat gezeigt, dass ein Genom-Vergleich interessante Aspekte wie funk-
tionelle Pseudogene aufwerfen kann, deren Rolle bei der Tumorentwicklung im Ein-
zelfall zu untersuchen bleibt. Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Analogie-
Modellierung hat in Zukunft ein breites Anwendungsspektrum, denn viele Mem-
branproteine sind besonders interessante Targets, aber ihre experimentelle Struk-
turaufklarung bleibt voraussichtlich sehr aufwandig. Die Analyse der Fragmente von
Arzneistoffen, Metaboliten und toxischen Substanzen hat gezeigt, dass diese neue
Betrachtungsweise sowohl fiir systembiologische als auch fiir medizinal-chemische
Betrachtungen sehr wertvoll sein wird. Dartiber hinaus wurden Datenbanken und
Webserver entwickelt, die eine Integration verschiedener Informationen tiber Tu-
mor (zellen) leistet und so einen ersten Schritt in Richtung individualisierte Medizin
ermoglichen. Mit der Zunahme individueller Informationen zur Targetausstattung
der Patienten und ihrer Tumore (Next-Generation Sequencing) kommt der Weiter-

entwicklung solcher Ressourcen eine wachsende Bedeutung zu.
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Verzeichnisse

Abkiirzungsverzeichnis

Abkiirzung  Erkldrung

ADMET Absorption, Distribution, Metabolismus, Exkretion, Toxizitat

APP Amyloid Precurser Protein

ATC Anatomisch-Therapeutisch-Chemische Classification
BBB Blood Brain Barrier

BTP Bindungstaschenpraferenz

CaRe CancerResource

CMC Chemistry, Manufacturing and Control
CDS Coding Sequence

CTD Comparative Toxicogenomics Database
DTP Developmental Therapeutics Program

GI50 Growth Inhibition

GO GeneOntology

IC50 Inhibitory Concentration

KEGG Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes
LC50 Lethal Concentration

LD50 Lethal Dose

NCI National Cancer Institute

PDB Protein Data Bank

PharmGKB Pharmacogenetics Knowledge Base

PPB Plasma Protein Binding

PSA Polar Surface Area
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Abkiirzung Erklarung

Recap
RMSD
SNP
TGI
TTD
VEGFR
WDI
WHO

Retrosynthetic combinatorial analysis procedure
Root Mean Square Deviation

Single Nucleotide Polymorphism

Tumor Growth Inhibition

Therapeutic Target Database

Vascular Endothelial Growth Factor Receptor
World Drug Index

World Health Organization
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