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A. Einfiihrung und Zielsetzung

Der zielgerichtete Entwurf eines Wirkstoffes, der zur Bekdmpfung eines Krankheitsbildes
weiterentwickelt werden kann, ist seit langem ein Menschheitstraum. Im Gegensatz zu den
Alchemisten des Mittelalters haben schon Ende des vorletzten Jahrhunderts Forscher ganz
gezielt organische Verbindungen wie zum Beispiel Chloralhydrat synthetisiert, um bestimmte
Krankheiten zu bekdmpfen. Doch vor allem die in den letzten Jahrzehnten drastisch gestiegenen
Kosten fiir die Entwicklung eines neuen Arzneimittels zwingen die pharmazeutische Industrie,
den Zeitraum, der zwischen der Patentierung einer Wirkstoffklasse und der Markteinfithrung des
entsprechenden Medikamentes liegt, zu verkiirzen. Um dies zu erreichen sind vor allem in den
letzten beiden Jahrzehnten computergestiitzte Methoden immer tiefer in den
Entwicklungsprozess der pharmazeutischen Industrie integriert worden.

Prinzipiell kann man die derzeit angewandten [In-silico-Techniken in zwei grofle Gruppen
einteilen: die ligandbasierten und die strukturbasierten Designtechniken. Bei den Ersteren
handelt es sich um Methoden, welche die relevanten Informationen lediglich aus den potentiellen
Arzneistoffmolekiilen selbst extrahieren. Sind jedoch Informationen tiber die dreidimensionale
Struktur des so genannten ,Targets® bekannt, welches meist ein Rezeptor oder ein Enzym
darstellt, so kommt haufig das strukturbasierte Design zum Einsatz.

Trotz der ansteigenden Zahl an aufgeklédrten Proteinstrukturen und dhnlichen Makromolekiilen
(siche Abbildung 1) ist fiir den iiberwiegenden Teil der pharmazeutisch interessanten

Zielstrukturen keine detaillierte Information tiber deren riumliche Struktur bekannt.

25000
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Abbildung 1: Entwicklung der Eintrdge der Proteindatenbank (PDB) der Forschungskollaboration fiir
strukturelle Bioinformatik (RCSB) (Stand: August 2003).



2

Folglich sind die ligandbasierten Methoden auch heute ein wichtiges Hilfsmittel in der
Arzneistoffentwicklung. Eine dieser Techniken ist die so genannte QSAR (Quantitative
Struktur-Wirkungs-Beziehungen, engl.: Quantitative Structure-Activity Relationships). Bei
dieser Mecthode wird versucht, unter Zuhilfenahme eciner mathematischen Funktion, die
physikalischen und chemischen Eigenschaften eines Molekiils mit dessen biologischer Aktivitiit
zu verkniipfen. Den Zusammenhang zwischen physiologischer Aktivitdt (®@)und chemischer
Konstitution (C) beschrieben Crum Brown und Fraser bereits 1868 [1] mit folgender

mathematischer Funktion

@ = fC).

Mit Hilfe dieser allgemeinen Gleichung kénnen die fiir die QSAR relevanten Arbeitsgebiete
eindeutig definiert werden. Zum einen miissen die physikalischen und chemischen Eigenschaften
eines jeden untersuchten Molekiils mit Hilfe so genannter Struktur- oder Molekiildeskriptoren
beschrieben werden. Zum anderen muss der funktionale Zusammenhang zwischen diesen
Deskriptoren und der biologischen Aktivitit der Molekiile mittels einer mathematischen
Funktion erfasst werden. Voraussetzung fiir die QSAR ist also die eindeutige Bestimmung der
physiologischen Aktivitéit der untersuchten Substanzen.

Wenn nun fiir eine Gruppe von Molekiilen diese Erfordernisse bekannt sind, lassen sich mittels
der QSAR sowohl die biologische Aktivitdt nicht existenter Molekiile, als auch die bereits
synthetisierter Molekiile vorhersagen. Dies kann zum einen fiir eine gerichtete Syntheseplanung
und zum anderen fiir die gezielte Testung vorhandener oder den Einkauf neuer Substanzen
genutzt werden.

Wenn man die Literatur der letzten Jahre sorgfiltig priift, so fillt auf, dass vor allem der
Beschreibung der Molekiile mittels neuer Deskriptoren viel Arbeit gewidmet wurde. Zum einen
mag das an dem Versuch liegen immer mehr verschiedene Parameter, wie etwa die chemischen
beziehungsweise physikalischen Eigenschaften (z.B. Aziditdt/Basizitit, log P, log D) von
Molekiilen, deren Membranpermeabilitidten (z.B. Blut-Hirn Schranke [2]) sowie Resorption [3]
und Metabolismus [4] zu modellieren. Um dies zu ermoglichen, werden die verschiedenen
Deskriptoren an das jeweilige Problem spezifisch angepasst und optimiert. Zum anderen erkennt
man aber auch einen eindeutigen Trend hin zu interpretierbareren und leichter anwendbaren
Strukturdeskriptoren. Die erhohte Interpretierbarkeit dient hauptsdchlich dazu, die Interaktion
zwischen medizinischen Chemikern und Computerchemikern zu vereinfachen und somit die

Entwicklung neuer Arzneistoffe weiter zu beschleunigen. Die erleichterte Anwendbarkeit
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hingegen soll vor allem die Verfilschung der Ergebnisse durch einen zu hohen Einfluss des
Benutzers (engl: user bias) reduzieren.
Zusammenfassend kann man sagen, dass es keinen ,besten’ Strukturdeskriptor geben kann, der
fiir alle Problemstellungen gleich gut geeignet ist. Trotzdem koénnen die Anforderungen, die bei
der Entwicklung eines ,modernen’ Strukturdeskriptors zu beachten sind, wie folgt beschrieben
beschrieben werden
e leichte Interpretierbarkeit, wenn moglich mit Visualisierung der Ergebnisse
e Reduzierung der subjektiven Verfdlschung durch den Benutzer — dies kann unter
anderem durch die Unabhingigkeit des Deskriptors gegeniiber der Ausrichtung der
Molekiile im Raum erreicht werden
e schnelle Berechnung des Deskriptors
e breite Anwendbarkeit beziehungsweise leichte Optimierbarkeit auf verschiedene

Problemstellungen

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines neuen Strukturdeskriptors, wobei versucht wurde
den eben genannten Anforderungen bestmoglich gerecht zu werden. Der Deskriptor soll die zu
untersuchenden Molekiile mittels molekularer Eigenschaften, welche auf die molekulare
Oberflache projiziert werden, charakterisieren. Die Verwendung der molekularen Oberfldche ist
sinnvoll, da an dieser die Interaktion zwischen Xenobiotikum und Zielstruktur stattfindet. Die
hierbei verwendeten Charakteristika sollen die fiir die Wechselwirkungen zwischen Zielmolekiil
und  Xenobiotikum  relevanten  Eigenschaften = wie  Hydrophilie/Lipophilie  und
Wasserstoffbriickenbindungen beschreiben. Um den Deskriptor auch auf groflere Datensétze
anwenden zu konnen, sollten die entsprechenden Molekiilfunktionalititen mittels schnell zu
berechnender Algorithmen beschrieben werden.

Eine Eigenschaft des neu zu entwickelnden Deskriptors sollte seine Invarianz gegeniiber der
Translation und Rotation der Molekiile im Raum sein. Diese Invarianz soll dabei durch die
Beschreibung der Molekiille von ,innen heraus’, d.h. ohne Bezug auf ein &duBeres
Koordinatensystem, erlangt werden. Dies fiihrt dazu, dass der Einfluss des Anwenders auf den
neuen Deskriptor deutlich vermindert wird und er auch fiir sehr heterogene Datensétze genutzt
werden kann. Die mathematische Transformation der Molekiiloberfldche sollte mit Hilfe einer
Radialdistributionsfunktion erreicht werden. Diese grenzt den neu zu entwickelnden Deskriptor
deutlich von bereits bekannten translations- und rotationsinvarianten (TRI) Deskriptoren ab, da

deren Interpretierbarkeit aufgrund anderer mathematischer Ansétze entweder durch einen hohen
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Datenverlust begriindet (GRIND [5]) oder aber stark reduziert ist (Autokorrelation [6]). Wichtige
Fragestellungen bei der Entwicklung des neuen oberfldchenbasierten Deskriptors waren die
Oberflichengeneration, die Reprisentation der molekularen Eigenschaften und deren Projektion
auf die Oberfldche, der Erhalt der Translations- und Rotationsinvarianz des Strukturdeskriptors
sowie die Visualisierung der Ergebnisse.

Um die relevanten Informationen des Deskriptors zu extrahieren, sollte dieser in eine komplette
3D-QSAR-Methodik eingebettet werden. Dabei sollte unter anderem eine Variablenselektion,
die Visualisierung der selektierten Variablen und die Validierung der erhaltenen Modelle
enthalten sein.

Die so entwickelte Methode sollte an Standarddatensdtzen aus verschiedenen Bereichen der
pharmazeutischen Forschung getestet und auf Datensétze, welche momentan an der Fakultdt fiir

Chemie und Pharmazie beforscht werden, angewandt werden.



B Kenntnisstand und theoretische Grundlagen

Die in dieser Arbeit zur Anwendung gekommenen Techniken lassen sich in zwei grof3e
Abschnitte aufteilen. Um die Unterschiede zwischen dem in dieser Arbeit neu entwickelten
Strukturdeskriptor und bereits publizierten Methoden besser verdeutlichen zu kénnen, soll im
ersten Teil dieses theoretischen Abschnittes ein Uberblick iiber den status quo der verfiigbaren
Deskriptoren gegeben werden. Dieser soll einen Einblick in die fiir diese Arbeit relevanten
Techniken geben. Fiir eine fast erschopfende Dokumentation weiterer Strukturdeskriptoren sei
hier auf die Arbeit von Todeschini und Consonni verwiesen [7].

Der zweite Teil der theoretischen Einfilhrung in das Feld beschiftigt sich mit der
mathematischen Modellierung der Daten, sowie der relevanten Validierungstechniken. Auch hier
werden aus Platz- und Zeitgriinden lediglich die zur Anwendung gekommenen Techniken
beschrieben werden. Eine Dokumentation dieser Methoden findet sich in unterschiedlichen

mathematischen Monographien [8-11].

B.1. Molekiildeskriptoren

B.1.1. Definition

,Der Molekiildeskriptor ist das Ergebnis einer logischen und mathematischen Prozedur, die die
chemische Information der symbolischen Reprdsentation eines Molekiils in eine niitzliche Zahl
verwandelt, oder aber das Ergebnis eines standardisierten Experimentes.’ [7] Diese Definition
eines Molekiildeskriptors ist im ersten Augenblick vielleicht etwas verwirrend, beinhaltet aber
ein sehr wichtiges Wort: niitzlich. Zum einen kann der Molekiildeskriptor niitzlich sein, um dem
Betrachter wichtige Informationen iiber seine Eigenschaften mitzuteilen. So hilft zum Beispiel
die Kenntnis des Oktanol-Wasser-Verteilungskoeffizienten, eine Aussage iber die
Lipid-Loslichkeit der Substanz zu machen. Andererseits kann die Niitzlichkeit eben jenes
Molekiildeskriptors darin liegen, weitere Eigenschaften, wie zum Beispiel die Féhigkeit dieses

Molekiils eine Membran zu durchdringen, vorherzusagen.
B.1.2. Anforderungen

Um in der QSAR Anwendung zu finden, miissen Molekiildeskriptoren bestimmte
Anforderungen erfiillen. Hierbei sind vor allem die konstante Bedeutung eines Deskriptors fiir

alle Molekiile eines Datensatzes, sowie die groBenunabhidngige Dimension (Anzahl der



Variablen) des Deskriptors als essentiell zu betrachten. Sind diese Voraussetzungen nicht erfiillt,
kann der Deskriptor nicht zur mathematischen Modellierung verwendet werden. Dies liegt zum
einen daran, dass eine variierende Bedeutung zu unsinnigen Modellen fithren wiirde und zum
anderen, dass statistische Modellierungstechniken nicht mit Objektbeschreibungen
unterschiedlicher Dimension umgehen kdnnen.

Ein Beispiel soll die Anforderungen verdeutlichen. Die kartesischen Koordinaten eines Molekiils
mit den dazugehorigen Atomarten beschreiben ein Molekiil eindeutig. Trotzdem ist diese
Information als Molekiildeskriptor nicht zu gebrauchen. Die erste Anforderung kann durch eine
unterschiedliche Nummerierung der Atome ein- und desselben Molekiils verletzt werden, da so
nicht ohne weiteres gewihrleistet wire, dass immer dieselbe Information an einer bestimmten
Stelle in der Koordinatenmatrix steht. Eine vollautomatische, eindeutige Nummerierung von
Strukturen (das so genannte Kanonisieren der Nummerierung) ist jedoch sehr schwierig [12].
Weiterhin besitzen Molekiile unterschiedlicher Gro3e eine unterschiedliche Anzahl Atome und
damit auch Atomkoordinaten. Damit wire die zweite Anforderung nicht mehr erfiillt. Die

Variablen eines solchen Deskriptors wéren also bedeutungslos.
B.1.3. Einteilung

Ganz allgemein konnen Molekiildeskriptoren in zwei gro3e Gruppen unterteilt werden. Diese
grobe Unterteilung beriicksichtigt, ob die raumliche Gestalt des Molekiils durch den Deskriptor
kodiert wird oder nicht. Ist dies nicht der Fall, so spricht man ganz allgemein von ein- und

zweidimensionalen Deskriptoren, anderenfalls von drei- oder mehrdimensionalen Deskriptoren.
B.1.3.1. Eindimensionale Molekiildeskriptoren und klassische QSAR

Einfache Beispiele fiir eindimensionale Molekiildeskriptoren sind das Molekulargewicht, oder
aber die Anzahl drehbarer Bindungen. In der pharmazeutischen Industrie werden diese einfachen
Deskriptoren heute vielfach als Filter bei der Auswahl von Molekiilen eingesetzt. Das
prominenteste Beispiel fiir solch einen Filter ist die von Lipinski [13] eingefiihrte ,rule-of-five’.
Dieses Regelwerk erlaubt es mittels bestimmter Charakteristika (z.B. relatives
Molekulargewicht > 500, logP-Wert > 5) Substanzen zu erkennen, deren pharmakokinetische
Eigenschaften als schlecht einzustufen sind. Der Vorteil dieser Art von Parametern ist ihre
einfache und schnelle Bestimmung bzw. Berechnung, sowie ihre aussagekriftige Bedeutung.

Die wohl bekannteste und mit am héufigsten verwendete Form der Molekulardeskriptoren geht

auf die Arbeiten von Hansch und Fujita [14-16] zuriick. Diese sogenannte klassische QSAR,



oder auch Hansch-Analyse, unterscheidet zwischen sterischen, hydrophoben und
elektrostatischen Effekten einzelner Substituenten an einem gemeinsamen Grundgeriist. Diese
Effekte wurden experimentell bestimmt und mittels Regressionsanalyse [17] in Taft’s E
(sterisch) [18,19], Hansch’s © (hydrophob) [20,21] und Hammett’s ¢ (elektrostatisch) [22,23]

umgerechnet.
B.1.3.2. Zweidimensionale Molekiildeskriptoren

Da die klassische Hansch-Analyse auf experimentell gemessenen Parametern basiert, ist eine
breite Anwendung trotz der guten Verfligbarkeit der bereits vorhandenen Parameter
eingeschrinkt. Nichtsdestotrotz fiihrte diese erste breit akzeptierte und erfolgreiche Methodik zur
Entwicklung einer groen Menge von Methoden, entsprechende Parameter theoretisch
vorherzusagen [7]. Andere Varianten der Charakterisierung von Gestalt und Eigenschaften von
Molekiilen basieren vielfach auf der Verkniipfungsinformation der Atome untereinander. Hierbei
werden also nicht mehr einzelne Konstanten fiir bestimmte Atomgruppen der Molekiile
berechnet und damit das Molekiil charakterisiert, sondern deren zweidimensionale Gestalt bzw.
Zusammensetzung beschrieben. Héaufig handelt es sich also nicht mehr um die direkte
Charakterisierung der Molekiile, sondern vielmehr um deren indirekte Beschreibung. Dabei wird
die Information iiber das Vorhandensein bestimmter Atomgruppen im Molekiil und der
Vergleich dieser Information mit anderen Molekiilen benutzt.

Wichtige Vertreter der zweidimensionalen Molekiildeskriptoren sind unter anderem die
topologische Indizes [24-28], die Fragmentvektoren (emgl.: Fingerprints) [29-33] sowie die
Atompaare [34].

Topologische Indizes beschreiben die Verkniipfungsinformation eines Molekiils (Topologie) mit
Hilfe eines mathematischen Graphen. Obwohl diese Art der Molekiilbeschreibung zu nur schwer
interpretierbaren Ergebnissen fiihrt, sind auch heute die topologischen Indizes eine weit
verbreitete Methode, da sie schnell zu berechnen sind und die beschriebene molekulare
Topologie meist fiir viele Problemstellungen geeignet ist.

Fragmentvektoren charakterisieren Molekiile anhand der Haufigkeit bestimmter Substrukturen
(Molekiilfragmente). Auf diese Art und Weise konnen die Molekiile leicht beschrieben werden.
Dadurch sind QSAR-Modelle, die auf dieser Methode basieren, auch hdufig sehr gut
interpretierbar. Problematisch jedoch ist die Auswahl der zur Suche verwendeten Substrukturen.
Entweder werden dazu die Molekiile des Datensatzes in allen moglichen linearen und

konzentrischen Substrukturen mit einer bestimmten Liange zerlegt [31,32 oder aber es wird eine



kommerzielle Substruktur-Datenbank verwendet (z. B. Daylight-Fingerprints, Daylight
Chemical Information Inc., Los Altos, CA). Diese Datenbanken wurden meist aus groflen
Sammlungen pharmazeutisch relevanter Molekiile gewonnen und stellen somit eine gute
Auswahl wichtiger Substrukturen dar.

Einen weiteren Ansatz, der auf Molekiilfragmenten basiert, ist der so genannte
Atompaare-Deskriptor. Hierbei werden ausgehend von einem Atom, das als Startatom
bezeichnet wird, alle Atome (die so genannten Endatome), die sich in einem bestimmten

Abstand befinden mittels ihres Atomtyps wie folgt als Molekiilfragmente kodiert:

(Atomtyp, ) — (Abstand) — (Atomtyp, )

Hier ist der Abstand zwischen zwei Atomen definiert als Anzahl Atome auf dem kiirzesten Pfad
zwischen den Atomen. Die Atomtypdefinition schliet dabei die Anzahl der Bindungen zu
»schweren Atomen (alle auBer Wasserstoff) und die Anzahl n-Elektronen mit ein {Atomart,
Anzahl schwerer Nachbarn, Anzahl n-Elektronen}. Beispielsweise wiirde ein Fragment

zwischen dem Sauerstoff und dem Stickstoff des 4-Aminophenol wie folgt bezeichnet werden:

{01,0}-4—{N 1,0}

Auf diese Art und Weise werden Zweipunkt-Pharmakophore erhalten, welche eine sehr gute
Interpretierbarkeit besitzen. Oft konnen mittels einzelner oder aber aus der Kombination
mehrerer solcher pharmakophoren Muster die biologische Aktivitdt ganzer Molekiilreihen erklart
werden. Diese Art der Kodierung des Atompaare-Deskriptors stellt eine der Grundlagen des neu
entwickelten Deskriptors dar und wird bei der Vorstellung der direkten Vorldufer der hier

vorgestellten Technik noch einmal genauer beschrieben.
B.1.3.3. Dreidimensionale Molekiildeskriptoren und 3D-QSAR

Bei ndherer Betrachtung der Atompaare als Molekiildeskriptor fillt auf, dass auch sie als
Abstandsmafl nicht die rdumliche Distanz zwischen den einzelnen Atomen, sondern die

entsprechenden Bindungsabstinde benutzen. Dies fiihrt dazu, dass auch die Atompaare



prinzipiell in die Klasse der zweidimensionalen Molekiildeskriptoren fallen. Denn auch hier
wird, genau wie bei den Topologischen Indizes und den Fragmentvektoren, ,nur’ die Art der
Verknlipfung der Atome bzw. die Hiufigkeit bestimmter Substrukturen, nicht aber deren
geometrische Anordnung betrachtet. Da jedoch die Anzahl der Bindungen zwischen zwei
Atomen hédufig gut mit deren rdumlichen Abstand korreliert, konnte man Atompaare bereits als
zweieinhalbdimensionale Molekiildeskriptoren bezeichnen.

Eine verhédltnismiBig junge Disziplin der QSAR sind die Weiterentwicklungen der ein- und
zweidimensionalen Molekiildeskriptoren hin zur 3D-QSAR. Zwar ist die Idee der Einbeziehung
der rdaumlichen Struktur der Molekiile nicht neu [35], aber erst die Einfiihrung neuer
mathematischer Modellierungstechniken und die erhohte Rechenleistung der neueren Zeit
erlaubten die Entwicklung und Benutzung von dreidimensionalen Molekiildeskriptoren.

Eine Einteilung der 3D-QSAR-Techniken und Molekiildeskriptoren ldsst sich auf viele
verschiedene Weisen gestalten. Die fiir diese Arbeit sinnvollste ist jedoch eine Einteilung in
feldbasierte Techniken, die eine gemeinsame Ausrichtung der Molekiile im Raum (engl.:

Alignment) benétigen, und translations- und ratiationsinvariante Techniken (TRI-Techniken).
B.1.3.3.1. Feldbasierte 3D-QSAR Techniken

Vorteil der feldbasierten Techniken ist es, dass sie sehr hdufig eine sehr gute Interpretierbarkeit
besitzen. Dies liegt insbesondere an der Tatsache, dass die Ergebnisse dieser Methoden
visualisiert werden konnen und somit fiir den Betrachter, unabhédngig ob Computerchemiker oder
medizinischer Chemiker, leicht zu erfassen sind. Vor allem diese Eigenschaft der erleichterten
Interpretierbarkeit hat die feldbasierten Techniken wohl so populédr gemacht.

Der sicherlich bekannteste Vertreter der feldbasierten 3D-QSAR ist die so genannte
,Comparative Molecular Field Analysis*“ (CoMFA) [36]. Grundgedanke von CoMFA ist, die
Affinitdt eines Wirkstoffes zu seiner biologischen Zielstruktur durch nicht-kovalente
Wechselwirkungen zu kodieren. Die verwendeten Interaktionskrifte werden anhand der
sterischen und elektrostatischen Eigenschaften des Molekiils beschrieben. Um diese zu erfassen,
benutzt COMFA ein Sondenatom, mit dem die rdumliche Umgebung des Molekiils abgetastet
wird. Das Molekiil wird hierfiir in eine dreidimensionale Gitterbox platziert. Diese Gitterbox
besitzt eine in jede Raumrichtung etwas grofere Ausdehnung als das grofBite Molekiil des
untersuchten Datensatzes. Die Gitterauflosung betriigt in der Regel 1 oder 2 A. AnschlieBend
wird an den Gitterpunkten die Wechselwirkungsenergie des Molekiils mit dem Sondenatom

(standardmiBig ein einfach positiv geladenes sp>-hybridisiertes Kohlenstoffatom) berechnet. Die
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so erhaltenen molekularen Interaktionsfelder (MIF) reprdsentieren, wie gut oder schlecht das
Molekiil an bestimmten Stellen im Raum mit der Sonde interagieren kann. Hierbei werden die

sterischen Wechselwirkungen mit Hilfe des Lennard-Jones-Potentials (Ey)

=

A

E, = (A, 2 C, VI_JG)

1 L]

I
—_

und elektrostatische Wechselwirkungen mittels des Coulomb-Potentials (E¢)

bestimmt. N, bezeichnet hier die Anzahl der Atome, i ist der Index fiir die Atome des Molekiils,
J gibt Auskunft tiber die Position der Sonde, r ist der Abstand zwischen dem iten Atom und der
Sonde, ¢; bzw. ¢; ist die Partialladung des iten Atoms bzw. der Sonde, ¢ die
Dielektrizitidtskonstante und 4; und C; sind Parameter des verwendeten Kraftfeldes. Die so
berechneten Interaktionsenergien werden in einer festen Reihenfolge ausgelesen und
anschlieBend in einem Zeilenvektor fiir jedes Molekiil gespeichert. So entsteht eine Datenmatrix
(X-Matrix), welche zur mathematischen Auswertung benutzt wird. Dadurch koénnen bestimmte
Areale mit stark positivem oder negativem Einfluss auf die biologische Aktivitit visualisiert und
zur Entwicklung neuer, verbesserter Wirkstoffe herangezogen werden. Zur Visualisierung
werden die Regressionskoeffizienten der QSAR-Gleichung der einzelnen Sondenpunkte
dargestellt. Abbildung 2 zeigt das Vorgehen schematisch in zweidimensionaler Form.
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Abbildung 2. CoMFA-Analyse (schematisch). An jedem Gitterpunkt wird die Interaktionsenergie
zwischen Sonde und Molekiil mit Hilfe des Lennard-Jones- (sterisch, Es) und des Coulomb-Potentials

(elektrostatisch, E¢) berechnet [37].
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Die von CoMFA verwendeten Potentialfunktionen besitzen aufgrund ihrer Struktur jedoch einen
gravierenden Nachteil bei der Beschreibung der Interaktionen zwischen Wirkstoff und
Zielmolekiil. Beide Funktionen streben fiir kleine Abstdnde r zwischen Sondenatom und
Molekiil gegen Unendlich, d. h. eine Anniherung um einige Zehntel Angstrom lisst den Wert
der Funktion von nahe Null auf Unendlich ansteigen. Um die Auswertung der Ergebnisse durch
solche numerischen Artefakte nicht zu stéren, wurden Grenzwerte (engl.. Cut-Off) eingefiihrt,
oberhalb derer die Werte auf einen maximalen Schwellenwert begrenzt werden. Da dieser
minimale Abstand sehr nahe an der molekularen Oberfldche liegt, also genau an der Stelle, an
der die Interaktionen zwischen Wirkstoff und Zielmolekiil in der Realitét stattfinden, ist hier ein
eindeutiger Nachteil der verwendeten Potentiale zu erkennen. Ein weiterer Nachteil des
Lennard-Jones-Potentials sowie des Coulomb-Potentials ist deren Eigenschaft, lediglich den
enthalpischen Beitrag zur freien Interaktionsenergie [38] zu kodieren.

Um die genannten Nachteile zu umgehen, wurden verschiedene andere Verfahren entwickelt, die
auch in die Kategorie der feldbasierten Techniken fallen. Die hier wohl populdrsten Vertreter
sind die ,,Comparative Molecular Similarity Indices Analysis® (CoMSIA) [39] und GRID [40].
CoMSIA berechnet anstelle von Interaktionsenergien so genannte Ahnlichkeitsindizes. Diese
Indizes werden mittels Gaull-Funktionen kodiert. Vorteil dieser Funktionen ist, dass sie nahe der
Molekiiloberflache sehr viel glatter sind (sieche Abbildung 3), als die Funktionen die bei der
CoMFA zur Anwendung kommen. Ein weiterer Vorteil von CoMSIA ist, dass mehr
physikalisch-chemische Eigenschaften durch zusitzliche Felder beschrieben werden (sterisch,
elektrostatisch, Wasserstoffbriickendonor und -Akzeptor, hydrophob). Dies resultiert auch hiufig

in leichter zu interpretierenden Ergebnissen [41].
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Abbildung 3. Lennard-Jones-Potential, Coulomb-Potential und GauB-Funktion in Abhéngigkeit des
Abstandes r [42]. Es ist leicht zu erkennen, dass die GauB-Funktion selbst fiir kleine Abstinde ein

endliches Maximum besitzt.

Der grundsitzliche Unterschied zwischen GRID und CoMFA liegt in der Anzahl und der
Charakterisierung der Sonden, die dem Benutzer zur Verfiigung stehen und der Art und Weise,
wie die einzelnen Wechselwirkungen beschrieben werden. Vor allem die unterschiedliche
Kodierung der Interaktionsenergien ist hier von grofer Bedeutung. GRID summiert im
Gegensatz zu CoMFA und CoMSIA die sterischen, elektrostatischen und hydrophoben
Wechselwirkungsenergien, sowie einen Energieterm, der die Wasserstoffbriickenbindungs-

eigenschaften beschreibt, zu einem einzigen Wert auf [43].
B.1.3.3.2. Nachteile feldbasierter Techniken — das ,Alignment Problem’

Trotz aller Vorteile der feldbasierten Techniken, wie die gute Interpretierbarkeit und die leichte
Anwendbarkeit, zeigt sich bei genauerer Betrachtung der Methodik ein gravierendes Problem.
Bei der QSAR handelt es sich um eine vergleichende Methode, d. h. es werden die Unterschiede
der Molekiile im Datensatz mit der biologischen Aktivitit korreliert. Dementsprechend miissen
die Interaktionswerte aller Molekiile des Datensatzes miteinander verglichen werden. Da diese
anhand einer Sonde an definierten Stellen im Raum betrachtet werden (den Gitterpunkten), ist es
wichtig, dass alle Molekiile im Raum gleichartig ausgerichtet sind. Dies ldsst sich am besten mit
einem Beispiel veranschaulichen. Betrachtet man den in Abbildung 4 links dargestellten
Endothelins-Inhibitor, so kann man erkennen, dass die Interaktionen mit einer Sonde

hauptsdchlich durch den sehr nahen Isoxazol-Stickstoff geprdgt sein wiirden. Bei der Lage
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desselben Molekiils rechts, wiirde die Interaktionsenergie an derselben Stelle im Gitter jedoch
hauptsdchlich durch den Sulfonamid-Sauerstoff gepriagt. Man sieht also, dass der Deskriptor bei
ungleicher Ausrichtung der Molekiile im Raum eine variierende Bedeutung hitte und somit
gegen eine der beiden Anforderungen an einen Strukturdeskriptor verstoBen wiirde. Folglich ist
die gleichsinnige Ausrichtung der Molekiille im Raum (engl.. Alignment) eine wichtige
Grundlage fiir die Anwendbarkeit der feldbasierten Techniken. Die Ausrichtung selbst sollte so
gewidhlt werden, dass moglichst der Bindungsmodus der Molekiile am Rezeptor beschrieben
wird. Die Grundannahme der feldbasierten Techniken ist also, dass die Ausrichtung und der

Bindungsmodus fiir alle Molekiile der Untersuchung gleich sind.

Abbildung 4. Die gleichsinnige Ausrichtung des Molekiils in der Gitterbox ist Grundvoraussetzung fiir

eine konstante Bedeutung des Deskriptors bei feldbasierten Ansétzen.

Der Schritt der Ausrichtung der Molekiile im Raum kann zum einen sehr zeitaufwendig sein,
zum anderen konnen die Ergebnisse durch die Subjektivitit des Benutzers teilweise stark
beeinflusst und verfélscht werden (engl.: User Bias). Um diese beiden Probleme zu reduzieren,
wurden verschiedene Strategien der halb- bzw. vollautomatisierten Uberlagerung entwickelt
[44,45]. Hierbei kommen unter anderem pharmakophore Muster (z.B. [46]),
Wasserstoffbriickenbindungseigenschaften (z. B. [47]), molekulare Interaktionsfelder (z. B. [48])
oder aber Oberflicheneigenschaften (z. B. [49]) zur Anwendung. Doch trotz groBBer Fortschritte
auf dem Gebiet der automatischen Uberlagerung von Molekiilen, bleibt die Uberlagerung der
Molekiile im Raum immer noch eine der schwierigsten und zeitaufwendigsten Schritte im

Rahmen einer feldbasierten 3D-QSAR-Analyse [5,50-52].
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Vor allem bei der Untersuchung sehr heterogener Datensédtze ohne gemeinsames Grundgeriist
oder aber bei Molekiilen mit einer hohen Anzahl von pharmakophoren Gruppen (z. B. mehrfach
hydroxylierte Verbindungen) ist die gemeinsame Ausrichtung der Molekiile oft stark erschwert
und eine Analyse der Daten nicht moglich. Dies motivierte die Entwicklung neuer Deskriptoren,
welche diese Uberlagerungsproblematik nicht mehr besitzen, also unabhingig von der relativen
Orientierung der Molekiile zueinander sind. Letztere dreidimensionale Molekiildeskriptoren
werden als translations- und rotationsinvariante Deskriptoren oder TRI-Deskriptoren bezeichnet.
Die Entwicklung eines solchen ist Hauptbestandteil dieser Arbeit. Folglich werden die

wichtigsten Vertreter der TRI-Deskriptoren im folgenden Kapitel vorgestellt.
B.1.3.3.3. Translations- und rotationsinvariante Deskriptoren (TRI-Deskriptoren)

Durch die Unabhéngigkeit der TRI-Deskriptoren von Translation und Rotation der kodierten
Molekiile, kénnen diese ohne vorhergehende Uberlagerung der Molekiile des untersuchten
Datensatzes angewendet werden. Dies flihrt dazu, dass bei der Analyse sechs Freiheitsgrade
(Translation und Rotation entlang der drei Raumachsen) nicht festgelegt werden miissen.
Nichtsdestotrotz miissen die Molekiile auch bei dieser Art des Deskriptors in einer biologisch
sinnvollen und gleichartigen Konformation vorliegen. Werden fiir jedes Molekiil
Konformationsensembles betrachtet, erweitert man die 3D-QSAR um eine weitere Dimension
hin zur so genannten 4D-QSAR bzw. SD-QSAR [53-56]. Hierbei gibt es momentan jedoch noch
keine Technik, die ohne eine Uberlagerung der Molekiile auskommt.

Die wohl einfachste Art und Weise Unabhéngigkeit zweier Objekte eines Systems gegeniiber
Translation und Rotation zu erreichen ist es, die interne Distanz (innerhalb des Systems) dieser
Objekte zu nutzen. Man konnte auch sagen, man betrachtet die Objekte aus dem System heraus,
anstatt von auflen auf die Objekte zu blicken. Ein einfaches Beispiel soll dies veranschaulichen.
Man sehe einen Menschen als System und ein Auge als Objekt des Systems. Die Distanz eines
Auges zu einem auflenstehenden Betrachter wird immer unterschiedlich weit entfernt sein, je
nachdem, wo sich der Mensch gerade befindet. Die Distanz des Auges zu einem zweiten Objekt
innerhalb des Systems Mensch, zum Beispiel zu einem der beiden Ohren, ist konstant
unabhingig davon, ob der Mensch nun gerade lduft, schwimmt oder aber kopfiiber in der
Achterbahn héngt.

Eine andere Art der internen Darstellung von Molekiilen ist die so genannte Z-Matrix. Hierbei
werden die Atomkoordinaten nicht mittels des kartesischen Koordinatensystems angegeben,

sondern in Bezug auf ein bestimmtes Atom im Molekiil. Da diese Z-Matrix jedoch von der
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GroBle des Molekiils abhéngt, kann sie nicht direkt als Molekiildeskriptor verwendet werden,
sondern muss zuerst durch eine mathematische Transformation angepasst werden.

Bei solch einer mathematischen Transformation wird also versucht, die Dimension des
Molekiildeskriptors von der Grofle des Molekiils unabhéngig zu machen. Aufgrund der zentralen
Bedeutung dieser mathematischen Transformation sollen hier sowohl der erste fiir die QSAR
relevante TRI-Deskriptor, als auch wichtige Vorlaufer der hier entwickelten 3D-QSAR-Technik
vorgestellt werden. So kénnen die Grundlagen und vor allem auch die Unterschiede bestehender

Methoden in Hinblick auf die neue Technik besser erkannt werden.
B.1.3.3.3.1. Molecular Transform

Der erste dreidimensionale TRI-Deskriptor, der fir die Analyse quantitativer
Struktur-Wirkungs-Beziehungen benutzt wurde, ist die so genannte ,,Molecular Transform* [35].
Bei dieser Technik wird zur Beschreibung des Molekiils die in der Elektronendiffraktion
verwendete theoretische Streufunktion in einer vereinfachten Form verwendet [57]. Bei dieser
Funktion werden aufler der Distanz einzelner Atompaare auch die Eigenschaften der einzelnen
Atome mit in die Berechnung des Deskriptors einbezogen. Hierbei wurde anfangs die
Ordnungszahl der Atome als Eigenschaft verwendet, spéter dann aber auch andere GréBen wie

die Partialladung oder die Polarisierbarkeit [58,59].
B.1.3.3.3.2. Autokorrelation

Einer der Grundsteine in der Entwicklung der TRI-Deskriptoren ist die Autokorrelationsfunktion
(ACF, engl.: Auto-Correlation Function), die von Moreau und Broto [6,60] erstmals in diesem
Zusammenhang benutzt wurde

Ny Ny

ACF()=3.3'8,,(P-P,)

i=1 j=1
mit
0,, =l wenn d,<r, , <d,, sonst &, , =0.

0ij (Kronecker’s 6) nimmt dabei den Wert 1 an, wenn die interatomare Distanz (r;;) zwischen der
Distanz d; und dj;; liegt. Der Index / bezeichnet die Distanzkategorien, N, ist die Anzahl der
Atome im Molekiil, P; und P; sind atomare Eigenschaften des iten und jten Atoms. In andere

Worte gefasst wird bei der ACF das Produkt der Eigenschaftswerte aller Atompaare einzelner
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Distanzkategorien aufsummiert und fiir jede Distanzkategorie einzeln in einen Vektor d
abgelegt. Trotz anfinglicher Nutzung der Autokorrelation als zweidimensionaler Deskriptor,
wurden die zuerst verwendeten topologischen Distanzen bald durch Euklidische Distanzen
ersetzt [61]. Hierbei sind die Eintrdge des Vektors d iiblicherweise {0-res, 1-res, 2-res, ..., dmax},
wobei d,. die maximale Distanz im gesamten Datensatz oder eine vom Benutzer vorgegebene
maximale Distanz darstellt. Die Grofle der Auflosung (res) dagegen hiangt von der angewendeten
Methode ab. Im Falle einer zweidimensionalen Beschreibung (topologische Distanzen) betragt
die Auflosung res = 1. Die topologische Distanz ist definiert als alternierende Sequenz von Atom
und Bindung. Bei geometrischen Distanzen kann die Auflésung res auch eine vom Benutzer frei

wihlbare (auch nicht dquidistante, d.h. ungleich grof3e) euklidische Distanz sein.
B.1.3.3.3.3. Weiterentwicklungen der Autokorrelation

Die Methode der Autokorrelation als mathematische Transformation hin zur Invarianz
gegeniiber Translation und Rotation wurde spéter in vielen Varianten wieder aufgegriffen
[62,63]. Fur die hier vorliegende Arbeit sind jedoch vor allem die Weiterentwicklungen zur
Oberflachen-Autokorrelation [64-66] und zur Auto- und Kreuzkorrelation von molekularen
Interaktionsfeldern [5,67] wichtig. Bei diesen beiden Erweiterungen werden anstelle der Atome
die Eigenschaften von Oberflaichenpunkten, beziehungsweise die Wechselwirkungsenergien an
den Gitterpunkten von molekularen Interaktionsfeldern (MIF) miteinander multipliziert. Bei der
Kreuzkorrelation werden hierbei im Gegensatz zur Autokorrelation nicht mehr nur noch
gleichartige, sondern auch unterschiedliche Wertepaare (z. B. molekulare Interaktionsfelder
unterschiedlicher Sondenatome) miteinander kombiniert. Ein wichtiger Schritt dieser
Weiterentwicklungen war es, die Interpretierbarkeit der urspriinglichen Autokorrelationsmethode
zu verbessern, da durch die reine Summation unterschiedlichster Produktwerte eine verstindliche
Darstellung der Ergebnisse schwer moglich ist. Die wohl bislang eleganteste Losung dieser
Problematik gelang mittels der in der GRIND-Methode (GRid INdependent Descriptor)
vorgestellten Maximalen Auto- und Kreuzkorrelation-Transformation oder MACC-2-
Transformation (engl.: Maximum Auto- and Cross-Correlation-Transformation) [5]. Bei dieser
Methode werden die einzelnen Produktterme nicht mehr aufsummiert, sondern pro
Distanzkategorie nur noch der jeweils gro3te Produktwert der Eigenschaften (P; - P;) gespeichert.
Dadurch ist nach Zuordnung der fiir die biologische Aktivitit relevanten Distanzkategorie eine
eindeutige Identifizierung der entsprechenden Gitterpunkte moglich. Diese konnen dann in dem

Originalfeld der Sonden visualisiert werden und somit die Interpretation der Ergebnisse
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erleichtern. Trotz der in der Originalpublikation vorgestellten guten Ergebnisse der
GRIND-Methode lassen sich einige theoretische Miéngel leicht erkennen. So ist zum Beispiel
durch die ausschlieBliche Identifizierung des maximalen Produktterms keinerlei Information
tiber die GroBe des Feldes, in das die zugehorigen Eigenschaftspunktepaare eingebettet sind,
vorhanden (&hnliche Produktwerte naher Feldpunkte, sieche Abbildung 5). Weiterhin konnen
theoretisch die Produkte aus hohen und niedrigen Feldwerten zu gleichen Werten wie die zweier
mittlerer Feldwerte fithren. Um dieses Problem zu reduzieren werden die MIF’s vorab so
gefiltert, dass nur noch Feldpunkte mit hohen Feldwerten vorhanden sind. Dabei geht jedoch
wiederum Information iiber die Gestalt und Eigenschaften der Molekiile verloren. Trotz der
zwischenzeitlich vorgeschlagenen Einbeziehung von Gestaltfeldern in die GRIND-Methode

[68], kann die Filterung der Feldpunkte zu Verzerrungen der Ergebnisse fiihren.

BA BA 10A 12A 14A B8A BA 10A 12A 14A

Abbildung 5. Isokonturplot eines MIF (HIV-1-Reverse-Transkriptase-Inhibitor und DRY-Sonde). Links:
MACC-2-Transformation, nur der maximale Produktterm je Distanzkategorie wird betrachtet. Rechts:
Liegen energetisch gleichwertige Gebiete ndherungsweise parallel (hier die hydrophobe Kontaktfldche
oberhalb und unterhalb des Aromaten), so wird die GroBe dieser Flidche nicht repréisentiert, da nur ein

Eintrag verwendet wird.

B.1.3.3.4. Vorliufer dieser Arbeit

Wie schon erwéhnt hatte die Arbeit von Moreau und Broto groBen Einfluss auf die meisten
spater vorgestellten TRI-Deskriptoren. Dies gilt auch fiir die hier entwickelte Technik. Jedoch

sollten jiingere Molekiildeskriptoren eher als Vorldufer letzterer bezeichnet werden, da der
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direkte Zusammenhang hier besser zu erkennen ist. Diese Techniken sollen im folgenden etwas

ausfiihrlicher beschrieben werden.
B.1.3.3.4.1. Der Start-End-Shortest-Path-Descriptor (SESP-Deskriptor)

Der SESP-Deskriptor [69] ist der erste in der Arbeitsgruppe Baumann entwickelte
TRI-Deskriptor einer ganzen Familie von Techniken, von denen die hier vorgestellte Technik
das jiingste Mitglied ist. Die Basis des SESP-Deskriptors ist der so genannte Start-End-Vektor
(SE-Vektor) [70,71]. Beide Techniken basieren auf einer Zdhlstatistik der Distanzmatrix
(mathematischer Graph) der Molekiile. Der Unterschied zwischen beiden Methoden ist, dass der
SESP-Deskriptor im Gegensatz zum SE-Vektor dabei nur die topologischen Distanzen
verwendet. Der SESP-Deskriptor benutzt also nur die kiirzesten Pfade zwischen zwei Atomen
um die Distanz zwischen diesen zu beschreiben, wohingegen beim SE-Vektor eine
Pfadzdhlstatistik aller moglichen Pfade zwischen zwei Atomen benutzt wird. Dieser Unterschied
macht sich erst bei zyklischen Molekiilen wirklich bemerkbar, da fiir azyklische Molekiile nur
kiirzeste Pfade existieren. Die Vereinfachung der Missachtung nicht-kiirzester Pfade erlaubt eine
einfache Erweiterung zu einer geometrischen Variante.

Der SESP-Deskriptor kann als Modifikation des Atompaare-Deskriptors [34] aufgefasst werden.
Die Erweiterung gegeniiber dieser Technik liegt darin, dass der SESP-Deskriptor zum einen den
Hybridisierungsgrad aller Atome im Datensatz direkt kodiert (unabhéngig vom Atomtyp) und
zum anderen einen generischen Atomtyp zur Kodierung der Molekiilgestalt einfiihrt. Durch diese
beiden Neuerungen wird die Molekiilinformation (sowohl der Gestalt als auch der molekularen
Eigenschaften) in einer bedeutend kompakteren Art und Weise dargestellt.

Die Kodierung des SESP-Deskriptor entspricht im Grunde der aller Mitglieder dieser
Deskriptorfamilie und soll deshalb ausfiihrlicher beschrieben werden. Bei dem SESP-Deskriptor
wird die Héufigkeitsverteilung, auch p-Vektor genannt, so in Unterkategorien unterteilt, dass fiir
jede Eigenschafts-Eigenschafts-Distanz-Kombination (EED-Kombination) ein Eintrag besteht.
Diese selektive Distanz-Zahlstatistik (SDZS) wird mit Nullen initialisiert. Dann wird jedes Atom
im Molekiil einmal als Startpunkt angesehen und die EED-Kombination zu allen anderen
Atomen berechnet. Soll zum Beispiel Acetaldehyd kodiert werden, so konnte als erstes Startatom
das Sauerstoffatom (Typ: Y, O und 2) benutzt werden. Ausgehend von diesem Atom wird nun
zuerst das Startatom selbst, dann das benachbarte Kohlenstoffatom (Distanz: 1; Typ: Y, C, 2)
und zum Schluss das iiberndchste Kohlenstoffatom (Distanz: 2, Typ: Y, C) betrachtet. Die

entsprechenden zu erhhenden EED-Kombinationen wéren dann beispielsweise YY,, OO, 229
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fur die Selbstbetrachtung des Sauerstoffatoms, YY;, OY;, 2Y; usw. fiir das erste benachbarte
Kohlenstoffatom und YY,;, OY,, 2Y, usw. fiir das {iibernidchste Kohlenstoffatom (siche
Abbildung 6).

[Y,C,2]
/C\\
[Y,C] [Y,0,2]
Abbildung 6. SESP-Eigenschaften der Atome des Acetaldehyds Die Eigenschaften der einzelnen Atome
sind in Klammern dargestellt. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit sind keine Wasserstoffatome

dargestellt.

Da bei dieser Methode der Berechnung fiir jede EED-Kombination der Eintrag im p-Vektor
doppelt gezdhlt wird (Ausnahme: d=0), muss dieser am Ende noch entsprechend halbiert
werden. Fiir den generischen Atomtyp ,,Heavy* (schweres Atom), welchen alle Atome aufler den
Wasserstoffatomen erhalten (Y) ergeben sich daraus eindeutige Informationen {iber die Gestalt
des Molekiils, da die Eigenschafts-Eigenschafts-Kombination (EE-Kombination) ja konstant ist.
So kodiert fiir YY po die Anzahl der Atome im Molekiil (YY) und p; die Anzahl der Bindungen
(Bindungsléange 1). Die Verzweigungsform des Molekiils werden durch die Variablen p, bis
Pmaxp charakterisiert (sieche Abbildung 7). Die maximale Distanz ist hierbei problemabhéngig
[69]. Diese Art der Berechnung fiihrt dazu, dass der SESP-Deskriptor ein distanzabhingiges
(Abszisse) Histogramm der topologischen Distanzmatrix darstellt. Die standardmifBig kodierten
Eigenschaften des SESP-Deskriptors sind der chemische Atomtyp, der Hybridisierungsgrad und
das generische ,,Heavy“-Attribut. Diese Grundeinstellungen konnen allerdings auch leicht vom
Benutzer je nach Problemstellung angepasst werden. Beispielsweise konnen bestimmten Atomen
pharmakophore Eigenschaften, wie etwa Wasserstoftbriickenbindungsakzeptor bzw. —donor

(H-Briicken-Akzeptor bzw. H-Briicken-Donor), zugewiesen werden.

o~ A

p=1[4,3,2,17" p=1[4,4,2,0]" p=1[4,3,3,0]"

Abbildung 7. p-Vektoren fiir Butan, Cyclobutan, 2-Methylpropan (nur schwere Atome). Es wurde nur der
generische Atomtyp (Y) benutzt um den Vektor zu kodieren. Die Unterschiede des p-Vektors in
Abhingigkeit der Molekiilgestalt (bei gleicher Anzahl Atome) ist klar zu erkennen.
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Die Néhe des SESP-Deskriptors zu den anderen Mitgliedern dieser Deskriptorfamilie kann
besser erkannt werden, wenn man die Art der Kodierung der Haufigkeitsverteilung als
Radialverteilungsfunktion auffasst. Diese mathematische Grundoperation zur Erreichung der
Invarianz gegeniiber Translation und Rotation ist bei allen Mitgliedern der Deskriptorfamilie
vorhanden.  Visualisiert man diese Radialverteilungsfunktion der Atom- und
Bindungseigenschaften, so wird die Vorgehensweise der Kodierung des SESP-Dekriptors leicht
ersichtlich (siehe Abbildung 8).

Abbildung 8. Die Kodierung des p-Vektors dargestellt als Radialverteilungsfunktion relativ zum
Stickstoff (NY). Y kodiert den generischen Atomtyp, ,,Heavy* (schweres Atom) und N den Atomtypen
(hier Stickstoff). Die topologische Distanz wird mittels dt, kodiert (n = 0, .., maxD).

Die erste Erweiterung des SESP-Deskriptors war die hin zu einer geometrischen Variante.
Hierbei wird die geometrische Distanz mit der topologische Distanz so gewichtet, dass nun
Information tiber die rdumliche Gestalt (Konformation, Stereochemie) mit in den Deskriptor
eingeht. Dies wird dadurch erreicht, dass die Euklidische Distanz zwischen zwei Atomen durch
die Anzahl der zwischen diesen beiden liegenden Bindungsabstinde dividiert wird, auBBer wenn
letztere Null ist. Dadurch werden konformell unterschiedliche Verbindungen wie z.B. im
Cyclohexan (Sessel/Wanne) diskriminiert [69]. Diese Wichtung fiihrt jedoch nur selten zu
signifikanten Unterschieden in der Modellqualitdt zwischen den beiden Methoden. Dies mag
daran liegen, dass die Anzahl der Bindungsabstinde zwischen zwei Atomen oft mit der
Euklidischen Distanz zwischen diesen hochkorreliert ist. Insofern konnte man den
SESP-Deskriptor auch als ,,zweieinhalbdimensional bezeichnen. Nichtsdestotrotz hat sich der
SESP-Deskriptor als sehr leistungsfidhig bei der Vorhersage der biologischen Aktivitdten bzw.

Molekiileigenschaften grof3er, heterogener Datensédtzen erwiesen [69].
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B.1.3.3.4.2. Distanz Profile (DiP)

Die nur schwache Einbeziehung der Geometrie in den SESP-Deskriptor diente als Anlass diesen
Deskriptor zu einer rein geometrischen Form zu erweitern [72]. Hierzu wurde die topologische
Distanz zwischen zwei Atomen durch die Euklidische Distanz ersetzt. Moreau und Broto
schlugen bereits eine dhnliche Erweiterung vor [61], dieser fehlte jedoch unter anderem der
Aspekt der Kreuzkorrelation der einzelnen Atomtypen. Anders ausgedriickt verwendeten
Moreau und Broto nur Kombinationen gleicher Typen (Autokorrelation), wohingegen beim
SESP-Deskriptor bereits unterschiedliche Eigenschaften miteinander kombiniert wurden
(Kreuzkorrelation).

Um die Weiterentwicklung vom SESP-Deskriptor hin zum DiP-Deskriptor zu verwirklichen sind
nur einige wenige, aber trotzdem sehr wichtige Anderungen notig. Als wichtigster Unterschied
ist als erstes die Einbeziehung von Distanzkategorien in die Berechnung des Deskriptors zu
nennen. Hierbei wird die interatomare Distanz mit einer bestimmten Auflosung res in kleine
Intervalle unterteilt. Die maximale Anzahl an Intervallen maxKat bestimmt dabei die Dimension
des Zihlvektors p. Diese Vorgehensweise entspricht der, die auch bei der neu entwickelten
Methode benutzt wurde und wird spdter noch im Detail beschrieben. Die verwendeten
Atomtypen und Atomeigenschaften des DiP-Deskriptors entsprechen denen des SESP-
Deskriptors.

Die grundlegenden Unterschiede gegeniiber der Autokorrelation sind jedoch sowohl fiir den
SESP- als auch fiir den DiP-Deskriptor gleich. Beide Methoden summieren die Héaufigkeit einer
bestimmten EED-Kombination auf, wohingegen die ACF die Produkte der Eigenschaften der
Atome aufsummiert. Weiterhin beriicksichtigen beide Methoden Kreuzkorrelationen zwischen
unterschiedlichen Atomeigenschaften. Dies geschieht bei der origindren
Autokorrelationsmethode nicht und wurde erst spéter eingefiihrt [67]. Diese mathematischen
Unterschiede bedingen auch die unterschiedlichen Charakteristika der Deskriptoren in ihrer

Interpretierbarkeit und Auswertung.
B.1.3.3.4.3. Geometrische Atompaare und pharmakophore Fingerabdriicke

Eine weitere, wenn auch entferntere Grundlage der neuen Technik stellen die geometrischen
Atompaare dar [73]. Hierbei handelt es sich um die geometrische (dreidimensionale)
Erweiterung  der  topologischen  (zweidimensionalen)  Atompaare.  Anstelle  von
Bindungsabstinden werden bei dieser Methode geometrische Distanzkategorien verwendet. Eine

Erweiterung der geometrischen Atompaare sind die pharmakophoren Fingerabdriicke [74-76].
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Bei dieser Methode werden nicht mehr einzelne Atomtypen, sondern pharmakophore
Atomeigenschaften  unterschieden. Zumeist werden  hierbei  Charakteristika  wie
H-Briicken-Donor, H-Briicken-Akzeptor, Hydrophilie, Lipophilie, Ladungszustand oder die
Aromatizitdt kodiert. Diese Art des TRI-Deskriptors wird eher vereinzelt fiir QSAR-Analysen
angewandt [77] und ist vornehmlich in der Chemoinformatik bei der Analyse und Ausbeutung
von Datenbanken anzutreffen [78]. Ein Grund dafiir mag wohl darin liegen, dass es bei der
Verwendung von potentiellen 2-, 3- und 4-Punkt-Pharmakophoren [73,79-81] zu einer
dramatischen Inflation der Variablen kommen kann, was wiederum zu einer schlechten

Interpretierbarkeit bzw. zu instabilen Modellen fithren kann.
B.1.3.3.4.4. Niitzlichkeit der unterschiedlichen Methoden

Mit der Einfiihrung immer neuer Erweiterungen ist es gelungen, spezifische Problemstellungen
besser zu bearbeiten, als mit den bis dato verfiigbaren Methoden. Trotz alledem ist es wichtig zu
erkennen, dass jeder Datensatz seine eigenen Eigenschaften besitzt. Deshalb sollte bei der
Auswahl der Methoden nicht wahllos immer die Neueste, sondern vielmehr die Geeignetste
verwendet werden. Diese Auswahl verlangt zwar Fingerspitzengefiihl, ist jedoch mit etwas
Erfahrung gut durchzufithren. Wichtig ist es bei dieser Auswahl nicht einfach so lange
unterschiedliche Molekiildeskriptoren auf den Datensatz anzuwenden, bis ein Geeigneter
gefunden wurde ('data snooping'), sondern zuvor abzuwédgen, welcher Deskriptor am
sinnvollsten ist. Ist dies nicht moglich, so ist hdufig die Wahl eines weitestgehend universell

einsetzbaren Deskriptors zu beflirworten.
B.1.3.3.5. Weitere Ansiitze zum Entwurf von TRI-Deskriptoren

Neben der Verwendung von internen Distanzen gibt es jedoch noch eine Reihe anderer

Gedankenansitze zu TRI-Deskriptoren, welche in die Wirklichkeit umgesetzt wurden.
B.1.3.3.5.1. VolSurf

Einer der wenigen anderen TRI-Ansédtze, welcher eine relativ hohe Interpretierbarkeit aufweist,
ist die so genannte VolSurf-Methode [82,2]. Hier werden die MIF’s einer Wassersonde und einer
hydrophoben (DRY) Sonde des GRID-Kraftfeldes [40] mittels einer bestimmten Anzahl von
Interaktionsniveaus (standardmifBig acht verschiedene) untergliedert. Dann werden die Volumina
(Voxel) der unterteilten Felder durch eine mathematische Transformation in zweidimensionale
Deskriptoren transformiert. Diese Deskriptoren kodieren wichtige molekulare Eigenschaften wie

Volumen, Molekiiloberfliche, = Wasserstoffbriickenbindungskapazitdt, = hydrophile  und
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hydrophobe Regionen, sowie die Balance zwischen diesen und der Polarisierbarkeit. Aufgrund
der allgemeinen Charakterisierung der molekularen Eigenschaften eignet sich diese Art der
Kodierung vor allem fiir die Beschreibung der ADME-Eigenschaften (Adsorption, Distribution,
Metabolismus und Exkretion) der einzelnen Molekiile. Nach erfolgter Modellbildung konnen
einige der berechneten Deskriptoren sogar in den originalen Datenraum zuriickprojiziert werden.
Die Wichtigkeit der einzelnen Deskriptoren wird hierzu mittels eines so genannten
'Koeffizientenplots' bestimmt. Bei der Riickprojektion lassen sich vor allem grofe
Interaktionsflichen mit den einzelnen Sonden gut darstellen, wohingegen die Darstellung der
hydrophilen Balance einzelner Regionen oder die Polarisierbarkeit (dargestellt als Striche

zwischen einzelnen Konturen) oft schwer zu erfassen sind.
B.1.3.3.5.2. Weighted Holistic Invariant Molecular Descriptors (WHIM)

Bei dieser Gruppe von TRI-Deskriptoren [83] wird die Translations- bzw. Rotationsinvarianz
durch eine Zentrierung der Koordinatenmatrix (fithrt zur Translationsinvarianz) bzw. durch eine
Hauptkomponentenanalyse (PCA, engl.: Principal Component Analysis; flihrt zur
Rotationsinvarianz) der gewichteten Molekiilkoordinaten erreicht. Die bei der PCA berechnete
Rotationsmatrix richtet die Molekiile entlang eines neuen Koordinatensystems aus, was zur
Rotationsinvarianz fiihrt. Sowohl Zentrierung als auch Rotation der Molekiile kommen auch bei
der in dieser Arbeit neu entwickelten Methode zum Einsatz. Der Unterschied gegeniiber den
WHIM-Deskriptoren ist jedoch, dass bei Letzteren molekulare Eigenschaften (Atommasse,
Elektronegativitit und atomare Polarisierbarkeit) als Wichtungsfaktoren benutzt werden. Die
neuen Koordinaten der so verschobenen und gedrehten Molekiile werden durch mathematische
Methoden in eindeutige statistische Kenngroflen und Indizes umgewandelt, die als Deskriptor
fungieren. Die Erweiterungen der WHIM-Deskriptoren benutzen als Grundlage nicht mehr nur
noch Atome von Molekiilen, sondern auch Punkte auf der molekularen Oberfliche [66,84],
sowie GRID-Felder [85]. Da die mathematischen Transformationen, die zur Berechnungen der
WHIM-Deskriptoren nétig sind, nicht in den originalen Datenraum zuriickprojiziert werden

konnen, ist die Interpretierbarkeit dieser jedoch stark eingeschrénkt.
B.1.3.3.5.3. EigenVAlue-Deskriptor (EVA-Deskriptor)

Beim EVA-Deskriptor [86] werden theoretisch berechnete Molekiilspektren als Molekiil-
deskriptor verwendet. EVA verwendet hierzu die simulierten IR-Spektren der einzelnen

Molekiile, doch auch andere spektrale Daten, wie etwa NMR-Spektren, kénnen verwendet
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werden (z.B. in [87]). So wird die Invarianz gegeniiber Translation und Rotation auf einfache
und leicht nachvollziehbare Weise erreicht. Doch auch bei dieser Methode ist die

Interpretierbarkeit fiir den medizinischen Chemiker als eher schlecht einzuschitzen.
B.1.3.3.6. Feldbasierte oder TRI-Deskriptoren — welches ist die bessere Wahl?

Der groBe Vorteil der momentan hiufig angewandten feldbasierten Techniken (CoMFA,
CoMSIA, GRID) ist deren gute Interpretierbarkeit, welche hauptsdchlich durch die
Visualisierung der Ergebnisse erreicht wird. In der Praxis werden bei vergleichbarer
Modellqualitdt sogar hdufig qualitativ etwas schlechtere Modelle, die eine bessere
Interpretierbarkeit besitzen, bevorzugt ausgewihlt, um neue Molekiile zur Synthese vorschlagen
zu konnen.

Feldbasierte Methoden sind jedoch nicht immer anwendbar, da durch die Uberlagerung ein
einheitlicher Bindungsmodus am Zielmolekiil vorausgesetzt werden muss [88]. Diese
Anforderung muss an TRI-Deskriptoren nicht gestellt werden. Dadurch konnten
TRI-Deskriptoren sogar schon Hinweise auf unterschiedliche Wirkmechanismen in grof3en,
heterogenen Datensétzen liefern [89]. Nichtsdestotrotz muss sowohl bei feldbasierten, als auch
bei TRI-Deskriptoren eine biologisch sinnvolle und gleichartige Konformation der gemeinsam

analysierten Molekiile vorliegen.
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B.2. Mathematische Modellierung

Wie schon in der Einleitung erwihnt, wird in der QSAR versucht, die chemische Konstitution C
mit der biologischen Aktivitit (bzw. physiologischen Wirkung) ®@ zu verkniipfen. Da die QSAR
eine vergleichende Methode ist, werden die Informationen iiber die chemische Konstitution
(Molekiildeskriptor) mehrerer Molekiile in einen Datenvektor x bzw. eine Datenmatrix X
zusammengefasst, je nachdem ob es sich um einen einzelnen Wert oder einen beschreibenden
Vektor handelt. Die entsprechende Information iiber die biologische Aktivitdt ist normalerweise
im Zahlenvektor y abgelegt (auBer wenn es sich um mehrere biologische Aktivititen handelt).
Aufgrund dieser Datenstruktur konnen die verwendeten Techniken gut mittels der in der
Chemometrik iiblichen Vektor- und Matrixnotation dargestellt werden. Die grundlegenden
Methoden sollen dazu im Folgenden aufgezeigt werden. Eine Dokumentation dieser Methoden

findet sich in unterschiedlichen mathematischen Monographien [8-11].
B.2.1. Notationskonventionen und grundlegende Operationen
B.2.1.1. Notationskonventionen

Prinzipiell konnen die in dieser Arbeit benutzten mathematischen Symbole in Skalare, Vektoren
und Matrizen unterteilt werden. Einzelne Zahlenwerte, also Skalare, werden kursiv dargestellt.
Vektoren werden klein und fett, Matrizen dagegen GROSS und fett geschrieben.

Alle Vektoren werden als Spaltenvektoren angegeben. Durch Verwendung des hochgestellten
Index " wird angezeigt, dass es sich bei dem vorangestellten Element um dessen transponierte
Form handelt. Die Groe von Vektoren bzw. Matrizen wird mittels der Notation 'Anzahl
Zeilenelemente' x 'Anzahl Spaltenelemente' dargestellt. Da es sich bei den Elementen von
Vektoren bzw. Matrizen um Skalare handelt, werden auch diese klein und kursiv dargestellt.
Zusétzlich erhalten Vektorelemente einen und Matrixelemente zwei tiefgestellte Indizes. Eine

Beispielmatrix X mit » x p Elementen gestaltet sich also wie folgt

X Yo Xip
X X X
1,2 2,2 2p
X = .
xn,l xn,2 xn,p
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B.1.1.1. Besondere Vektoren und Matrizen

Einige hiufig verwendete Matrizen mit speziellen Eigenschaften besitzen spezifische Symbole.
So wird die Einheitsmatrix (m x m Matrix deren Diagonalelemente Einsen und alle anderen
Elemente Nullen sind) als I,, und ein Spaltenvektor der nur aus Einsen besteht als 1,, (m x 1)

dargestellt.
B.1.1.2. Unterteilung des Datensatzes

Bei der Untersuchung eines Datensatzes wird haufig die Kreuzvalidierung benutzt. Ganz
allgemein muss bei dieser Technik der Datensatz (n Objekte) so aufgeteilt werden, dass zuerst
ein Trainingsdatensatz (TD, » :=n — nz. Objekte) und ein Testdatensatz (SD, nz. Objekte)
gebildet werden. Die Objekte des Trainingsdatensatzes werden dann noch einmal in einen
Konstruktionsdatensatz (KD) mit »n-d Objekten und einen Validierdatensatz (VD) mit d
Objekten unterteilt. Mit Hilfe des KD wird ein Modell erstellt, welches mit dem VD validiert
wird (siehe auch Abbildung 9). Das beste so gefundene Modell wird zur Vorhersage des SD

verwendet. Diese Art der Datensatzunterteilung wird im Verlaufe dieser Arbeit durchgingig

verwendet.
Kompletter Datensatz
Aufteilung
Trainingsdaten Test
Aufteilung
Konstruktion
»| Validierung

Abbildung 9. Schematische Darstellung der Datensatzaufteilung fiir die CV.
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B.2.2. Wichtige Datenvorbehandlungsschritte

Die meistangewendeten Techniken der Datenvorbehandlung sind die Zentrierung sowie das so
genannte Autoskalieren der Daten. Diese Techniken sind haufig notig, da die absoluten Werte
einzelner Variablen, sowie die Intervalle innerhalb welcher diese Variablen streuen, nicht fiir alle
Daten gleich sind. Man denke zum Beispiel an die Verwendung der molekularen Masse, sowie
der Anzahl funktioneller Gruppen mit H-Briicken-Donor-Eigenschaften. Erstere liegt fiir
durchschnittliche Arzneistoffmolekiile zwischen Werten von 200 und 600, wohingegen Letztere
eher zwischen 0 und 7 variieren [13]. Man kann also erkennen, dass die Streuung beider
Parameter sowie deren absolute Werte stark unterschiedlich sind. Da dieser Unterschied einen
Einfluss auf das Ergebnis der Regressionsanalyse haben kann [17], werden derartige Variablen je

nach Anwendung zentriert oder autoskaliert.
B.2.2.1. Zentrierung

Bei der Zentrierung der Daten wird fiir jede Spalte der Rohdatenmatrix X, mit der Dimension
nx p der Mittelwert berechnet. Um die zentrierte Datenmatrix X zu erhalten, wird der
entstandene Mittelwertvektor X (Dimension p x 1) von der Rohdatenmatrix so abgezogen, dass

jeder Einzelwert um den entsprechenden Spaltenmittelwert reduziert wird

X=X, -1, x".

orig

1, ist dabei ein Spaltenvektor der Dimension # x 1, dessen Elemente Einsen sind. Gleiches gilt

auch fiir die Zentrierung der originalen Y-Daten (y,g) nach
yZYOrig _ln .y'

Hier ist y der Mittelwert der originalen Y-Daten. Da diese Art der Datenvorbehandlung in fast
allen Fillen durchgefiihrt wird, wird im Verlaufe dieser Arbeit jeder weitere Datenvektor oder
Datenmatrix als zentriert behandelt, wenn nicht ausdriicklich darauf hingewiesen wird, dass dem

nicht so ist.
B.2.2.2. Autoskalieren

Das Autoskalieren folgt der Zentrierung der Daten. Hierzu wird jede Variable des Datensatzes

mit dem Kehrwert ihrer Varianz gewichtet, um die autoskalierte Datenmatrix X5 zu ergeben

X s =X-(1, -inv(var(X))).
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Hier steht inv(var(X)) fiir eine Funktion deren Ergebnis ein Zeilenvektor der Dimension 1 x p
ist. Seine Elemente liefern die Kehrwerte der Varianzen der spaltenweise angeordneten

Variablen der Matrix X.

B.2.3. Regressionstechniken

Bei der Korrelation der Datenmatrix X mit dem Aktivititsvektor y kommen in der QSAR eine
grofle Anzahl unterschiedlicher Techniken zum Einsatz. Da meist ein linearer Zusammenhang
zwischen X und y angenommen wird, sind es vor allem die linearen Regressionstechniken, die
heute hauptsiachlich benutzt werden. Eine wichtige Ausnahme sind die so genannten neuronalen
Netzwerke (engl.: Artificial Neural Networks), die eine breite Anwendung in der QSAR
gefunden haben, wie zum Beispiel in [90,91]. Diese erlauben die Modellierung des funktionalen
Zusammenhanges ohne vorhergehende Parametrisierung des Funktionsverlaufs oder der
Modellfunktion. Da jedoch fiir die Anwendungen der hier neu entwickelten Methode ein linearer
Zusammenhang angenommen werden kann, sollen neuronale Netzwerke hier nicht weiter
erldutert werden. Die mathematischen Grundlagen der erwéhnten linearen Techniken so wie die
mit thnen verbundenen statistischen Kennzahlen, sollen hier kurz vorgestellt werden. Fiir eine
ausfithrlichere Darstellung sei auf [17,92,93,94] verwiesen, wobei vor allem das

Grundlagenwerk von Draper und Smith [17] sehr empfohlen wird.
B.2.3.1. Grundlagen der linearen Regressionstechniken

Aufgabe der Regression ist es, die Regressionskoeffizienten so zu bestimmen, dass mittels der
Regressionsgleichung die abhéngige Variable moglichst gut fiir alle Objekte des Datensatzes
wiedergegeben wird. Die grundlegende Entscheidung wird hierbei in Abhingigkeit von den
Dimensionen der X-Datenmatrix getroffen. Handelt es sich bei der Datenmatrix um eine so
genannte schlanke Matrix oder ein iiberbestimmtes Gleichungssystem, d. h. ist die Anzahl der
Molekiile im Datensatz (n) groBer als die der Variablen (p), so wird haufig die multiple lineare
Regression (MLR) [17] verwendet.

Die einfache lineare und multiple lineare Regression (MLR) stellen die Grundlage der spiter
eingefithrten und auch in dieser Arbeit intensiv genutzten Methoden der Regression mit latenten
Variablen dar. Obwohl die MLR in dieser Arbeit kaum angewendet wurde, sollen hier die
Grundlagen dieser Methoden dargestellt sowie die Unterschiede zu den anderen Techniken

herausgearbeitet werden.
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B.2.3.2. Lineare Regression

Die Basis der linearen Regressionstechniken ist die sogenannte einfache lineare Regression.
Hierbei wird der unabhéngige Variablenvektor x (Dimension #» x 1, wobei n der Anzahl der
Objekte entspricht) mit dem abhéngigen Variablenvektor y (» x 1) mittels folgender Gleichung
verkniipft

y=b,+b -x+e.

Hier setzt b; (der so genannte Regressionskoeffizient) die Einflussgrofe x mit der ZielgroBBe y in
eine direkte Beziehung. Gibt es fiir diesen Zusammenhang eine Verschiebung vom Nullpunkt
(d. h. ist y # 0 fuir x = 0), wird diese Verschiebung durch den Parameter by (den Achsenabschnitt)
beschrieben. Da die Messdaten eines Experimentes (die abhdngigen Variablen) im Allgemeinen
mit einem Messfehler behaftet sind, wird dieser in die Gleichung {iber den Fehlerterm e
einbezogen. Die unabhingigen Variablen (x-Werte) werden in der QSAR normalerweise als
fehlerfrei betrachtet.

Setzen sich die unabhingigen Variablen aus mehreren Werten zusammen (multivariater
Molekiildeskriptor), so nimmt man an, dass der Zusammenhang zwischen Molekiildeskriptor
(unabhéngige Variablen) und biologischer Aktivitit (abhéngige Variable) aus vielen
Teilbetrdgen zusammengesetzt ist. Diese Teilbetrige werden in der Regressionsgleichung so mit
der biologischen Aktivitdt verkniipft, dass der Einfluss jeder einzelnen unabhingigen Variable
mittels eines eigenen Regressionskoeffizienten geschétzt wird. Die allgemeine Darstellung dieser

Regressionstechnik ergibt sich wie folgt
y=by+b x,+b,-X,+..+b, X, +e.

Auch hier stellt y die abhéingige Variable, x,, ..., X, die unabhédngigen (oder auch erklidrenden)
Variablen und by, ..., b, die Regressionskoeffizienten dar. Weiterhin gibt p die Anzahl der

verwendeten Variablen an und e beschreibt den Gesamtfehler des Modells.
B.2.3.3. Multiple lineare Regression (MLR)

Das bereits eingefiihrte lineare Modell zur Regression ldsst sich fiir multivariate Deskriptoren

allgemein als Datenmatrix nach

y=X-b+e
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darstellen. X ist hierbei die Datenmatrix der unabhidngigen Variablen (Dimension: #n X p), y ist
ein Spaltenvektor der bekannten, abhidngigen Variablen (Dimension: nx 1), b ist ein
Spaltenvektor der unbekannten Regressionskoeffizienten (Dimension p x 1) und e ist ein
Spaltenvektor dessen Elemente unabhéingige Zufallsfehler der Objekte darstellen (Dimension:
nx 1). Bei den klassischen MLR-Modellen wird angenommen, dass dieser Zufallsfehler einer
Normalverteilung mit Mittelwert Null und Standardabweichung o* (N(0, %)) folgt.

In der MLR wird der Regressionskoeffizientenvektor dann nach
b=(X"-X)" X"y

geschitzt. Die Verwendung eines Zirkumflexes auf b bedeutet, dass es sich bei b um den
geschitzten Wert des wahren Koeffizientenvektors handelt. Diese Art der Nomenklatur eines
Schitzwertes wird innerhalb der gesamten Arbeit verwendet werden. Die Bestimmung des
Vektors b auf diese Weise sollte jedoch nur bei gut konditionierten, iiberbestimmten
Gleichungssystemen erfolgen (d.h. X ist von vollem Rang und n >> p).

Die Art und Weise der Schitzung des Regressionskoeffizientenvektors b ist von zentraler
Bedeutung fiir die verschiedenen Regressionstechniken. Die genauen Unterschiede werden im
Weiteren noch genauer beschrieben. Allgemein gilt aber fiir alle im Folgenden beschriebenen
Techniken, dass beim Schitzen von b versucht wird, y so zu bestimmen, dass die Summe der
quadrierten Abweichungen zwischen y und y (RSS, engl.: Residual Sum of Squares) minimiert

wird. Mit
y=X-b
fiir die Bestimmung von y ergibt sich fiir diese Voraussetzung also

2

argminiuy —§f||2 = Hy ~X-b| = Zn:(yi —-x! f))z ,

)
wobei hier Hy - §7|| die Euklidische Norm des Ergebnisvektors (bzw. die Lénge des
Ergebnisvektors) darstellt. Der Index i mit i = 1, ..., n, spezifiziert jedes Objekt des Datensatzes,
damit stellt also x| den transponierten Spaltenvektor des iten Objekts dar. Um § wieder in die
Dimension der Originalwerte (y,.g) zuriick zu transformieren, muss der anfénglich abgezogene
Mittelwert von y zum Schitzwert y addiert werden. Dies geschieht analog zu der Vorhersage

neuer, unbekannter Objektwerte y,;, mittels derer erklédrenden Variablen X, orig
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—T 1
yvhs = (Xneu,arig - ln ' X) ’ b .

Man bemerke, dass auch hier die zur Regression verwendeten Mittelwerte (fiir die unabhéngigen
Variablen X, fiir die abhéngigen Variablen y) benutzt werden. Man sollte also darauf achten,
dass fiir eine sinnvolle Vorhersage neuer Objekte, diese aus derselben Grundgesamtheit wie die

Trainingsobjekte stammen.
B.2.3.4. Problemflle in der MLR

Ist die Datenmatrix nicht gut konditioniert und iiberbestimmt, so ist die Anwendung der MLR
nicht zu empfehlen. Diese Eigenschaft einer Datenmatrix kommt in der QSAR héufig vor und ist
deshalb so problematisch. Um diese Problematik besser zu verstehen, werden im Folgenden
beide Phdnomene (schlecht konditionierte Daten sowie unterbestimmte Gleichungssysteme)

getrennt voneinander beschrieben.
B.2.3.4.1. Unterbestimmte Datenmatrizen

Von unterbestimmten Gleichungssystemen spricht man, wenn die Anzahl an Variablen p die
Anzahl der Objekte der Datenmatrix » iibersteigt. In solchen Fillen ist die Schitzung des
Regressionskoeffizientenvektors nicht mehr eineindeutig [95], d.h. es gibt eine unendliche
Anzahl gleichwertiger Losungen. Die Tatsache, dass n << p ist, ist aufgrund der derzeit zur
Verfligung stehenden Vielfalt an Molekiildeskriptoren in der QSAR eher die Regel als die

Ausnahme.
B.2.3.4.2. Multikollinearititen und nahe Multikollinearitéiten

Sind in einer Datenmatrix zwei oder mehrere Spalten exakt linear abhéngig, so spricht man von
exakten Multikollinearititen. Diese Art der Kollinearitdt kann jedoch einfach durch das
Eliminieren einer der beiden Spalten aus der Datenmatrix entfernt werden. Problematischer sind
dagegen die so genannten nahen Multikollinearitdten. Hierbei handelt es sich um Datenspalten in
der Matrix X, die eine anndhernd lineare Abhdngigkeit aufweisen. In diesem Fall konnen zwar
alle Regressionskoeffizientenvektoren eindeutig bestimmt werden, die Varianz der einzelnen
Regressionskoeffizienten steigt jedoch stark an. Die hier beschriebenen Phdnomene kénnen am
Besten mathematisch mittels der so genannten Singuldrwertzerlegung (SVD, engl.: Singular
Value Decomposition) [96] aufgezeigt werden. Da diese eine wichtige Verstandnisgrundlage fiir

alle spiter erklarten Regressionstechniken liefert, soll die Bestimmung des
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Regressionskoeffizientenvektors mittels der SVD im folgenden Abschnitt ausfiihrlicher

beschrieben werden.
B.2.3.5. Singuldrwertzerlegung
B.2.3.5.1. Mathematische Grundlage

Mittels der SVD kann jedes Element der Datenmatrix X (Dimension # x p) geméal

.
Xij = Z Opty vy 5
k=1

bestimmt werden, wobei » der Rang der Matrix X ist (mit » < min(z;p)) und 6, > 6, > ... > 6, (mit
6r>0, k=1, ..., r). Die r u-Vektoren sind orthogonal zueinander (uiT “wj, i #j) und auf die
Vektorldnge Eins normiert. Dasselbe gilt auch fiir alle » v-Vektoren. Diese Eigenschaften

beziiglich der Einheitslédnge lassen sich auch folgendermalen darstellen
U'-U=I,bzw. VI .V=1,

wobei hier I einer Einheitsmatrix (Dimension » x n bzw. p x p) entspricht. In Matrixschreibweise

lasst sich obige Gleichung der SVD fiir die komplette Matrix mittels
X=U-S-V'

darstellen. Fiir zentrierte Matrizen entsprechen die Spalten der Matrix U (Dimension » x r) den
Eigenvektoren der Matrix X-X', die Spalten von V (Dimension p x r) den Eigenvektoren der
Matrix X"-X und die Diagonalelemente von S (Dimension rx r) den Quadratwurzeln der

Eigenwerte von X-X' sowie X'-X.
B.2.3.5.2. Bedeutung der SVD - geometrische Darstellung

Aus dem mittels der SVD erhaltenen Wissen kann man nun leicht die eigentliche Struktur der
Daten identifizieren. Um dies zu vereinfachen, wird im Folgenden der geometrische Ansatz der
SVD erléutert.

Betrachtet man die zuvor beschriebenen Eigenschaften von V (orthogonale Spalten mit
Einheitsldnge), so ist leicht zu erkennen, dass diese exakt den FEigenschaften der
Koordinatenachsen des Euklidischen Raumes entspricht. Man kann die Spaltenvektoren also als
Achsen eines neuen Koordinatensystems betrachten. Die Koordinaten der originalen

Datenpunkte der Matrix X in diesem neuen Koordinatensystem werden mittels des
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Matrixproduktes U-S erhalten. Sie kénnen aber auch durch Rotation gemédfl T =X -V bestimmt
werden. Wenn man nun die Anordnung der Werte entlang der Diagonalen von S néher betrachtet
(groBte Werte =zuerst) fillt auf, dass die Datenpunkte nach Rotation in das neue
Koordinatensystem entlang der ersten Dimension relativ gesehen die groffite Varianz besitzen
miissen. Man konnte also sagen, dass der Zweck der SVD darin liegt, die Raumachsen so zu
rotieren, dass die Streuung der X-Daten moglichst gut entlang weniger neuer Raumachsen

erhalten bleibt.
B.2.3.5.3. Direkte Schlussfolgerungen
B.2.3.5.3.1. Die Hauptkomponentenanalyse

Diese geometrische Darstellung der SVD, erlaubt in einfachen Ziigen die Grundlagen der
Hauptkomponentenanalyse (PCA, engl.: Principal Component Analysis) zu veranschaulichen.
Bei der Hauptkomponentenanalyse wird versucht, die Information der X-Matrix so in einen
neuen Raum zu projizieren, dass die maximale Varianz der Datenpunkte entlang der ersten
neuen Raumachse, die nédchstgroBBere Varianz entlang der zweiten neuen Raumachse und so
weiter liegt. Grundlage der Hauptkomponentenanalyse ist hierbei die Varianz-Kovarianzmatrix
von X. Da fiir zentrierte X gilt, dass die Spalten von V den Eigenvektoren, sowie die quadrierten
Werte der Diagonalen von S dem (n-1)-fachen der Eigenwerte der Varianz-Kovarianzmatrix von
X entsprechen, ist die PCA leicht mittels der SVD durchzufithren und zu verstehen. Die
Hauptkomponenten (PC, engl.: Scores) [92] entsprechen hierbei den neuen Objektkoordinaten

und werden mittels der Matrix T angegeben
T=U-S=X.V.

Mittels der PCA konnen gemeinsame Datenstrukturen leicht erkannt werden. Deshalb ist sie
mittlerweile zu einem wichtigen Werkzeug in der Visualisierung hochdimensionaler Daten

geworden.
B.2.3.5.3.2. Bestimmung des Regressionskoeffizientenvektors b
Durch Verwendung der Singuldrwertzerlegung fiir X ergibt sich als Losungsansatz fiir den

Schitzer von b der einfache Zusammenhang

y=U-S-V'.B.
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Durch Umwandlung und mittels der Eigenschaft, dass U"-U eine Einheitsmatrix ergibt, resultiert

fiir das Schitzen von b
b=V-S".U"y.

Aus dieser Schiatzung des Regressionskoeffizientenvektors ergeben sich wichtige
Schlussfolgerungen, die wiederum die Grundlage fiir die so genannte Hauptkomponenten-
regression (PCR, engl.: Principal Component Regression) darstellen. Zum einen zeigt sich, dass
die Berechnung von b nur fiir Singuldrwerte ungleich Null moglich ist, da die
(Diagonal-) Matrix S invertiert werden muss. Da Singuldrwerte nur dann den Wert Null
annehmen, wenn lineare Zusammenhdnge zwischen den Spalten von X bestehen, ist die
Berechnung also flir Datenmatrizen mit linearen Zusammenhéngen auf diese Weise theoretisch
nicht moglich, praktisch kénnen jedoch die entsprechenden Spalten eliminiert werden. Zum
anderen kann man zeigen [95], dass die Varianz der Regressionskoeffizienten im

Zusammenhang mit den Singuldrwerten der Matrix S steht

,o2

var(b,) = ‘}iT’k-O'Z.
k=1 Spx
Man sieht, dass die Varianz eines jeden l;i indirekt proportional mit der GroBe des
entsprechenden  Singuldrwertes  verknilipft ist. Folglich steigt die Varianz der
Regressionskoeffizienten, wenn kleine Singuldrwerte auftreten. Eine hohe Varianz der
Regressionskoeffizienten ist jedoch nachteilig fiir die Regression. Da die Grofle eines

Singuldrwertes der Menge an Information (Varianz) der Originaldatenmatrix entspricht, liegt es

nahe, kleine Singulidrwerte zu vernachlédssigen, wie es in der PCR getan wird.
B.2.3.6. Verzerrte Regressionstechniken

Die in der 3D-QSAR am héufigsten angewandten Techniken zur Modellierung unterbestimmter
oder schlecht konditionierter Gleichungssysteme sind die sogenannte Hauptkomponenten-
regression (PCR, engl.: Principal Component Regression) [97-92] sowie die PLS-Regression
(PLSR, engl.: Partial Least Squares Regression) [99-104]. Beide Methoden projizieren dabei die
originale Information in einen niedriger dimensionalen Datenraum mittels latenter Variablen,
welche dann zur Regression benutzt werden. Da es sich meist nur um einige wenige latenten
Variablen handelt, wird das Gleichungssystem auf diese Weise wieder iiberbestimmt und

eindeutige Losungen sind moglich.
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In der 3D-QSAR ist die PLSR derzeit die wohl am haufigsten verwendete Technik. Man konnte
fast sagen, es rankt sich ein Mythos um die Verwendung der PLSR. Dies mag zum einen daran
liegen, dass es die PLSR war, die erstmals die Auswertung der CoMFA-Felder moglich machte.
Andererseits konnte es aber auch daran liegen, dass fiir viele Anwender der PLSR die wirkliche
Funktionsweise der Methode aufgrund ihrer fehlenden statistischen Motivation nicht vollstandig
verstindlich wird. Zusétzlich stellen kommerzieller Anbieter der Methoden, die PLSR der PCR
oft als tiberlegen dar. Neuere Untersuchungen [105,106,107] belegen jedoch eindeutig, dass es

sich dabei um Wunschdenken nicht aber um Fakten handelt.
B.2.3.6.1. Hauptkomponentenregression

Bei der PCR werden zur Varianzreduktion der Regressionskoeffizienten nur die ersten ¢
Hauptkomponenten (g <r) benutzt [108]. Die Bestimmung von b folgt also dem Gleichungs-

system
b=V, S, Ul -y.

Da es durch die Vernachldssigung der Information der {ibrigen Hauptkomponenten jedoch zu
einer Verzerrung (engl.: Bias) der Ergebnisse kommt [95], ist die Bestimmung dieser ¢
Hauptkomponenten ein sehr wichtiger Schritt. Versucht wird, die Varianzreduktion von b zu
maximieren und gleichzeitig die Verzerrung des angepassten Wertes ¥y moglichst gering zu
halten. Dieser so genannte ,,Bias-Variance Tradeoff* [95] wird in der Praxis hdufig mittels
Kreuzvalidierung optimiert.

Durch die Verwendung der SVD kann die PCR auf einfache Weise auch fiir rangdefiziente
Matrizen (d.h. auch fiir p >> n) [92] benutzt werden. Wie bereits erwihnt ist diese Art der
Matrizen in der QSAR weit verbreitet (sowohl p >> n, als auch Multikollinearititen). Aufgrund
dieser Voraussetzungen und durch die prisentierte, sehr verstdndliche theoretische Grundlage
dieser Art der verzerrten Regression wurde die PCR wéhrend dieser Arbeit auch vornehmlich

angewendet.
B.2.3.6.2. Partial-Least-Squares-Regression

Eine weitere verzerrte Regressionstechnik ist die Partial-Least-Squares-Regression (PLSR).
Auch hier wird die Datenmatrix faktorisiert und nur ein Teil der latenten Variablen zur
Abschitzung des Regressionskoeffizientenvektors benutzt. Im Unterschied zur PCR jedoch

verwendet die PLSR nicht nur die Information der Datenmatrix X (unabhéngige Variablen),
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sondern optimiert die Regressionskoeffizienten unter Beriicksichtigung der Kovarianz von X und
y.

Wie schon in der PCR wird auch bei der PLSR die Information der Rohdaten in eine Matrix
latenter Variablen T {iberfiihrt. Diese Scores werden sowohl fiir die Transformation der
abhédngigen, als auch der unabhingigen Variablen verwendet. Mittels der so genannten
,Loadings’ werden diese Informationen mit den Rohdaten verkniipft. Anders ausgedriickt stellt
die PLSR die Matrixfaktorisierung von X und y unter Berticksichtigung der grotmoglichen
Kovarianz der beiden Terme dar. Dabei werden bei der Regression nur eine bestimmte Anzahl
an latenten Variablen genutzt, es handelt sich also auch bei der PLSR um eine verzerrte
Regressionstechnik.

Wie bereits zuvor angemerkt handelt es sich bei der PLSR um die derzeit am hiufigsten
verwendete Regressionstechnik in der QSAR. Diese Bevorzugung der PLSR basiert jedoch auf
keiner statistisch fundierten Grundlage, sondern ist wohl eher Folge einer geschickten
Marketingstrategie. So zeigen vor allem die Arbeiten von Frank [105], Wentzell [106] und
Baumann [107], dass die PCR sowohl vergleichbare Ergebnisse liefert, als auch, dass
PLSR-Modelle nicht einfacher oder ,schlanker’ als die der PCR sind (mit Bezug auf die
benutzten nominellen Freiheitsgrade). Weiterhin zeigen jiingere Studien, dass die PLSR in

Hinsicht auf die Regularisierung verbesserungswiirdig ist [109,110].
B.2.4. Datenmodellierung — Methodik und Bewertung
B.2.4.1. Vorgehensweise bei der Datenaufteilung

Da die QSAR hidufig zur Arzneistoffoptimierung (LO, engl.: Lead Optimisation), eine recht
frithe Phase der Arzneistoffentwicklung, eingesetzt wird, ist die Anzahl der Datenobjekte meist
recht gering. Da jedoch zur Abschdtzung der wahren Vorhersagekraft eines Modells
unabhingige Daten (nicht zur Modellbildung genutzte Datenpunkte) nétig sind, werden
bestimmte Methoden zur Aufteilung der Daten benutzt, um eine maximale
Informationsextraktion zu erreichen.

Die bereits eingefiihrte Einteilung in Konstruktions-, Validier- und Testobjekte ist dabei die wohl
mit am weitesten verbreitete Methode zur Datenaufteilung. Die Testobjekte werden dabei zur
Testung der wahren Vorhersagekraft des besten Modells benutzt.

Die Aufteilung des Datensatzes in Trainings- und Testdaten kann dabei rein zufillig oder nach
bestimmten Regeln des experimentellen Design erfolgen, wie z.B. der Aufteilung nach Kennard

und Stone [111,112]. Bei einer solchen reprasentativen Unterteilung des Datensatzes durch eine
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Technik des experimentellen Designs kann die Vorhersagekraft des Modells besser beurteilt

werden [113,114].

B.2.4.2. Bewertung der Modellgiite

Die wohl wichtigste Eigenschaft eines QSAR-Modells ist dessen Fiahigkeit, die abhédngige
Variable (z.B.: biologische Aktivitidt) eines unbekannten Molekiils vorherzusagen. Diese
Vorhersagekraft wird im Normalfall durch den Vergleich der wahren und der vorhergesagten
biologischen Aktivitdt berechnet. Hierzu werden im Allgemeinen so genannte Giitefunktionen
(engl.: Loss Functions) benutzt [115]. Zum Einsatz kommen heute vor allem Abwandlungen der
so genannten Summe der Abweichungsquadrate. Die verwendeten Giitekriterien konnen dabei
ganz allgemein durch deren Zielgruppe (Konstruktionsdaten, Validierdaten, Testdaten)
unterschieden werden.

Da zur Modellvalidierung einige der Molekiile als Testmolekiile von der Modellbildung
ausgeschlossen werden, ist der zur Verfiigung stehende Datenpool vermindert. Folglich konnen
die Modelle nur mit groBBer Variabilitdt geschitzt werden. Um dieses Problem zu verringern,
benutzt man eine Methode der wiederholten Stichprobenziehung: die Kreuzvalidierung (CV,
engl.: Cross-Validation) [116-118]. Hierbei wird die Modellbildung mehrfach wiederholt, wobei
vor jeder Modellbildung eine bestimmte Anzahl an Molekiilen als Validiermolekiile aus dem
Datensatz entnommen wird. Die Aktivitdt dieser wird vorhergesagt und mit deren wahrer
Aktivitat verglichen. Mittels dieser Methode konnen dann oben erwéhnte Giitekriterien (und
andere) fiir den Vorhersagefehler unbekannter Molekiile geschétzt werden. Zwar sind diese
Schitzwerte meist tiberoptimistisch im Hinblick auf den wahren Vorhersagefehler, durch die
Benutzung spezieller Methoden (z.B. der so genannten 'Lass-mehrere-Objekte-heraus-
Kreuzvalidierung') konnen diese Probleme jedoch reduziert werden.

Wie bereits erwéhnt, kommt auch in dieser Arbeit die Kreuzvalidierung, zum Einsatz. Die
Formeln zur Berechnung der KenngréBen der verschiedenen Vertreter dieser wiederholten
Stichprobenziehungstechnik unterscheiden sich dabei nur geringfiigig. Stellvertretend fiir die
Berechnung der Giitekriterien sind hier die entsprechenden Formeln fiir die
,Lass-ein-Objekt-heraus-Kreuzvalidierung’ (LOO-CV, engl.: Leave-One-Out Cross-Validation)
und die ,Lass-mehrere-Objekte-heraus-Kreuzvalidierung’ (LMO-CV, engl.: Leave-Multiple-Out
Cross-Validation) angegeben. Um diese besser verstehen zu konnen, werden die relevanten

Stichprobenmethoden zuvor noch einmal im Detail beschrieben.
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B.2.4.3. Giitefunktionen zur Modellvalidierung — die Kreuzvalidierung

Die verschiedenen Formen der Kreuzvalidierung werden im Allgemeinen zur Bestimmung von
wichtigen Modellparametern eingesetzt. Beispiele fiir solche Parameter sind die optimale Anzahl
an latenten Variablen (bzw. Hauptkomponenten) sowie die optimale Kombination einer
Untermenge von unabhingigen Variablen in der Variablenselektion. Die Kreuzvalidierung kann
folgendermalien dargestellt werden:

Zuerst wird ein Modell mit Hilfe des Konstruktionsdatensatzes (Grof3e: n - d Objekte) gebildet,
wobei n - d Objekte ohne Zuriicklegen aus den Konstruktionsdaten zufillig gezogen werden.
Dann wird die Giite dieses Modells mit Hilfe der Validierdaten (d Objekte) gepriift. Diese
Modellbildung und -validierung wird mehrfach wiederholt, um so den oder die optimalen
Parameter zu bestimmen. Bei dieser Methode wird also eine wiederholte Stichprobenziehung

ohne Zuriicklegen angewendet.
B.2.4.3.1. Mehrfache und ,Lass-ein-Objekt-heraus’-Kreuzvalidierung

Bei der mehrfachen Kreuzvalidierung (VCV, engl.: v-fold Cross-Valdiation) [119] wird der
Trainingsdatensatz in v Teile geteilt, wobei v < n gilt. Zur Modellvalidierung wird dann in Folge
immer der vte Teil der Trainingsdaten benutzt und zur Modellbildung die v - 1 anderen Teile des
Trainingdatensatzes herangezogen. Daraus ergibt sich, dass bei der WCV genau v
Wiederholungen der Modellbildung und —validierung durchgefiihrt werden miissen, um jeden
mten Teil genau einmal zur Modellvalidierung zu benutzen. Als Konsequenz reduziert sich die
Anzahl der produzierten Modelle und damit auch die Rechenzeit mit kleinerem v.

Die Zuordnung der einzelnen Objekte in die jeweiligen Teile erfolgt dabei zufdllig unter der
Vorgabe, dass die Gruppen moglichst die gleiche Anzahl an Objekten besitzen. Wird v so
gewdhlt, dass gilt v=mn, so spricht man von einer ,Lass-ein-Objekt-heraus’-Kreuzvalidierung

(LOO-CV) [116,117]. Die Zielfunktion der vCV entspricht damit in der Grundlage der LOO-CV
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Der Index s bezeichnet hier die d Objekte des vten Validierdatensatzes, der Index —s dagegen die
Objekte des Konstruktionsdatensatzes. o stellt den Index der verwendeten unabhidngigen
Variablen dar. Die Anzahl der verwendeten Variablen liegt dabei zwischen 1 und p. Werden alle
p Variablen genutzt, so wurde keine Variablenselektion angewendet. Der Index ¢ gibt die Anzahl

verwendeter latenter Variablen der Modellbildung an. Zur iibersichtlicheren Darstellung wird in
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der chemometrischen Literatur hiufig auf die Angabe dieser Parameter verzichtet. Dies soll auch
in dieser Arbeit geschehen, da a und g meist explizit aufgelistet werden.

Fiir die LOO-CV, fiir die v=n ist, ist dementsprechend d = 1. Eine tibersichtliche Darstellung
der LOO-CV zeigt Abbildung 10.

Trainings- Validierdaten (d)
daten
) 1
Berechne Modell

2 =) mit Konstruktions-
3 daten. Bestimme

b den internen
4 Lasse jedes ; Vorhersagefehler Q2
5 ObJekt genau mit den Validier-
P einmal aus 4 daten.

5

6

Konstruktionsdaten (n - 1)

Objektindex

Wiederhole n-mal

Abbildung 10. Schematischer Ablauf der LOO-CV.

B.2.4.3.2. ,Lass-mehrere-Objekte-heraus’-Kreuzvalidierung

Bei der ,Lass-mehrere-Objekte-heraus’-Kreuzvalidierung (LMO-CV; engl.: Leave-Multiple-Out
Cross-Validation) [120] wird der Trainingsdatensatz B-mal in einen Validierdatensatz (d
Objekte) und einen Konstruktionsdatensatz (n-d Objekte) aufgeteilt. Die Einteilung der Objekte
in die unterschiedlichen Datensétze erfolgt dabei zufillig. Da durch diese zufillige Einteilung die
Moglichkeit besteht, dass einzelne Objekte nur schlecht in einem der beiden Datensitze vertreten
sind und damit der Wert der Zielfunktion stark schwanken konnte, sollte der Wert B moglichst
hoch gewihlt werden [121], um die Varianz von MSEF., ,(a,q) zu minimieren. Als ein
robuster Wert hat sich B=2-n bzw. B=3-n erwiesen. In dieser Arbeit wird deshalb
standardméBig B = 3-»n angewendet. Die Zielfunktion der LMO-CV ist wiederum der mittlere

quadrierte Fehler der Datenvorhersage

2
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40

Q bezeichnet hier die Menge aller B Teilmengen. Auch hier stellt & den Index der verwendeten
unabhingigen Variablen und ¢ den Index der Anzahl verwendeter latenter Variablen der
Modellbildung dar. Der Index s entspricht wiederum den d Objekten des Validierdatensatzes und
der Index —s den n - d Objekten des Konstruktionsdatensatzes. Da die GroBe von d einen starken
Einfluss auf die Ergebnisse der LMO-CV hat [123], wurde fiir d in dieser Arbeit ein robuster
Wert verwendet, wobei d dem ganzzahligen abgerundeten Wert von d=n/2 entspricht.

Abbildung 11 zeigt die Vorgehensweise, die bei der LMO-CV angewendet wird.

Trainings- Validierdaten (d)

daten ’
! 5 Berechne Modell mit
2 1.) Mischen 6 Konstruktionsdaten.
3 Bestimme den internen

I—) P\ orhersagefehler
4 e R?,,, ) mit den
2.) Zufillig tei- | 2 ifalcig-{«gr o de
S len in n - d und 3 '
6 d Objekte
4
Konstruktionsdaten (n - d)
Objektindex Wiederhole B-mal

Abbildung 11. Schematischer Ablauf der LMO-CV.

B.2.4.4. Berechnung der Giitekriterien

Im Folgenden soll nun die Berechnung der Giitekriterien der Modellbildung vorgestellt werden.
Dabei kann ganz allgemein zwischen den Giitekriterien der einzelnen Teilmengen des

Datensatzes unterschieden werden.
B.2.4.4.1. Giitekriterien der Konstruktionsdaten
B.2.4.4.1.1. Summe der Abweichungsquadrate

Im Allgemeinen ist die Abweichung der geschétzten bzw. vorhergesagten Werte von den wahren
Werten die Grundlage der meisten Giitekriterien. Diese Abweichung wird durch die
Fehlerquadratsumme oder Summe der Abweichungsquadrate (RSS, engl.: Residual Sum of

Squares)
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beschrieben. Auch hier stellt o den Index der verwendeten unabhéngigen Variablen und g den

Index der Anzahl verwendeter latenter Variablen der Modellbildung dar.
B.2.4.4.1.2. Quadratwurzel des mittleren quadrierten Fehlers der Datenanpassung

Die Quadratwurzel des mittleren quadrierten Fehlers der Datenanpassung (RMSEC, engl.: Root

Mean Squared Error of Calibration) wird wie folgt berechnet

RSS
n—df

RMSEC =

wobei df die Anzahl der verwendeten Freiheitsgrade der Modellbildung angibt. Fiir zentrierte
Daten die mit PCR bzw. PLSR bearbeitet wurden, wird im Allgemeinen df =g+ 1
angenommen. Ye [122] und Baumann [123] konnten jedoch zeigen, dass diese Annahme die
Anzahl der wahren Freiheitsgrade unterschitzt. Trotzdem wird in dieser Arbeit obige Annahme
verwendet, da diese Betrachtungen nicht ausschlaggebend fiir die hier durchgefiihrten
Untersuchungen sind.

Durch Umformulierung der obigen Formel lédsst sich leicht ersehen, dass der RMSEC die

Standardabweichung der Regressionsgeraden ( & ) widerspiegelt:

Der RMSEC wird auch hdufig als SEC bezeichnet. Diese Verkiirzung der Bezeichnung ist jedoch
nicht unbedingt zu befiirworten und wird deshalb auch in dieser Arbeit nicht verwendet. Eine
Ausnahme stellt die Auflistung der Ergebnisse in Tabellen dar, bei der aus Platzgriinden der

Préafix ,RM’ weggelassen wird.
B.2.4.4.1.3. Quadrierter, multipler Korrelationskoeffizient der Datenanpassung

Dieser Giiteparameter, der oft auch als das Bestimmtheitsmalf} R? bezeichnet wird, beschreibt den
Anteil der Varianz der abhiingigen Variable, welche durch das Modell erklirt werden konnte. R’

ist dabei noch oben hin gegen Eins und nach unten gegen Null begrenzt und dimensionslos
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B.2.4.4.2. Giitekriterien der Validierdaten
B.2.4.4.2.1. (Quadratwurzel) des mittleren quadrierten Fehlers der Datenvorhersage

Der mittlere quadrierte Fehler der Datenvorhersage (MSEP, engl.: Mean Squared Error of
Prediction) bzw. die gebriauchlicherweise verwendete Quadratwurzel daraus (RMSEP, engl.:

Root Mean Squared Error of Prediction) wird nach
1 & ~
MSEP,,_, = ; ‘ Z(yi - XIa 'ba,q,—/)2
i=l1

2

MSEP,, , = 1 21

X b
B &a "

s,a a,q,—s

und

RMSEP,, , = \[MSEP.,
RMSEP,,_, = |MSEP,,

berechnet. Der Subskript CV-d gibt dabei die Menge an Objekten bzw. den prozentualen Anteil
der Objekte an, die bei der Datensatzaufteilung dem Validierdatensatz zugewiesen wurden (fiir
LOO-CV ist der Subskript also CV-1, firr die LMO-CV CV-d). Die anderen Indizes entsprechen

den oben genannten Gréf3en.
B.2.4.4.2.2. Quadrierter, multipler Korrelationskoeffizient der Datenvorhersage
Der dem BestimmtheitsmaB R’ entsprechende Wert des Anteils an erklirter Varianz der

Datenvorhersage kann fiir die Kreuzvalidierung nach

 MSEP,_, n
SYY

RéV—d =1
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berechnet werden. Die Subskripte entsprechen dabei denen des MSEP. Auch hier ist der RZ, ,

nach oben hin gegen Eins begrenzt und dimensionslos. Nach unten hin gibt es im Gegensatz zum
R’ fiir den R?,_, keine Begrenzung gegen Null. Fiir die LOO-CV findet man in der Literatur der
QSAR auch hiufig den Begriff des O*-Wertes.

B.2.4.4.3. Giitekriterien der Testdaten

Auch fiir die Testdatenvorhersage werden die schon erwédhnten Giitekriterien angewendet.
Wichtig ist jedoch zu beachten, dass zur Bestimmung von SYYr, der Mittelwert der
Trainingsdaten benutzt wird. Dies bedeutet also, dass hierbei die Streuung der Testobjekte in

Bezug auf den Datenschwerpunkt der Trainingsobjekte beschrieben wird. Die Berechnung laut

Nes T 2 >
Z (yi,Test - (Xi,a,Test ) ’ ba,q ) yTevt — X . ];

_ i=1 . a,Test a,q
RMSEP,, , = -
nTest nTest
bzw.
nTe&l( A b
r 2
Vi roy — (x . ) -b ) _ _
) p= i,Test ia,Test a.q yTest Xa,Test ba,q

2 SYY.

Neg

= Test
z (yi,Test - y)
i=1

ist jedoch prinzipiell entsprechend. Der Subskript Test beschreibt hier die entsprechenden Daten

der von der Modellbildung unabhéngigen Testobjekte.
B.2.4.5. Testdatenrepresentativitit

Im Gegensatz zu den Objekten des Trainingsdatensatzes, fiir welche die Residuen der
Kreuzvalidierung ein guter Indikator fiir einen moglichen Ausreifer sind, miissen fiir die
Abschédtzung der Reprisentativitit der Testdaten im X-Datenraum Ausreiflertests angewendet
werden. Dies riihrt daher, dass tiber die abhingige Grofe der Testdaten unter realen
Bedingungen keine Information vorliegt. Ein solcher Test basiert auf der Mahalanobis-Distanz
zwischen jedem Testobjekt und dem Datenschwerpunkt der Trainingsdaten [124]. Da bei der
MaP-Technik die PCR als Regressionstechnik verwendet wird, wurde fiir diesen Test die
Mahalanobis-Distanz mit der optimalen Anzahl an Hauptkomponenten des entsprechenden

Modells verwendet. Um diese zu erhalten, wird zuerst eine Haupkomponentenanalyse (PCA) der
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zentrierten Datenmatrix X der Trainingsobjekte berechnet. Dann werden die Trainings- und

Testobjekte mittels

T=(X-1,-%)-V,

ti,Tesl = (Xi,Test _i) ' V

q

in den optimalen Hauptkomponentenraum (PC-Raum) projiziert. T entspricht dabei der Scores
Matrix der Trainingsdatenobjekte im PC-Raum und V der Eigenvektormatrix der erwihnten
PCA. Weiterhin gibt der Index g die Anzahl der verwendeten Hauptkomponenten des optimalen
Modells an. 1, ist ein Spaltenvektor, dessen n Elemente Eins sind, X ist ein Zeilenvektor der
Spaltenmittelwerte von X, X; 7.5 ist ein Zeilenvektor mit den unabhédngigen Variablen des iten
Testobjektes und t; 7.y ist der Score-Vektor des iten Testobjektes im PC-Raum. Nach dieser

Transformation kann die quadratische Mahalanobis-Distanz ( MD.” ) laut

T -1
MDD’ =t . u -t TmT
n—1 ’

berechnet werden. Diese Distanz folgt niherungsweise einer y’-Verteilung mit ¢
Freiheitsgraden. Deshalb kann zur AusreiBer-Erkennung die erhaltene MD,” mit der
90%-Perzentile einer y>-Verteilung mit ¢ Freiheitsgraden verglichen werden. Zu bemerken ist,
dass es sich bei diesem Test um eine Nidherung handelt, da angenommen wird, dass der

Mittelwert und die Kovarianzmatrix der Testobjekte bekannt sind [125].
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B.3. Variablenselektion und Zufallskorrelationen

Die Darstellung eines Molekiils mit Hilfe eines Molekiildeskriptors kann heute auf sehr
komplexe Weise erfolgen. Trotzdem ist nicht sichergestellt, ob der entsprechende
Molekiildeskriptor fiir bestimmte Fragestellung relevant ist. Folgender Vergleich soll dies
verdeutlichen: Die GroBe eines Fisches den ein Angler fingt, kann relativ gut durch den
verwendeten Koder, hier der Deskriptor, abgeschéitzt werden. Wiirde man dagegen den
Kaufpreis der Angelausriistung als Deskriptor verwenden wollen, so wird diese Vorhersage in
den meisten Féllen zu einem schlechten Ergebnis fithren. Wichtig ist es hier jedoch die
Feststellung ,,in den meisten Fillen*. Es kann ndmlich sehr wohl eine Korrelation zwischen dem
Kaufpreis der Ausriistung und der Grofe des Fanges bestehen. Diese kann nun entweder per
Zufall vorhanden sein, oder aber es konnte ein indirekter Zusammenhang zwischen den beiden
Grofen bestehen, zum Beispiel der, dass die Ausriistung fiir grofere Fische (z. B. Haie) einfach
teurer ist. Hingt der Deskriptor also offensichtlich mit dem Zielwert zusammen (Grofe des
Koders), ist die Auswahl einfach. Gibt es jedoch Zufallskorrelationen zwischen dem Zielwert
und dem Deskriptor, oder aber die Zusammenhénge sind nicht bekannt (teurere Ausriistung fiir
groBere Fische), so ist die Auswahl des richtigen Deskriptors nicht immer offensichtlich.

Um die Wahrscheinlichkeit, die relevante Information zur Verfigung zu haben, zu erhéhen,
werden heutzutage meist eine ganze Reihe von Deskriptoren berechnet und diese dann mittels
der oben beschriebenen Regressionstechniken verarbeitet. Doch auch bei diesen Methoden
werden die Ergebnisse deutlich schlechter, wenn neben der relevanten auch ein grofler Anteil an
irrelevanter Information vorhanden ist (Rauschen) [126]. Zur Verminderung des Rauschens
werden Variablenselektionstechniken eingesetzt. Diese versuchen, nur die wichtigen Variablen
zu extrahieren, was sich jedoch hidufig als sehr schwierig gestaltet, da die Kausalitdt oft nicht
bekannt ist und so die Chance fiir Zufallskorrelationen recht hoch wird. Zufallskorrelationen
werden vor allem dann wahrscheinlich, wenn das Molekiil/Variablen-Verhiltnis sehr klein wird,
was wiederum typisch fiir viele 3D-QSAR-Methoden ist. Prinzipiell sollte man aber
QSAR-Modelle, die durch Variablenselektion entstanden sind, besonders strengen

Validierkriterien unterzichen.
B.3.1. Techniken zur Variablenselektion

Grundsitzlich kann man bei den Variablenselektionstechniken zwischen lokalen und globalen

Optimierungsalgorithmen (Optimierern) unterscheiden. Zwar ist der Ausdruck globaler
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Optimierer oft etwas iibertrieben, da nicht unbedingt ein globales Optimum gefunden wird,
jedoch beenden diese Algorithmen ihre Suche nicht in lokalen Optima.

Schrittweise Regression [127], Vorwirts-Selektion [17] sowie Riickwarts-Elimination [17] sind
typische Vertreter der lokalen Optimierer. Bei diesen Methoden wird bei jedem Suchschritt in
Abhingigkeit vom Gradienten der Verbesserung der Modellgiite eine Variable in das Modell
aufgenommen bzw. vom Modell entfernt. Kommt es zu keiner Verbesserung der Modellgiite, so
wird die Suche beendet.

Globale Optimierer dagegen liberwinden diese lokalen Optima und versuchen so zu besseren
Ergebnissen zu gelangen. Die wohl bekanntesten Vertreter globaler Optimieralgorithmen sind
das simulierte Abkiihlen (engl.: Simulated Annealing) [128], die genetischen Algorithmen (engl.:
Genetic Algorithms) [129], die genetische Funktionsabschitzung (engl.: Genetic Function
Approximation) [130] sowie GOLPE (engl.: Generating Optimal Linear PLS Estimations)
[131,132]. Eine in der QSAR momentan noch nicht sehr verbreitete Methode ist die Tabu-Suche
(engl.: Tabu Search) [133-135]. Vorteil dieser Technik ist es, dass sie im Gegensatz zu den
anderen Methoden nur wenige Prozessparameter (vom Benutzer zu optimieren) benotigt [136]

und mit ihr in sehr kurzer Zeit robuste Ergebnisse erhalten werden.

B.3.2. Die Tabu-Suche zur Variablenselektion

Auch bei der Erstellung eines QSAR-Modells mit Hilfe des MaP-Deskriptors stellt sich das
Problem, dass eine Vielzahl der generierten Variablen nicht kausal mit der biologischen Aktivitit
der Substanzen zusammenhdngen. Werden nun bei der Modellbildung auch diese Variablen,
bzw. dieses Rauschen, mitbenutzt, so sinkt in der Regel die Modellqualitit. Zwar ist es
prinzipiell moglich durch die Verwendung der vorgestellten verzerrenden Regressionstechniken
(PCR, PLSR) die Menge an Rauschen im Modell drastisch zu reduzieren, in der Praxis kann
jedoch eine sehr grofe Anzahl irrelevanter Variablen auch diese Techniken stark
beeintrachtigen. Es liegt also nahe, im Sinne einer besseren Modellgiite sowie einer einfacheren
Interpretation, das Rauschen aus den Daten zu entfernen, bzw. nur die fiir die biologische
Aktivitdt relevanten Variablen, die so genannten wichtigsten Variablen (MIV, engl.: Most
Important Variables), zu selektieren. So kann ein vorhersagekriftiges und kleines Modell
erhalten werden.

Beim MaP-Deskriptor wird daher neben der Bildung des vollen Modells (Verwendung aller
Variablen) auch die Variablenselektion vor der Modellbildung eingesetzt. Es zeigt sich, dass in

Abhingigkeit vom Datensatz eine unterschiedlich starke Modellverbesserung durch die
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Variablenselektion erreicht werden kann. Die bei MaP verwendete Tabu-Suche soll im

Folgenden nochmals dargestellt werden.

B.3.2.1. Theorie der Tabu-Suche

Bei der Tabu-Suche (TS, engl.: Tabu Search) [134,135] wird versucht, mit Hilfe einer sehr
aggressiven Suchstrategie schnell zu einer optimalen oder nahezu optimalen Losung zu
gelangen. Trotz eines stark variierenden Einsatzgebietes (Okonometrie [137], Syntheseplanung
[138], Computerchemie [139,140]) ist die TS erst in jiingster Zeit zur Variablenselektion benutzt
worden [141,142,143]. Allgemein ist die TS in die Gruppe der globalen Optimierer einzuordnen.
Die TS ist eine Kombination aus Vorwarts-Selektion [17], Rickwérts-Elimination [17] und einer
speziellen Technik des Vermeidens bereits besuchter Losungen (,Tabu setzen’) zu verstehen.
Durch diese Eigenschaften kann die TS, im Gegensatz zu den Einzeltechniken, lokale Optima
tiberwinden und, zumindest prinzipiell, das globale Optimum finden. Die Vorgehensweise der
TS ist dabei wie folgt:

a sei eine mogliche Losung fir die o € 4 gilt, wobei 4 die Menge aller moglichen 27
Losungen darstellt. o besteht dabei aus einer definierten Anzahl an Variablen, wobei alle zur
Verfligung stehenden Variablen als {1, ..., p} definiert seien und die Gréfe von o zwischen Null
und p liegt. Mittels des Suchalgorithmus wird nun eine Losung a gesucht, die die Giitefunktion
optimiert. Die Giitefunktion in der QSAR ist dabei im Normalfall ein Mal}, das den
Vorhersagefehler PE(a) charakterisiert, wie zum Beispiel der RMSEP. Da die Modellgiite mit

abnehmendem PE(a) steigt, lautet das Optimierungsproblem also
minimiere PE(a): o € 4.

Die Tabu-Suche verwendet zur Losung dieses Problems eine Nachbarschaftssuche der
vorhandenen Losung a, da auf diese Weise in sehr kurzer Zeit ein sehr groBler Datenraum
durchsucht werden kann. Eine Nachbarschaftslosung o, (engl.: ,Neighbourhood Solution’) ist
definiert als Verdnderung des Status einer einzigen Variable. Das heiflt, zu der bestehenden
Losung wird eine Variable hinzugefiigt oder es wird von der bestehenden Losung eine Variable
entfernt. Die Summe aller Nachbarschaftslosungen wird als Nachbarschaft bezeichnet. Aus der
Nachbarschaft wird jeweils diejenige Nachbarschaftslosung ausgewéhlt, die APE minimiert. APE
ist dabei durch

APE = PE(0L) - PE(o0)
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definiert. Der eigentliche Ablauf der TS ist bei Albert [143] und von Korff [144] sehr detailliert
beschrieben, soll aber wegen der groen Bedeutung fiir MaP trotzdem nochmals systematisch
aufgezeigt werden. Zuerst wird die Startlosung ous,,r S0 gewihlt, dass keine Variable im Modell
gesetzt ist (ag,, = { }). Im néchsten Schritt werden alle Nachbarschaftslosungen o, zur
Startlosung o, generiert.  Nach Uberprﬁfung von APE fiir alle generierten
Nachbarschaftslosungen zur Startlosung o, wird die beste Nachbarschaftslosung als neue
Ausgangslosung gewdhlt. Um moglichst schnell eine Losung zu finden, benutzt die TS zur
Nachbarschaftsauswahl somit die Verhaltensregel des ,steilsten Abstieges’ (engl.: Steepest
Descent) und des ,geringsten Anstieges’ (engl.: Mildest Ascent). Das heif3it, dass bei mehreren
Losungen, die zu einem Abfallen des Vorhersagefehlers (negatives APE) fithren, diejenige
Losung o, ausgewdhlt wird, welche zur grofiten Verringerung des Vorhersagefehlers fiihrt.
Sollte jedoch eine Verringerung des Vorhersagefehlers nicht moéglich sein, so wird die Losung
angenommen, welche zur geringsten Vergroferung des Vorhersagefehlers (positives APE) fiihrt.
Wiirde die TS nur auf dieser Regel basieren, so konnte sie im ersten lokalen Optimum (keine
Verkleinerung des Vorhersagefehlers moglich) auf ein uniiberwindbares Problem stoflen. Nach
der Annahme der Losung mit der geringsten Steigerung des Vorhersagefehlers wiirde im
nichsten Schritt hochstwahrscheinlich sofort wieder die vorherige Losung besucht werden. Um
diese Problematik zu umgehen, werden im Verlaufe der Suche alle bisher besuchten Losungen
tabu gesetzt (d.h. sie diirfen nicht nochmals besucht werden). Sollte die Nachbarschaftslosung
mit dem minimalen 4PE nun tabu gesetzt sein, so wird die nichstbeste, erlaubte Losung benutzt.
Je nach Art der Tabu-Suche diirfen bereits besuchte Losungen gar nicht mehr, oder aber nur
unter bestimmten Bedingungen erneut besucht werden. Albert konnte zeigen [141], dass fiir die
Variablenselektion so genannte dynamisch strikte TS-Varianten besonders gut geeignet sind.
Eine dieser Varianten ist die ,,Reverse-Elimination-Method““-Tabu-Suche (REM-TS) [135,133],
welche auch bei der MaP-Technik benutzt wird. Bei diesen dynamischen Varianten ist die
maximale Anzahl der tabu gesetzten Ziige nicht konstant. Auf diese Art und Weise kann die
Tabu-Suche bis zum Erreichen des Abbruchkriteriums (siehe unten) ohne die Gefahr eines sich
,im-Kreise-Drehens’ (engl.: Cycling) nach einer optimalen Lésung suchen.

Eine der wichtigen Erweiterungen der TS, die auch bei der REM-TS-Methode zum Einsatz
kommit, ist die Verwendung einer so genannte Laufliste (RL, engl.: Running List). Durch diese
wird der sehr computerintensive Vergleich einer jeden neuen Losung mit den bisher benutzten
Losungen drastisch verkiirzt [143,145]. In dieser Laufliste werden alle bisherigen Anderungen

der Losung gespeichert. Bei der Uberpriifung einer neuen Nachbarschaftslosung kann dann
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durch eine einfache mathematische Operation der Vergleich der neuen Lésung mit der RL zu
einer schnellen Aussage {iber deren tabu-Status fithren.

Der Arbeitsablauf der Tabu-Suche ist noch einmal allgemein in Abbildung 12 dargestellt.

Startlésung

'

Generieren der
Nachbarschafts-
I6sungen

'

Uberpriifung und
Auswahl der besten
Nachbarschaftslosung

Aktualisierung der
Laufliste

nein Abbruchkriterium ja

erreicht ?

P Ende

Abbildung 12. Schematischer Arbeitsablauf der Tabu-Suche.

B.3.2.2. Giitefunktionen

Bei der Suche der optimalen Variablenkombination muss der Suchalgorithmus neben der
mathematischen Regressionstechnik eine Methode zur Uberpriifung der Modellgiite benutzen.
Die dazu benutzte Giitefunktion steuert den Suchalgorithmus und ist deshalb die wohl wichtigste
Komponente eines Variablenselektionsalgorithmus [123]. Dies wurde auch durch breit angelegte
Simulationsstudien von Baumann gezeigt [107,146]. Die dort gefundenen Ergebnisse zeigten
aber auch eine klare Abhédngigkeit zwischen der benutzten Gilitefunktion und der
Wabhrscheinlichkeit von Zufallskorrelationen. Diese Studien erlaubten die Identifizierung
einfacher Regeln, bei deren Beachtung die Wahrscheinlichkeit von Zufallskorrelationen
reduziert werden kann:

e Das Objekt/Variablen-Verhéltnis sollte nicht kleiner als sechs sein.

e Die Anzahl der Objekte im Datensatz sollte nicht kleiner als ca. 20 sein.

e Bei der Verwendung der Kreuzvalidierung als Giitefunktion sollte die Anzahl

ausgelassener Objekte mindestens zwischen 40 und 60 % liegen.
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Diese Ergebnisse untermauern die Aussagen, die von Topliss bei Untersuchungen der
Variablenselektion mit multipler linearer Regression (MLR) als Giitefunktion durchgefiihrt
wurden [147,148], sowie das von Todeschini eingefiihrte Regelwerk [149].

Auch MaP nutzt zur Abschédtzung des wahren Vorhersagefehlers die Kreuzvalidierung. Die
Eigenschaften der unterschiedlichen Vertreter dieser Technik in Bezug auf die Giite des

selektierten Modells sollen deshalb im Folgenden kurz dargestellt werden.
B.3.2.2.1. Lass-ein-Objekt-heraus-Kreuzvalidierung

Die Qualitét der unterschiedlichen Losungen der Variablenselektion kann mittels einer Vielzahl
unterschiedlicher Methoden abgeschitzt werden [17,10. Vor allem in der QSAR hat sich dabei
jedoch leider die Lass-ein-Objekt-heraus-Kreuzvalidierung (LOO-CV) als Standardmethode
etabliert. Das Wort /eider wird hier mit Absicht benutzt, da zwischenzeitlich unterschiedlichste
Untersuchungen [150,151,152] zeigen konnten, dass diese Methode nicht optimal ist. Fiir die
MLR konnte sogar eindeutig die Inkonsistenz der LOO-CV bei der Wahl des wahren Modells
aufgezeigt werden [121]. Der Nachteil der LOO-CV besteht dabei darin, dass zwar die fiir das
Modell relevanten Variablen ausgewéhlt werden, jedoch auch zusitzliches Rauschen (d.h.
irrelevante Variablen) benutzt wird. Dieses Phanomen wird auch Uberoptimierung (engl.:
Overfitting) genannt, da der LOO-CV-Schitzer (MSEPcy.1) durch die Hinzunahme unwichtiger
Variablen zufillig zu geringen Werten gelangen kann. Der Schitzwert des MSEPcy.; korreliert

dabei nur schlecht mit dem wahren Vorhersagefehler.
B.3.2.2.2. v-fache Kreuzvalidierung

Im Hinblick auf das Phinomen der Uberoptimierung besitzt die 1-fache Kreuzvalidierung eher

schlechtere Eigenschaften als die LOO-CV [153] und wird deshalb nicht weiter diskutiert.
B.3.2.2.3. Lass-mehrere-Objekte-heraus-Kreuzvalidierung

Shao konnte =zeigen, dass durch die Verwendung der Lass-mehrere-Objekte-heraus-
Kreuzvalidierung (LMO-CV) als Giitefunktion in der MLR dieser Hang zur Uberoptimierung
stark reduziert wird [121]. Um eine moglichst groBe Reduktion der Uberoptimierung zu
erreichen, sollte dabei das Verhiltnis der Objekte im Konstruktionsdatensatz und derer im
Validierdatensatz (d) moglichst klein sein. Dabei muss d jedoch so gewidhlt werden, dass genug
Objekte zur Konstruktion des Modells zur Verfiigung stehen und diese den Trainingsdatenraum
reprasentativ wiedergeben [154]. Ist dies nicht der Fall, so kommt es zur Unteroptimerung (eng!.:

Underfitting). Diese Ergebnisse wurden durch extensive Simulationsstudien von Baumann [107,
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123] auch fiir die PCR und PLSR erhalten. Baumann konnte dabei einige wichtige Faustregeln
fir die Wahl der zur Bildung des Modells herausgelassenen Objekte ableiten. Neben der Wahl
eines sinnvollen Objekt/(latente) Variablen-Verhiltnisses von >6 und einer GroBe des
Validierdatensatzes von etwa 50% des Trainingsdatensatzes muss dabei auch auf die Anzahl der
wiederholten Stichprobenziehungen geachtet werden. Letztere beeinflusst den Schéitzer insofern,
als dass bei einer zu kleinen Zahl an Datensatzunterteilungen groBe Schwankungen des
Schétzers resultieren konnen. Bei der MaP-Technik wird daher die Anzahl an

Kreuzvalidierungen B standardmifig auf B = 3-n gesetzt.
B.3.2.2.4. Wahl der benutzten Giitefunktion

Aufgrund der oben gemachten Erlduterungen wurde die LMO-CV als Giitefunktion fiir die
Variablenselektion der MaP-Technik gewéhlt. Werden bei den Ergebnistabellen Werte mit
einem Index einer LOO-CV angegeben, so sind hierbei die LOO-CV-Schitzer nach
Variablenselektion mit LMO-CV gemeint. Die Angabe dieser Werte dient zu
Vergleichszwecken, da auch heute noch vielfach die Ergebnisse, die mittels LOO-CV berechnet

wurden, in Publikationen zu finden sind.
B.3.2.3. Regressionstechniken in der Variablenselektion

In der QSAR wird hauptsidchlich die PLSR zur Modellberechnung genutzt. Da diese
Bevorzugung jeglicher Grundlage entbehrt [123], wird in der MaP-Technik die PCR als
Regressionstechnik angewendet. Wichtig ist hierbei zu bemerken, dass die TS die
Variablenteilmenge und die Anzahl latenter Variablen simultan optimiert. Bei der Optimierung
der latenten Variablen wird hierzu fiir alle moglichen latenten Variablen eine PCR berechnet und
fur alle Datensatzunterteilungen (B) in der Kreuzvalidierung gespeichert. Am Ende der
Optimierung wird die Anzahl latenter Variablen bestimmt, fiir die der Schitzer der Giitefunktion
im Durchschnitt am geringsten war. Diese Anzahl an latenten Variablen wird anschlieBend fiir
die Vorhersage der Testdaten benutzt.

Jedoch auch die Verwendung der PLSR wurde getestet. Dabei konnten die von Baumann
gefundenen Ergebnisse reproduziert werden [145]. Es zeigte sich, dass in Kombination mit der
Variablenselektion die sonst gut zu erkennenden Unterschiede der Ergebnisse von PCR und
PLSR (z.B. Anzahl latenter Variablen) sehr gering sind. Dies liegt daran, dass beide Methoden
wihrend der Variablenselektion die Information der abhidngigen Variablen ausgiebig benutzen.
Bei genauerer Betrachtung der Ergebnisse zeigt sich héufig, dass die Anzahl latenter Variablen

der Anzahl der selektierten Variablen entspricht. In diesem Falle sind die PCR-Ergebnisse
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identisch mit denen der multiplen linearen Regression. Dies passiert vor allem dann, wenn die

selektierten Variablen unabhingig voneinander (d.h. orthogonal zueinander) sind.
B.3.2.4. Abbruchkriterien

Ist die Anzahl der Variablen p sehr hoch, so ist die Zeit, die fiir das Durchsuchen des gesamten
Datenraumes notig wire, sehr hoch. Deshalb ist die Einfithrung eines Abbruchkriteriums zur
Beendigung der Suche notig. Wird dieses Abbruchkriterium erreicht, so wird die bis zu diesem
Zeitpunkt gefundene beste Losung als endgiiltige Losung akzeptiert.
In Abhéngigkeit vom Ziel der Suche (Diversitit, beste Modellgiite u.a.) konnen dabei
unterschiedliche Abbruchkriterien zum Einsatz kommen. Die wichtigsten Abbruchkriterien sind
dabei:
e FEine bestimmte Anzahl evaluierter Nachbarschaften, die der Suchalgorithmus durchléuft.
e Das Erreichen eines bestimmten Gradienten in der Giitefunktion.
Ersteres ist ein sehr hdufig angewendetes Abbruchkriterium, weil man erwartet, dass nach einer
bestimmten Anzahl Iterationen mit groBer Wahrscheinlichkeit eine sehr gute Losung gefunden
wird. Bei der MaP-Technik jedoch wird der Gradient des geschitzte Vorhersagefehler
(MSEPcy.s00) als Abbruchkriterium gewihlt. Unterschreitet dieser 3%, so wird die Suche
beendet. Vorteil dieser Methode ist es, dass so sehr schnell ein Ergebnis mit einer sehr geringen
Anzahl an Variablen erhalten wird. Auf diese Weise kann zudem die Chance -einer
Zufallskorrelation gesenkt werden, da die Wahrscheinlichkeit mit der Anzahl der evaluierten

Nachbarschaften (allgemein: Modelle) steigt [123].

B.3.2.5. Vorteile der Tabu-Suche

Die Tabu-Suche hat einige grofe Vorteile gegeniiber anderen, hdufig angewendeten
Optimierungstechniken. Zum einen besitzt die TS eine recht hohe Flexibilitdt, indem sie nicht
wie zum Beispiel die Vorwirtsselektion im ersten lokalen Optimum héngen bleibt. Ein weiterer
Vorteil besteht darin, dass die TS durch ihre aggressive Nachbarschaftssuche eine sehr hohe
Suchgeschwindigkeit aufweist [144]. Weiterhin handelt es sich bei der TS, im Gegensatz zum
Beispiel zu Genetischen Algorithmen, um eine Technik mit einem streng deterministischen
Suchverlauf. Der wohl wichtigste Grund jedoch fiir die Verwendung der TS besteht darin, dass
der Einfluss durch den Anwender minimal ist. Dies rithrt daher, dass der Benutzer im Prinzip nur
einen Parameter beeinflussen kann, und zwar das Abbruchkriterium. Sieht man dies im
Vergleich zu den eben erwihnten Genetischen Algorithmen (GA, engl.: Genetic Algorithms), so

wird verstdndlich, warum dies so einen groflen Vorteil ausmacht. Bei den GAs ist der Sucherfolg
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stark von den gewidhlten Parametern abhingig. Dementsprechend miissen diese optimiert
werden. Auch hier besteht die Gefahr der Uberoptimierung [144]. Die Optimierung der
GA-Parameter beansprucht weiterhin Zeit und Expertenkenntnisse und ist deshalb weniger

positiv zu beurteilen.
B.3.3. Probleme der Variablenselektion

Natiirlich bringt die Selektion der Variablen auch einige Probleme mit sich. Zum einen wird das
Modell auf eine wenige Variablen fokussiert, was die Generalisierbarkeit des Modells reduzieren
kann. Besteht das selektierte Modell zum Beispiel aus drei Variablen und sind diese Variablen
fir ein Testobjekt alle unbesetzt, so wird diesem Molekiil ein von seinen sonstigen
Eigenschaften unabhidngiger Wert zugewiesen, der je nach GroBle des Regressionskoeffizienten
positiv oder negativ ausfallen kann. In solch einem Falle wird also eine erhohte
Interpretierbarkeit durch eine bedingt sinnvolle Vorhersagekraft eingetauscht. Folglich sollten
derartige Molekiile nicht vorhergesagt werden.

Ein weiterer Nachteil der Variablenselektion ist, dass hdufig Variablen selektiert werden, deren
kausaler Zusammenhang mit der biologischen Aktivitdt nicht direkt ersichtlich ist. Dies passiert
oft in Féllen, wo ein und dasselbe Phinomen durch zwei Eigenschaften beschrieben werden
kann. Ein Beispiel hierfiir ist eine erhohte Hydrophilie, die aber auch durch eine erhdhte Anzahl
an H-Briicken-Akzeptor- und H-Briicken-Donor-Gruppen beschrieben werden kann. Wiirde in
solch einem Fall die Hydrophilie aufgrund eines numerischen Vorteils beim Berechnen der
Gitefunktion benutzt werden, in Wirklichkeit jedoch die Anzahl der H-Briicken-Akzeptor und
H-Briicken-Donor-Gruppen fiir die biologische Aktivitdt relevant sein, so wiirde die
Interpretation erschwert werden und die Generalisierbarkeit leiden.

Das aber wohl groBte Problem ist die bereits beschriebene Uberoptimierung des Modells. Bei der
Verwendung der Variablenselektion kann es dabei zum einen zur Uberoptimierung im Hinblick
auf die Anzahl der Variablen kommen. Da jedoch auch gleichzeitig die Anzahl der latenten
Variablen optimiert wird, kann es auch hier zu Uberoptimierung kommen. Beide Phinomene
hidngen dabei hdufig voneinander ab. Durch die Verwendung des in Kapitel B.3.2.2 vorgestellten
Regelwerkes, kann diese Wahrscheinlichkeit einer Uberoptimierung jedoch stark eingeschrinkt

werden.



54

C. Ergebnisse

In diesem Teil der Arbeit wird die entwickelte MaP-Methodik, sowie die mit der MaP-Technik
erhaltenen Modelle prisentiert. Einzige Ausnahme ist die Ausgangsmethode zur Berechnung der
Molekiiloberflachen (GEPOL [155]). Da die letztendlich verwendete Oberflaichenberechnung
(dGEPOL) eine modifizierte, fir MaP zugeschnittene Methode darstellt, werden aus Griinden
der Einfachheit und Verstindlichkeit die theoretischen Grundlagen von GEPOL im
Zusammenhang mit dGEPOL vorgestellt. (siche Kapitel C.2.2.4). AuBerdem sei darauf

hingewiesen, dass Fehler der Originalpublikation von GEPOL hier korrigiert wurden.

C.1. MaP - eine aussagekriftige, einfach zu interpretierende
translations- und rotationsinvariante 3D-QSAR-Methodik

C.1.1. MaP — die Grundidee sind molekulare Interaktionen

Betrachtet man Rezeptor-Ligand-Wechselwirkungen, so fillt auf, dass bei der bildlichen
Darstellung beide Bindungspartner zumeist in der so genannten ,stick’ oder ,ball-and-stick’
Ansicht visualisiert werden. Versucht man sich aber einmal in einen Rezeptor
,hineinzuversetzen’, so wird man schnell erkennen, dass dieser nicht den atomaren Aufbau der
einzelnen Molekiile, sondern deren sterische und elektronische Eigenschaften ,spiirt’. Da sich
diese Eigenschaften jedoch nicht unbestimmt weit in den Raum hinein ausbreiten, ist es vor
allem die molekulare Oberflédche, die fiir die einzelnen Wechselwirkungen zwischen Zielmolekiil

und Arzneistoff von grofer Bedeutung ist (siche Abbildung 13).
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Abbildung 13. Donepezil im Komplex mit der Acetylcholinesterase (PDB: 1EVE). Dargestellt ist
Donepezil, dessen molekulare Oberfliche sowie die Molekiiloberfliche der Bindetasche der
Acetylcholinesterase. Die Oberflichen sind mit dem lipophilen Potential der Substanzen eingeférbt
(hydrophob: braun, neutral: griin, hydrophil: blau). Es ist gut zu erkennen, wie die komplementiren

Eigenschaften und Formen der beiden Molekiile zueinander passen.

Diese Annahme der Interaktion an molekularen Oberfldchen ist der Grundgedanke der in dieser
Arbeit entwickelten QSAR-Technik MaP (Mapping Property Distributions of Molecular
Surfaces) [156,157]. Da es sich bei der MaP-Technik um eine Weiterentwicklung der bereits
vorgestellten, atombasierten SESP- und DiP-Deskriptoren handelt, dhneln sich diese Methoden
in wichtigen Eigenschaften, d. h. MaP:

e verwendet dieselben Zihlstatistiken (distanzabhédngige Histogramme)

e benutzt eine Variablenselektion zur Interpretationserleichterung

e st invariant gegeniiber Translation und Rotation
Es gibt jedoch auch einige markante Unterschiede, auf die an dieser Stelle hingewiesen werden
und die in den folgenden Kapiteln ausfiihrlicher dargestellt werden sollen. Die wichtigsten
Unterschiede sind:

e die Benutzung von Oberflaichenpunkten anstelle einzelner Atome

e die Charakterisierung der molekularen Oberfldche mittels pharmakophorer Eigenschaften

anstelle bestimmter Atom- und Bindungstypen
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e cine einfache Visualisierung der Ergebnisse
Die Verdnderung dieser wichtigen Merkmale fithrte wiederum dazu, dass einige relevante
Grundlagen bei der Entwicklung der MaP-Technik beriicksichtigt wurden:

e die Generierung einer diskreten Oberflidche

e das Zentrieren und Rotieren der Molekiile entlang eines neuen Koordinatensystems

e die Einfilhrung einer unscharfen Zahlweise fiir die Bestimmung des Deskriptorvektors

[73]

Auch auf die Verwirklichung dieser Methoden wird in den folgenden Kapiteln ausfiihrlich

eingegangen.
C.1.2. Vom Molekiil zum Modell - die Vorgehensweise der MaP-Technik

Der Arbeitsablauf der MaP Technik kann in drei Teile untergliedert werden:
1. Generierung des Molekiildeskriptors
2. Variablenselektion
3. Visualisierung, Interpretation und Validierung der Modelle
Diese intuitive Gliederung wird deshalb auch bei der detaillierten Vorstellung von MaP

beibehalten.
C.1.3. Gab es das nicht alles schon einmal?

Prinzipiell sind viele dieser Techniken bereits anderweitig genutzt worden. Wie bereits erldutert,
stammen einige (Punktepaare, Translations- und Rotationsinvarianz u. a.) aus dem Bereich der
Chemoinformatik, andere (Variablenselektion, Visualisierung, pharmakophore Eigenschaften
u. a.) aus der klassischen 3D-QSAR und wieder andere aus dem Bereich der Proteinmodellierung
(Oberflachenbeschreibung). Die Verkniipfung und Erweiterung all dieser Methoden zu einer
funktionierenden Einheit ist bisher jedoch nicht in dieser Art und Weise geschehen. Eine
wichtige Ausnahme ist der GRIND-Deskriptor [5], welcher neben der iibereinstimmenden
zeitlichen Entwicklungsperiode einige grundlegende gemeinsame Ansdtze besitzt. Da diese
jedoch wiederum aus den oben genannten ,klassischen’ Gebieten der Computerchemie stammen
und in beiden Methoden auf sehr unterschiedliche Weise benutzt wurden, miissen beide
Methoden als eigenstindig und voneinander vollig unabhidngig betrachtet werden. Eine
ausfiihrliche Begriindung dieser Aussage folgt nach der theoretischen Beschreibung der

MaP-Technik.
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C.2. Generierung des Molekiildeskriptors

C.2.1. Klassifizierung der atomaren Eigenschaften

MaP benutzt so genannte ,pharmakophore’ Eigenschaften zur Beschreibung der untersuchten
Molekiile. Diese pharmakophoren Eigenschaften sind generische Ausdriicke fiir komplexe,
physikalisch-chemische FEigenschaften bestimmter Atome und Atomgruppen. Da jene
pharmakophoren Elemente jedoch diese grundlegenden Eigenschaften in einer sehr einfachen
und trotzdem sinnvollen Weise zusammenfassen, werden sie heute oft als selbstverstdndlich
angesechen. Von MaP benutzte Eigenschaften sind dabei fiir die nicht-kovalenten

Wechselwirkungen zwischen Ligand und Zielstruktur von zentraler Bedeutung.
C.2.1.1. Elektrostatisches Potential

In ersten Vorarbeiten wurde das elektrostatische Potential (ESP), das auf die Molekiiloberfiche
projiziert wurde, als beschreibende Eigenschaft genutzt. Dieses wurde mit Hilfe von SPOCK
[158] berechnet. Leider zeigten die Ergebnisse dieser Vorstudie keinen groen Erfolg, obwohl
andere Arbeitsgruppen mittlerweile oberflichenbasierte Deskriptoren publiziert haben, die auf
dem ESP basieren [159]. Dies mag zum einen daran liegen, dass es sehr schwierig ist einen
optimalen Grenzwert zur Kategorisierung des elektrostatischen Potentials zu definieren. Zum
anderen kombiniert das elektrostatische Potential Eigenschaften, wie zum Beispiel das
Wasserstoffbriickenbindungspotential oder aber auch Ladungseigenschaften der unterliegenden
Molekiile, in einen Wert. Vor allem dieses Vermengen von verschiedenen Eigenschaften in
einen einzelnen Wert stellt ein groferes Problem dar, da hierdurch auch die anschlieBende
Interpretation erschwert werden kann. Nichtsdestotrotz wurde mittels dieser Vorstudien
bestimmte Eigenschaften des ESP als wichtig fiir die spitere Entwicklung des Deskriptors
erkannt. Diese umfassen zum einen Eigenschaften, wie etwa das Wasserstoffbriickenpotential,
welches das ESP teilweise beschreibt. Zum anderen werden aber auch nicht spezifisch kodierte
Eigenschaften, wie etwa die Hydrophilie bzw. Hydrophobie des Molekiils, eingeschlossen. Diese
Eigenschaftspaare wurden unter Berticksichtigung der erhaltenen Ergebnisse so implementiert,
dass eine Beschreibung der Hydrophilie (H) und Hydrophobie (L), sowie Wasserstoftbriicken-
akzeptor (A, H-Briicken-Akzeptor) und -donor (D, H-Briicken-Donor) Eigenschaften mittels

einfacher Methoden moglich war.
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C.2.1.2. H-Briicken-Akzeptoren und H-Briicken-Donoren

Da es bei MaP eher um die allgemeine Aussage ,Atom ist H-Briicken-Akzeptor/H-Briicken-
Donor oder nicht” geht, wurde die Zuweisung der H-Briicken-Donor- und
H-Briicken-Akzeptor-Eigenschaften zunédchst basierend auf den im Programmpaket SYBYL
(Tripos Inc., St. Louis, Missouri, USA) verwendeten Regeln durchgefiihrt. Dabei wird zuerst die
Partialladung der einzelnen Atome bestimmt. Fiir den allgemeinen Fall sind dabei die in SYBYL
bestimmbaren Gasteiger-Hiickel-Ladungen ausreichend, da die Zuweisung der Attribute rein
qualitativ verlauft.

Die H-Briicken-Donor-Eigenschaft wird allen Wasserstoffatomen, welche an die
elektronegativen Elemente Stickstoff oder Sauerstoff gebunden sind, zugewiesen. Ist eine feinere
Aufgliederung in starke (Ds) und schwache (Dw) H-Briicken-Donoren nétig, so wird die
AMI-Partialladung [160] des jeweiligen Wasserstoffatoms zur Unterscheidung benutzt.
Grundlage dieser Vorgehensweise sind die Untersuchungen von Ghafourian [161]. Diese
Arbeiten zeigten, dass die H-Briicken-Donor-Kapazitit Zaf gut mit dieser Partialladung
korreliert. Um diese Aussage in einen fixen Zahlenwert umzuwandeln, der zur Klassifizierung
der einzelnen Atome angewandt werden kann, wurde in einem einfachen Ansatz die

Partialladung gegen die H-Briicken-Donor-Kapazitit aufgetragen (siche Abbildung 14).
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Abbildung 14. Links: Werden die AMI-Partialladungen unterschiedlicher potentieller H-Briicken-

Donor-Atome als Histogramm dargestellt, so ergibt sich eine bimodale Funktion. Rechts: trigt man die

Partialladungen gegen die aus Experimenten abgeschitzte H-Briicken-Donor-Kapazitit Zaf auf

[161], so kann eine deutliche Trennlinie bei einer Partialladung von 0.18 erkannt werden. 2-Nitrophenol

ist mit einem Kreis gekennzeichnet (rechts).
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Wie gut zu erkennen ist, kann eine relativ deutliche Trennlinie bei einem Wert von ca. 0.18
gezogen werden. Diese untergliedert die Substanzen in starke und schwache
H-Briicken-Donor-Atome und wird deshalb auch als Standardwert innerhalb von MaP genutzt.
Einzige Ausnahme dieser Einteilung ist 2-Nitrophenol (siche Abbildung 14). Der Grund fiir
diese Ausnahme ist wohl die Fahigkeit der Verbindung, eine intramolekulare H-Briicke
auszubilden. Diese Partialstruktur ist jedoch nicht hdufig in Arzneistoffen zu finden. Allgemein
kann man die Unterteilung so zusammenfassen, dass Wasserstoffatome, die an Stickstoffatome
gebunden sind, eher schwache H-Briicken-Donoren (Dw) und solche, die an Sauerstoffatome
gebunden sind, eher starke H-Briicken-Donoren (Ds) darstellen. Obwohl der gefundene
Grenzwert auf einem eher kleinen, empirischen Datensatz basiert, kann die
H-Briicken-Donor-Stirke recht gut kategorisiert werden.

Das H-Briicken-Akzeptor-Attribut wird allen Sauerstoff- oder Stickstoffatomen zugewiesen,
wenn sie gleichzeitig partiell negativ geladen sind und eine maximale Anzahl (maxB) an
Bindungen nicht iiberschreiten. Fiir Sauerstoffatome betrdgt letztere maxB =2 und fiir
Stickstoffatomen maxB = 3. Da die Ausbildung von Wasserstoffbriickenbindungen gleichzeitig
eine Eigenschaft der Elektronegativitit des entsprechenden Elements ist, wird im Falle der H-
Briicken-Akzeptoren eine feinere Aufgliederung des Attributes mittels der Elektronegativitét des
Elementes durchgefiihrt. Bei dieser rein qualitativen und vereinfachten Aufgliederung werden
also Sauerstoffatome als schwache H-Briicken-Akzeptoren (Aw) klassifiziert und
Stickstoffatome als starke H-Briicken-Akzeptoren (As).

Eine Ausnahme dieser Regeln ist Fluor, das vom Benutzer als H-Briicken-Akzeptor definiert
werden kann. Es sollte jedoch angemerkt werden, dass dies nur in Ausnahmefillen geschehen
sollte, da Fluor nur selten als Akzeptor agiert [162]. Nachdem Fluor-Atome bessere H-Briicken-
Akzeptoren sind, wenn sie an ein sp’-hybridisiertes Kohlenstoffatom gebunden sind (im
Vergleich zum sp’-hybridisierten Kohlenstoffatom) [162], werden sie nur dann als potentielle H-
Briicken-Akzeptoren angesehen.

Trotz dieser einfachen Regeln der Attributszuweisung sind die erhaltenen Ergebnisse gut. Dies
wurde an verschiedenen Datensétzen tiberpriift. Eine Erweiterung dieser einfachen Regeln, zum
Beispiel mittels der Programme HYBOT [163] oder Catalyst (Accelrys Inc., San Diego, CA,
USA), ist einfach zu realisieren und konnte eine der nichsten Erweiterungen der MaP-Technik

darstellen.
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C.2.1.3. Hydrophilie und Hydrophobie

Zur theoretischen Bestimmung der Hydrophilie bzw. Hydrophobie eines Molekiils stehen eine
Vielzahl unterschiedlicher Ansdtze zur Verfliigung [164]. Eine wichtige Grundlage dieser
Berechnungen ist sehr hiufig die Summation des Einflusses einzelner Molekiilteile zu einem
Gesamtbetrag, der die Hydrophilie bzw. Hydrophobie beschreibt. Dieser Gesamtbetrag kann
anschlieBend noch mittels spezieller Korrekturfaktoren, wie zum Beispiel der Ahnlichkeit zu
strukturell dhnlichen Molekiilen, beeinflusst werden. Die einzelnen Molekiilteile werden dabei
normalerweise entweder durch Molekiilfragmente oder aber einzelne Atome bestimmt. Da MaP
einen oberflichenbasierten Ansatz verfolgt, wurde hier auf die atombasierten Beitrdge von
Ghose [165] zuriickgegriffen. Dies geschah, um eine bestmogliche lokale Auflosung der
Hydrophilie zu erhalten, die bei groeren Fragmenten verloren ginge. Im System von Ghose
werden mittels eines Referenzdatensatzes fiir eine Vielzahl einzelner Atome in einer definierten
chemischen Umgebung die atomaren Beitrége zur Hydrophobie bzw. Hydrophilie bestimmt. Die
erhaltenen Werte sind in Referenz 165 aufgelistet. MaP weist diese Werte den einzelnen Atomen
im Molekiil zu, so dass der Beitrag eines jeden Atoms zur Hydrophilie bzw. Hydrophobie
dargestellt werden kann. Die von Ghose publizierten Werte umfassen jedoch nicht das gesamte
Spektrum chemischer Umgebungen einzelner Atomtypen. Daher wurden in dieser Arbeit fiir
Substrukturen, die nicht nach Ghose definiert sind, die Werte vergleichbarer Substrukturen
tibernommen, soweit dies moglich war. Diese sind in Tabelle A1 aufgelistet.

Auf diese Art und Weise unterscheidet sich MaP von der reinen Berechnung der Hydrophilie
bzw. Hydrophobie als Gesamtparameter, da die Eigenschaftsunterschiede lokalisiert werden.
MaP kann also ein Molekiil, welches mittels anderer Anséitze zur Bestimmung des logP-Wertes
als sehr hydrophob bestimmt werden wiirde, differenzierter in hydrophile und hydrophobe
Molekiilteile unterscheiden. Dieser Ansatz entspricht dem Grundgedanken der Interpretation von

Proteineigenschaften durch Visualisierung der Proteinoberflache [166].
C.2.2. Oberflichenberechnung

MaP basiert auf der Beschreibung der Molekiileigenschaften auf der Molekiiloberflache der
einzelnen potentiellen Liganden. Deshalb ist der Schritt der Oberfldchenberechnung als duflerst
wichtig zu erachten. Zur Berechnung der Oberfliche ist es jedoch nétig, zuerst die einzelnen
Oberflachenarten, welche in der Computerchemie zur Anwendung kommen, zu definieren [37]:

e Van-der-Waals-Oberflidche: Diese Oberfldche wird durch die van-der-Waals Radien der

einzelnen Atome des Molekiils bestimmt.
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e Molekulare Oberflidche: Lisst man eine Kugel (Sondenkugel) entlang der van-der-Waals-
Oberfldache eines Molekiils rollen, kann sie in Abhdngigkeit ihres Radius nicht in die
tieferen Kavitidten des Molekiils eindringen. Die nach innen gerichtete Kontaktflache
dieser Kugel beschreibt die molekulare Oberfldche. Der Radius der Kugel wird im
Normalfall als 1.4 A angenommen, da dies in etwa dem Radius eines Wassermolekiils
entspricht.

e Re-entrant-Oberfldche: Diese Oberfldache entspricht der Differenzfliche der molekularen
Oberfldache und der van-der-Waals-Oberfliche. Die re-entrant-Oberfldche ist also jene
Oberflache, die durch die schmalen Kavititen entsteht. Ein einzelnes Atom besitzt
demnach keine re-entrant-Oberfliche, da hier die molekulare Oberfliche der
van-der-Waals-Oberflache entspricht.

e Losungsmittelzugingliche Oberflache: Diese Oberflaiche wird durch den Mittelpunkt der
Sondenkugel beschrieben, wihrend sie auf der van-der-Waals-Oberfldche entlang rollt.

Die ersten drei der aufgelisteten Oberflichen sind dabei fiir MaP relevant. Eine bildliche

Darstellung dieser ist in Abbildung 15 gegeben.

<— Sondenkugel

Molekl-
oberflache
Kugeln, die die
re-entrant-
Oberflache Re-entrant-
approximieren Oberflache

Abbildung 15. Darstellung der Molekiiloberfldche sowie der re-entrant-Oberflache. Die Spalten zwischen
zwei oder mehreren Atomen, die fiir eine Kugel, welche auf der van-der-Waals-Oberflache entlang rollt,
nicht zuginglich sind, werden im GEPOL-Algorithmus mit Hilfe von zusdtzlichen Kugeln modelliert

(hier in Grau dargestellt).
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C.2.2.1. Bekannte Methoden zur Bestimmung der molekularen Oberfliche

Heute gibt es eine Vielzahl unterschiedlicher Methoden, um die molekulare Oberflache zu
bestimmen [167]. Die am weitesten verbreiteten Varianten sind die Methoden von Sanner
(MSMS) [168] und Connolly [169]. Beide Varianten benutzen eine Vielzahl geometrischer
Operationen, um die Oberfliche mittels unterschiedlicher geometrischer Formen (konvexe,
konkave und sattelférmige Oberflichen, sowie kreisformige Bogen) zu berechnen. Ziel dieser
Berechnungen ist es, dabei eine moglichst exakte Beschreibung der molekularen Oberfliche zu
erhalten, um die Oberfldchengrofe eindeutig zu bestimmen. Es handelt sich um so genannte

analytische Methoden zur Oberflachenberechnung.
C.2.2.2. Eigenschaften der analytischen Oberfldichenbestimmungsmethoden

Sowohl der Connolly- als auch der MSMS-Algorithmus benutzen vektorielle Beschreibungen
threr Oberflichen, da durch diesen Ansatz eine sehr schnelle und genaue Berechnung erhalten
werden kann. Durch diese vektorielle Berechnung werden jedoch Oberflichenabschnitte, die an
Schnittpunkten der einzelnen Atomradien liegen, durch eine hohere Anzahl von
Berechnungspunkten beschrieben, als solche, die durch ein einzelnes Atom beschrieben werden.
Anders ausgedriickt: die Anzahl der Punkte, die bei den analytischen Methoden zur
Oberflichenberechnung herangezogen werden, ist nicht gleichméBig auf der Oberflidche verteilt.
Glatte Oberflachenabschnitte weisen eine deutlich geringere Punktedichte auf, als stark

Gekriimmte. Damit ist die Punktedichte abhéngig von der Molekiilgestalt.
C.2.2.3. Diskretisierung der molekularen Oberfldiche

Da die mathematische Beschreibung des MaP-Deskriptors durch Radialdistributionsfunktionen
erfolgt, sind die oben beschriebenen Oberfldchenbestimmungsmethoden nicht anwendbar. Dies
beruht auf der Tatsache, dass Radialdistributionsfunktionen selektive Distanz-Zihlstatistiken
(SDZS) darstellen. Die SDZS benétigen fiir eine sinnvolle Beschreibung der Molekiilgestalt und
der Oberflicheneigenschaften eine gleichméBige Verteilung der Oberflachenpunkte (dquidistante
Oberflichenpunkte). Am besten kann dies anhand jeweils eines Beispiels erklédrt werden.

Molekiilgestalt: Angenommen sei ein Datensatz von unterschiedlich geformten Molekiilen, deren
Oberfliche durch eine einzige Eigenschaft charakterisiert werden kann. Fiir diesen Datensatz
kann die SDZS benutzt werden, um die Molekiilgestalt zu beschreiben. Voraussetzung hierfiir ist
jedoch, dass die Anzahl der Oberflachenpunkte mit der Grof3e des Molekiils (streng genommen

mit der GroBe der Molekiiloberfliche) korreliert. Andernfalls wiirde die Information {iber GroB3e
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und Form der einzelnen Molekiile verloren gehen, da diese Information implizit iiber die
absolute Zahl von Eintridgen kodiert wird.

Oberflicheneigenschaften: Gegeben sei ein Arzneistoffmolekiil mit einer H-Briicken-
Akzeptor-Funktion. Befinden sich in rdumlicher Ndhe zu dieser Funktion keine volumindsen
Nachbarn, so sei die Anzahl der zugehorigen H-Briicken-Akzeptor-Oberflachenpunkte gleich
nOP. Figt man nun eine Methylgruppe in direkter Nachbarschaft zu dieser H-
Briicken-Akzeptor-Gruppe ein, so wird das H-Briicken-Akzeptor-Potential dieser Funktion
reduziert. Wird die Oberfliche in so einem Fall jedoch durch eine analytische Oberfldche
beschrieben, kann es zu einer Erh6hung oder aber zu einer Erniedrigung von nOP kommen. Dies
ist abhdngig davon, wie stark sich die Punktedichte an der Grenzfliche zwischen diesen beiden
Funktionen verschiebt. Weiterhin vermindert die benachbarte Gruppe die frei zugéngliche
Oberfliche der H-Briicken-Akzeptor-Funktion. Da also eine Korrelation zwischen
H-Briicken-Akzeptor-Potential, Anzahl der Oberflichenpunkte und Fldche der zugénglichen
H-Briicken-Akzeptor-Oberflache in solch einem Falle nicht gegeben ist, sind die Zdhlstatistiken
der zwei beschriebenen Molekiile nicht miteinander vergleichbar.

Um die notwendige, dquidistante Molekiiloberflache zu generieren, wurde in dieser Arbeit eine
zweistufige Berechnung entwickelt und implementiert. Dabei wird zuerst eine mathematisch
analytische Oberfldche berechnet, die dann in einem zweiten Schritt diskretisiert wird. Diese
Diskretisierung fiihrt zu einer Darstellung der molekularen Oberfldche, bei der die Anzahl der

Oberflachenpunkte mit der GroBe und Gestalt des Molekiils korreliert.
C.2.2.4. Berechnung der analytischen Oberfldiche — der GEPOL-Algorithmus

Von den zur Auswahl stehenden Algorithmen zur Berechnung der analytischen Oberfliche
wurde der GEPOL-Algorithmus [155] gewdhlt, da er eine intuitive Beschreibung der
molekularen Oberflache erlaubt und gleichzeitig leicht fiir das hier gestellte Problem der
Diskretisierung zu adaptieren war.

Beim GEPOL-Algorithmus wird die molekulare Oberfldche durch eine Vielzahl von Kugeln
angendhert. Diese Kugeln werden durch die Koordinaten der Kugelzentren und die zugehoérigen
Kugelradien charakterisiert. Diese Kugeln konnen in zwei Untermengen aufgeteilt werden. Zum
einen wird die van-der-Waals-Oberfldche mittels der Atome und ihrer van-der-Waals-Radien
dargestellt. Die zweite Untermenge beschreibt die re-entrant-Oberfliche. Diese wird durch
kleinere Kugeln beschrieben, welche durch geometrische Operationen erhalten werden. Die

Kugeln der re-entrant-Oberfliche konnen in zwei Kategorien unterteilt werden: erstens in
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Kugeln, die zwischen zwei sich tiberlappenden Atomen liegen, und zweitens in solche, die im
,leeren’ Raum zwischen zwei Atomen liegen (siche Abbildung 15). Die Berechnung der Lage

und Radien beider Kugeltypen unterscheidet sich dabei geringfiigig.
C.2.2.4.1. Arbeitsablauf des GEPOL-Algorithmus

Der Ablauf des GEPOL-Algorithmus kann ganz allgemein in drei Schritte unterteilt werden.
Zuerst werden alle moglichen Kugelpaare (Atompaare) des Molekiils nacheinander betrachtet.
Im néchsten Schritt wird fiir jedes Kugelpaar gepriift, ob zwischen den beiden Kugeln ein fiir die
Sondenkugel unerreichbarer Raum existiert. Falls dies eintritt, wird zwischen diesem Kugelpaar
eine neue Kugel eingefiigt. Die so erhaltenen Kugeln werden der bereits existierenden
Kugelmenge zugefiigt. Im dritten Schritt werden erneut alle moglichen Kugelpaare der nun
erweiterten Kugelmenge gebildet. Dabei werden alle bereits analysierten Kugelpaare ignoriert.
Dann wird die Prozedur iterativ beim zweiten Schritt fortgesetzt, bis keine neuen Kugeln mehr
gebildet werden.
Wie leicht zu erkennen ist, ist der bestimmende Schritt des GEPOL-Algorithmus die
Entscheidung, ob und wo eine neue Kugel gebildet werden muss. Zur Uberpriifung der
Notwendigkeit einer solchen Hinzufiigung werden die drei folgenden Fragestellungen
nacheinander abgepriift:
1. Kann die Sondenkugel mit Radius Ry zwischen den beiden Kugeln G und P mit Radius
R bzw. Rp hindurch gelangen? Anders ausgedriickt muss fiir einen zu engen Abstand

gelten, dass die Distanz d zwischen dem Mittelpunkten von G und P (ﬁ ) kleiner ist als
d<(R,+R,+2-Ry)

wobel

2. Sind die beiden Kugeln bereits weit genug {iberlappend? Sind die beiden Kugeln bereits
sehr nahe beieinander, so wiirde das Hinzufligen einer neuen Kugel kaum einen Effekt
auf die berechnete Oberfldche zeigen. Dies wird gepriift, indem die Distanz d zwischen
den beiden Kugeln mit einer bei einem fixen Uberlappungswinkel w,, = 50° berechneten

Distanz d,, verglichen wird (siehe auch Abbildung 16). Es gilt

PC = R, -cosw,
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Ez\/Ré -R}-sin’ o, ,

wobei PC und CG die Strecken zwischen den Punkten P und C bzw. C und G
bezeichnen und der Uberlappungswinkel w,, an der kleineren Kugel gemessen wird. Dies

wird in Abbildung 16 noch einmal illustriert. Mit

d =PC+C

folgt

— 2 2 c 2
d, —RP-cosa)m+\/RG—RP-s1n @, .

Gilt d < d,, so werden die beiden Kugeln als weit genug iiberlappend angesehen.

dn

Abbildung 16. Priifung des Uberlappungsgrades zweier Kugeln P und G. Die Distanzen PC und

cG entsprechen den Strecken zwischen den Punkten P und C bzw. C und G.

. Befinden sich bereits Kugeln zwischen den beiden Kugeln? Wenn sich bereits eine Kugel
I zwischen den beiden Kugeln befindet, so wird der Zugang der Sondenkugel verhindert
und es muss keine neue Kugel generiert werden. Deshalb wird diese Begebenheit einzeln

abgepriift. Hierzu wird getestet, ob die Distanz H zwischen dem Mittelpunkt der Kugel /
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und der Linie, die die beiden Kugeln G und P verbindet, kleiner als der Schattenradius
RHID (engl.: Radius of Hiding) der Kugel / ist (siche Abbildung 17). Sollte dies der Fall

sein, so wird keine neue Kugel hinzugefiigt. Fiir den Schattenradius gilt dabei
RHID =R, - FRADIO,

wobei R; dem Radius der Kugel 7 entspricht und FRADIO ein fixer Eingabeparameter des
Algorithmus ist. Je kleiner FRADIO ist, umso ndher muss die Kugel / an der
Verbindungslinie zwischen G und P liegen, um als Kugel zwischen den beiden erkannt zu
werden. FRADIO wurde standardméBig auf den Wert 0.6 gesetzt. Der Abstand H sowie
verschiedene Radien der Kugel / bei variierendem FRADIO sind zur Verdeutlichung in

Abbildung 17 dargestellt.

Abbildung 17. Darstellung unterschiedlicher RHID fiir FRADIO-Werte von 0.25, 0.50, 0,75 und
1.00.

Die Berechnung von H ist mit den allgemeinen Berechnungsformeln fiir die Fldche 4
eines Dreiecks mit der Grundlinie g, der Hohe H und dem halben Perimeter p einfach

durchzufiihren. Aus

A=2"" bzw. A=,p-(p—a) (p-b)-(p—c) (Heron’s Formel)

und
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ergibt sich nach Einsetzen

PG g

sz.Jp.(p_ﬁ).(p_ﬁ).(p_ﬁ) 24

Es bleibt anzumerken, dass die Berechnungsformel fiir 4 von der Originalpublikation

[155] abweicht, da dort der Term PG im Nenner der Gleichung vertauscht ist.
Werden die Fragen 1.bis 3. verneint, so wird eine neue Kugel zum bereits bestehenden
Ensemble an Kugeln hinzugefiigt. In Abhéngigkeit von der Umgebung der neu zu bildenden
Kugel wird dabei die Art und Weise, mit der die neue Kugel berechnet wird, unterschieden.
MaBgebend hierfiir ist die Lage der beiden Kugeln zueinander, zwischen denen die neue Kugel
gebildet werden soll. Abbildung 18 zeigt die unterschiedlichen Umgebungskonstellationen, die
dabei unterschieden werden. Beim Typ A ist das bereits bestehende Kugelpaar {iberlappend,
wohingegen bei Typ B und C keine Uberlappung der einzelnen Kugeln vorhanden ist. Der
Unterschied zwischen Typ B und C ist folgender: fiir B gilt, dass die Distanz zwischen der
Oberfliche der Sondenkugel und der Achse GP groBer als der minimale Radius Ry, einer neu

hinzuzufiigenden Kugel ist. Dieser Radius ist standardméBig auf einen Wert von
R, =R-(FRADIO-0.2)

gesetzt, wobei R der mittlere Radius der Atome des Molekiils ist. R, wurde fiir diese Arbeit

anhand eines diversen Datensatzes an Testmolekiilen festgelegt.
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C
Abbildung 18. Die drei unterschiedlichen Arten von Kugelpaaren A, B und C. Die vom
GEPOL-Algorithmus gebildeten Kugeln zur Approximation der Molekiiloberfldche sind grau markiert,
die Sondenkugel gestrichelt.
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C.2.2.4.2. Kugeln zwischen iiberlappenden Atomen (Typ A)

Der Mittelpunkt von Typ-A-Kugeln liegt auf der Verbindungsachse GP und ist dquidistant von
den beiden Oberflidchen der bestehenden Kugeln entfernt. Der Radius der so gebildeten Kugel Ry
wird mittels des tangentialen Abstandes zur Sondenkugeloberfldche S (Radius Rs) bestimmt. Die
Berechnung der einzelnen Werte folgt dabei der Darstellung in Abbildung 19 und entspricht
denen vom Typ B.

Abbildung 19. Berechnung der Koordinaten und des Radius der neuen Kugeln vom Typ A und B. Die
vom GEPOL-Algorithmus gebildete Kugel zur Approximation der Molekiiloberflache sind grau markiert,
die Sondenkugel gestrichelt.

Mit

ergibt sich flir die Raumkoordinaten (xy, y, zy) der neu zu bildenden Kugel ¥
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. :xG+/1-xP y :yG+/1~yP i ZgtAz,
v 1+ 4 " 1+ 4 " 1+ 4

wobel

l:@:mRG—RP'
PN d+R,—R,

xp, yp und zp sowie xg, Vg, zg entsprechen hierbei den Raumkoordinaten der Kugelzentren von P
und G. Der Radius der neu gebildeten Kugel wird wie folgt berechnet.
Mit

GS =R, +R,

GN =R, +d—(R;+RG): d+R;—RP

PS =R, + R

NS =R, + R

und der Anwendung der allgemeinen trigonometrischen Formel

a’=b*+c*-2-b-c-cosa

auf das hiesige Problem ergibt sich fiir das Dreieck NGS

—2 —==2 =2 —_— =

NS =GS +GN —-2-GS-GN -cosa
bzw. fiir das Dreieck PGS

d*+GS’ - PS’
2.d-GS

CcoSax =

und man erhilt nach Einsetzen und Aufldsen fiir den Radius Ry

_ _ 2 2 2
R, = (RG+RS)2+d+RG R, (d+R;—R, (R,+R) +d>—(R,+R;) R
2 2 d
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C.2.2.4.3. Kugeln im ,leeren’ Raum
C.2.2.4.3.1. Typ-B-Kugeln

Die theoretischen Grundlagen zur Berechnung von Mittelpunkt und Radius der Typ B-Kugeln
entsprechen denen der Typ-A-Kugeln (sieche oben). Die relevanten trigonometrischen
Berechnungen folgen also denen vom Typ A. Die geometrische Darstellung der Berechnung ist

in Abbildung 19 gegeben.
C.2.2.4.3.2. Typ-C-Kugeln

Bei Typ-C-Kugeln ist die Lage des Mittelpunktes der neu zu bildenden Kugel zwar auf der
Verbindungsachse GP, jedoch ist der Mittelpunkt in diesem Falle nicht mehr dquidistant von den
beiden Oberfldchen der bestehenden Kugeln entfernt. Er liegt stattdessen auf dem Schnittpunkt
der Oberfliche der groferen bestehenden Kugel mit der Verbindungsachse GP. Der Radius der
neu gebildeten Kugeln wird auch hier mittels des tangentialen Abstands zur
Sondenkugeloberflidche bestimmt. Die visuelle Darstellung der wichtigsten Berechnungsterme ist

fir Typ-C-Kugeln in Abbildung 20 dargestellt.

Abbildung 20. Berechnung der Koordinaten und des Radius der neuen Kugeln vom Typ C. Die vom
GEPOL-Algorithmus gebildete Kugel zur Approximation der Molektiloberfldche sind grau markiert, die
Sondenkugel gestrichelt.

Radius und Lage der neu zu bildenden Kugeln werden wie folgt bestimmt. Wie schon fiir die

Typen A und B gilt fiir die Raumkoordinaten (xy, yy, zy) der neu zu bildenden Kugel N
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. :xG+/1~xP y :yc+i~yp i :zG+/1-ZP
v 1+ 4 " 1+ 4 " 1+ 4

jedoch ist nun
GN =R, und PN =d - R,

und damit gilt

Fiir die Berechnung des Radius der neu zu bildenden Kugel dndert sich nur der Zusammenhang

fir GN

GN=R,.

Unter Verwendung der restlichen Zusammenhénge analog zu Typ A und B ergibt sich damit fiir

Ry

'(RG +RS)2 +d’ _(RP+RS)2 _
d

RN:\/(RG+RS)2+R§—RG R;.

C.2.2.4.4. Ergebnis des GEPOL-Algorithmus

Wie bereits erwdhnt approximiert der GEPOL-Algorithmus die analytische Molekiiloberflache
mittels der Modellierung der re-entrant und der van-der-Waals-Oberfliche. Abbildung 21 zeigt

die Visualisierung einer solchen Approximation am Beispiel von Acetylsalicylsdure (ASS).
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Abbildung 21. Links: ASS und die approximierte Molekiiloberfliche. Helle Kreise visualisieren die
van-der-Waals-Radii der Atome, wohingegen die vom GEPOL-Algorithmus hinzugefiigten Kreise
dunkelgrau dargestellt sind. Rechts: Die analytische Molkiiloberfliche (halbtransparent) von ASS ist der
GEPOL-Oberfliache iiberlagert. Es ist zu erkennen, dass diese Oberfldche gut vom GEPOL-Algorithmus

angenéhert wird.

C.2.2.5. Diskretisierung der GEPOL-Oberfldche

Zur Diskretisierung der GEPOL-Oberfldche (dAGEPOL) wird zunéchst die zur Bestimmung der
molekularen Oberfliche erhaltene Kreismenge in ein dreidimensionales Gitter mit einer
standardméBigen Gitterauflosung (gsp) von 0.8 A platziert. Die GroBe des Gitters wird so
gewihlt, dass es die Ausdehnung des Molekiils entlang aller drei Raumachsen um den maximal
vorhandenen van-der-Waals-Radius und die doppelte Gitterauflosung iiberragt.

Im nidchsten Schritt wird dann fiir jeden Wiirfel des Gitternetzes mittels eines einfachen

Abstandsmalies
(rs,j —SD)< di’j < (rs,j +SD)

gepriift, ob dieser auf einer Kugel liegt, die die van-der-Waals-Oberfliche oder die re-entrant-
Oberfliche modelliert. d;; beschreibt hierbei die Euklidische Distanz zwischen dem Mittelpunkt
des iten Gitterwiirfels und der jten Kugel, rs; den Radius der jten Kugel und &p den maximalen
Diskretisierungsfehler (siehe unten). Ist diese Bedingung zutreffend und gilt fiir keine andere

Kugel

(rS,j _gD)<di,j’
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so wird der Mittelpunkt des Wiirfels als Oberflachenpunkt definiert. Letztere Bedingung priift
hierbei, ob der Wiirfel innerhalb des Volumens (d. h. unterhalb der Molekiiloberflache) der
durch die Kugelmenge beschriebenen Oberfliche liegt.

&p ist von der Gitterauflosung (gsp) abhéngig, da dieser Diskretisierungsfehler der Distanz des

Wiirfelmittelpunktes zur Wiirfelecke entspricht. Dementsprechend ergibt sich fiir die

3
€y = Z-gsp.

Die Formel leitet sich aus der Anwendung des Satzes von Pythagoras

Berechnung von ¢&p

a’*+b*=¢?

auf die Verhiltnisse eines Wiirfels mit der Kantenldnge gsp her. Die Ndherung der Oberfliche
fiir ein einzelnes Atom ist in Abbildung 22 schematisch dargestellt. Um den Sachverhalt klarer

erkennen zu konnen, wurde auch hier auf eine dreidimensionale Darstellung verzichtet.

Abbildung 22. Oberflichenberechnung mit dem dGEPOL-Algorithmus fiir ein einzelnes Atom. Links:
Die zwei Radien, die als gestrichelte Linien dargestellt sind, reprisentieren jeweils den atomaren
van-der-Waals-Radius + den maximalen Diskretisierungsfehler ¢p (dargestellt in der rechten unteren
Ecke). Wenn der Gitterpunkt innerhalb dieser beiden Radien liegt, wird er als Oberfldchenpunkt
bezeichnet. Rechts: beispielhafte Darstellung einer berechneten Oberfliche. X-Zeichen stellen
Oberflachenpunkte dar, wohingegen unausgefiillte Punkte die im Text definierten Gleichungen nicht

erfiillen.
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C.2.2.5.1. Probleme der Diskretisierung

Ein Problem der gitterbasierten Naherung der Molekiiloberflache ist, dass die Invarianz in bezug
auf Translation und Rotation im Allgemeinen verloren geht. Dies riithrt daher, dass die
Zuweisung der Gitterpunkte als Oberflaichenpunkte vom néchstgelegenen Atom des Molekiils
abhéngig ist. Aufgrund des Diskretisierungsfehlers kann dieser Abstand zum néichstgelegenen
Atom jedoch mit der Lage des Molekiils in der Gitterbox variieren. Benutzt man die
Diskretisierung also ohne weitere Vorsichtsmafnahmen, so ist es moglich, dass es durch eine
leichte Verschiebung des Molekiils in der Gitterbox zu einer Verdnderung der Diskretisierung

und damit der Lage der Oberflache kommt (siche Abbildung 23).

/f

N

Abbildung 23. Mogliche Variation der Lage der diskretisierten Molekiiloberfldche in Abhidngigkeit von
der Gitterauflosung bzw. dem Diskretisierungsfehler fithrt zum Verlust der Invarianz gegeniiber
Translation und Rotation (zweidimensionale Darstellung). Verschiebt sich das Atom (dargestellt durch
einen Kreis) leicht im Gitternetz, so kann sich die Lage von Teilen der diskretisierte Molekiiloberfldche

geringfiigig verdndern (gefiillte Dreiecke; grau bzw. schwarz) oder auch gleich bleiben (offene Dreiecke).

C.2.2.5.2. Erhalt der Invarianzeigenschaften trotz Diskretisierung
C.2.2.5.2.1. Erhohung der Gitterauflosung

Da die Gitterauflosung wie gezeigt direkt mit dem Diskretisierungsfehler zusammenhéngt, kann
dieses Problem durch eine unendlich feine Auflosung behoben werden. Dies wiirde jedoch zu
einer unndtig hohen Anzahl an Oberfldchenpunkten und damit einer starken Zunahme der

Rechenzeit fithren. Deshalb ist diese Art der Problembehebung nicht effizient. Die
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Gitterauflosung wurde daher so gewéhlt, dass Oberflachen, die mit Hilfe des Connolly- bzw.
MSMS-Algorithmus bestimmt wurden, bei moglichst geringer Gitterauflosung bestmdoglich mit
dem diskretisierten GEPOL-Algorithmus iibereinstimmen. Diese Ubereinstimmung wurde durch
visuelle Uberpriifung verschiedenartiger Testmolekiile iiberpriift. Es zeigte sich, dass sich die

Oberflichen bei einer Auflésung von maximal 0.8 A (Standardauflésung) sehr dhnlich werden.
C.2.2.5.2.2. Zentrierung im Ursprung

Die wohl einfachste Methode, Translationsinvarianz zu erlangen, ist die Zentrierung des
Massenschwerpunktes der Molekiile im Ursprung des Koordinatensystems der Gitterbox. Bei
dieser Art der Zentrierung werden die einzelnen Koordinaten der Atome mit deren relativen

Molekularmasse (M,) gewichtet, bevor das Molekiil zentriert wird

NA
25 M,
__ =1

mass N,
2M,,
i=1

=X —X

mzent ,i i mass *

X,. entspricht hierbei dem massegewichteten Mittelwert der X-Koordinaten aller Atome, x; der
X-Koordinate des iten Atoms, N4 der Anzahl an Atomen im Molekiil, M,; dem
Molekulargewicht des iten Atoms und Xx,...,; der X-Koordinate des iten Atoms nach der
Zentrierung im Ursprung. Auf diese Weise wird die Lage des Schwerpunktes des Molekiils

immer identisch im Koordinatensystem liegen, unabhingig von der anféinglichen Position des

Molekiils.
C.2.2.5.2.3. Kanonisierung der Substanzen

Um die Invarianz der Molekiiloberflache gegentiber Rotation zu erreichen, werden die Molekiile
in der Gitterbox entlang ihrer Tragheitsmomente ausgerichtet [7,170]. Diese Kanonisierung wird
erreicht, indem das Eigenvektor-Problem der massegewichteten Kovarianzmatrix X, der
Molekiilkoordinaten gelost wird. Bei MaP wird dies mit Hilfe der Singuldarwertzerlegung der

durch massegewichteten Zentrierung erhaltenen Koordinatenmatrix X,,..,, erreicht.

svd(X,., )=U-S-V"

mzent )
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Die erhaltene Eigenvektormatrix V stellt dann die Rotationsmatrix dar mit der das Molekiil

gemil seiner Tragheitsmomente im kartesischen Koordinatensystem ausgerichtet wird (Xizent,ror)

[7].

=X -V

mzent rot mzent

Um ein rechtshdndiges Koordinatensystem beizubehalten (d.h. eine Spiegelung einzelner
Molekiile zu verhindern), muss dabei darauf geachtet werden, dass die Determinante der
Eigenvektormatrix positiv ist [171]. Ist das nicht der Fall, so kann dies durch die Multiplikation
der dritten Hauptkomponente von V mit —1 wiederhergestellt werden.

An dieser Stelle ist es wichtig zu erkennen, dass die Ausrichtung entlang der Trigheitsmomente
eine Rotation mit Bezug auf das Koordinatensystem darstellt. Diese Orientierung der Molekiile
darf nicht mit einem ,Alignment’ im klassischen Sinne (wie zum Beispiel bei CoMFA)
verwechselt werden, da bei diesem Alignment eine Ausrichtung mit Bezug auf ein
Referenzmolekiil erfolgt.

Durch die Zentrierung und Kanonisierung der Molekiile wird also eine Ausrichtung der
Molekiile erreicht, die unabhingig von deren urspriinglicher Ausrichtung ist. So wird
sichergestellt, dass die berechnete diskretisierte Oberfldche als Grundlage zur Kodierung eines
translations- und rotationsinvarianten (distanzabhéngigen) Deskriptors benutzt werden kann.

Abbildung 24 zeigt das Ergebnis der Ausrichtungsprozedur an einem Beispieldatensatz.
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Abbildung 24. Massegewichtete Zentrierung und Kanonisierung des Endothelin A-Datensatzes (siche
Kapitel C.6.4). Unabhingig von der urspriinglichen Ausrichtung der Molekiile im Raum (links oben:
gemeinsame Ausrichtung; links unten: zufillige Drehung der Molekiile), wird dieselbe Ausrichtung der

Molekiile im Raum erhalten (rechts).

C.2.2.5.3. Vergleich der Aquidistanten Oberfliche mit Standardverfahren

Um den Erfolg der Diskretisierungsprozedur zu priifen, wurden die Einzeldistanzen aller
Oberflachenpunkte zum nédchstgelegenen Oberflachenpunkt am Beispiel von Aldosteron
bestimmt. Wie Abbildung 25 zeigt, wurde das Ziel einer Gleichverteilung der Oberflachenpunkte
mittels des dGEPOL-Algorithmus erreicht. In den meisten Fillen entspricht die Distanz zum
nichsten Nachbarpunkt der Gitterboxauflésung (Standard: 0.8 A). In manchen Fillen jedoch
entspricht diese Distanz V2 -0.8 A, dann niamlich, wenn der nichste Nachbarpunkt nicht
horizontal oder vertikal zu finden ist, sondern diagonal zum Ausgangsoberflachenpunkt liegt.
Standardalgorithmen zur Berechnung der Molekiiloberfliche, wie zum Beispiel der

MSMS-Algorithmus, besitzen diese Eigenschaft nicht. Dies wird durch die gro3en Unterschiede
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der Distanz zum néchsten Nachbarpunkt in Abbildung 25 erkennbar. Dieses Verhalten der
Standardverfahren ist jedoch nicht weiter verwunderlich, da analytische Methoden wie der
MSMS-Algorithmus schlichtweg nicht zur Generierung von gleichverteilten Oberflachenpunkten

konzipiert wurden, sondern um die OberflichengréBe analytisch zu berechnen.

N
~

+ MSMS Algorithmus
+ dGEPOL Algorithmus

N
N

5
b TN

e ©
)

e
[N

Distanz zum n&chsten Nachbarn [A]
o
oo

(=}

100 200 300 400
Oberflachenpunktindex

o

Abbildung 25. Verteilung der Oberflachenpunkte beim dGEPOL- bzw. MSMS-Algorithmus. Die Anzahl
der Oberflachenpunkte fiir beide Oberflichen wurde so gewaihlt, dass sie moglichst gleich ist. Die
gezeigten Distanzen zum néchsten Nachbarn (A) sind aufsteigend sortiert. Es ist gut zu erkennen, dass der
dGEPOL-Algorithmus im Gegensatz zum MSMS-Algorithmus gleichverteilte Oberflichenpunkte
generiert. Eine Erh6hung der Punktedichte fiir den MSMS-Algorithmus verdndert die Verteilung kaum.

C.2.3. Projektion der atomaren Eigenschaften auf die diskretisierte
Oberfliche

Wie bereits oben erwihnt, verwendet MaP zur Beschreibung der Molekiileigenschaften einfache
pharmakophore Elemente, die auf die Molekiiloberfliche projiziert werden. Grundlage der
Projektion sind dabei die oben eingefiihrten atomaren Eigenschaften der Hydrophobie (L),
Hydrophilie (H), H-Briicken-Akzeptor (A) sowie H-Briicken-Donor (D). Da fiir die Projektion
dieser Eigenschaften keine physikalische GesetzmiBigkeit existiert, wurden fiir MaP einfache,

aber in der Praxis bereits erprobte Methoden gewahlt [172,173].
C.2.3.1. Wasserstoffbriickenbindungspotential

Bei der Projektion der H-Briicken-Akzeptor- bzw. H-Briicken-Donor-Eigenschaften wurde eine
einfache, regelbasierte Zuweisung gewihlt, die in thren Grundlagen an den Ansatz von Hahn

erinnert [172]. Derselbe Grundgedanke wird jedoch auch in anderen Computerprogrammen zur
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Visualisierung des Wasserstoffbriickenbindungspotentials benutzt (z. B. in SYBYL, Tripos Inc.,
St. Louis, Missouri, USA).

Fiir jeden Oberflichenpunkt O wird zuerst ein Basisatom B definiert. Fiir die Distanz OB gilt
dabei, dass

OB = min{a}

wobei min @} eine Funktion ist, die aus der Menge aller Distanzen des Oberfldchenpunktes O
zu allen vorhandenen Atomen @}, den minimalen Wert zuriickgibt. Allen Oberfldchen-
punkten, deren Basisatom B das H-Briicken-Akzeptor- (A) oder H-Briicken-Donor-Attribut (D)

tragt, wird die korrespondierende Eigenschaft zugewiesen.
C.2.3.2. Hydrophilie und Hydrophobie

Alle Oberflachenpunkte, denen weder das D- noch das 4-Attribut zugewiesen wurde, konnen als
hydrophob (L) oder hydrophil (H) klassifiziert werden. Da diese Eigenschaften im Vergleich
zum Wasserstoffbriickenbindungspotential jedoch weniger stark von lokalen Phdnomenen
beeinflusst wird, kann die einfache Regel, die zur Zuweisung des D- und A-Attributes genutzt
wurde, in diesem Falle nicht verwendet werden.

Deswegen wurde, wie von Brickmann und Mitarbeitern [173] bereits zur Visualisierung des
,Molekularen Lipophilen Potentials’ (MLP) vorgeschlagen, eine Fermi-artige Funktion f{d) zur
Projektion des hydrophilen bzw. hydrophoben Potentials auf die molekulare Oberflédche benutzt

1
d )=
f( 131) eXp(a . (di,j - dcut—(?ff )) + 1

mit

Hier entspricht d;; der Distanz des iten Oberflichenpunktes zum jten Atom, 2-Ad gibt den
Bereich an, in der die Funktion f{d) stark abfillt, und d....y ist die so genannte ,proximity
distance’. Letzterer ist ein cut-off Wert, der grofer als der van-der-Waals-Radius des grofiten
Atomes im Datensatz sein sollte. Die Funktion selbst ist glatt, monoton fallend und endlich tiber

den gesamten Definitionsraum. Die stirkste Verdnderung erfihrt die Funktion dabei im Intervall

dcut—o_ﬁ' Ad<d< dcut-off+ Ad.
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Dabher ist sie unempfindlich gegen Uberbetonungen von lokalen Effekten durch weiter entfernte
Molekiilteile, vorausgesetzt Ad wird entsprechend gewdihlt. Abbildung 26 zeigt den Verlauf der

Funktion mit den verwendeten Standardwerten.

1
08+ |
06 !
— B !dcut-off‘
© -t + =
= :
04 ¢t :
02+t
1 Ad
:4——»4——-’:
O 1 1 M
0 2 4 6 8

Distanz d [A]

Abbildung 26. Form der verwendeten Fermi-artigen Funktion mit den Standardparametern de,.o;= 2 A

und Ad=2 A.

Das hydrophobe Potential, welches einem bestimmten Oberflichenpunkt zugewiesen wird,

berechnet sich nach
NA
HP = ZAi f(dl]) .
i=1

Hier entspricht Ny der Anzahl der Atome im Molekiil, 4, dem Beitrag des iten Atomes zum
Oktanol-Wasser-Verteilungskoeffizienten nach Ghose und Mitarbeitern [165] und d;; der
Distanz des iten Atomes zum jten Oberflaichenpunkt. Abbildung 27 zeigt die nach den
Eigenschaften kodierten Oberflachen eines Endothelina-Inhibitors. Hier sind zum einen die von
Brickmann eingefithrten MOLCAD-Oberfldchen [173], die auch von SYBYL benutzt werden,
und zum anderen die mittels der oben beschriebenen Methode bestimmten Oberflichen
dargestellt. Die leichten Unterschiede der beiden Darstellungen basiert dabei darauf, dass MaP

maximal drei Kategorien fiir die Darstellung der Hydrophilie/ Hydrophobie verwendet,
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wohingegen diese Eigenschaft bei MOLCAD kontinuierlich reprisentiert wird. Insgesamt ist

jedoch eine sehr gute Ubereinstimmung beider Oberflichen zu erkennen.

Abbildung 27. Nach Eigenschaften kodierte Oberflichen des MaP-Deskriptors (links) sowie die
MOLCAD-Oberflachen (rechts) eines Endothelin-A-Inhibitors. Fiarbungsmuster entsprechend der
MOLCAD-Oberfliche. Oben: H-Briicken-Potential — blaue Bereiche = H-Briicken-Akzeptor, rote
Bereiche = H-Briicken-Donor. Unten: Hydrophobie — (rot-)braune Bereiche = stark hydrophob, griine

Bereiche = schwach hydrophob, blaue Bereiche = hydrophil. Die Ubereinstimmung der beiden
Oberfldachen ist trotz der unterschiedlichen Darstellungsweisen (MaP: kategoriell < MOLCAD:

kontinuierlich) gut zu erkennen (siehe Text).

C.2.3.3. MaP+

In der Standardvariante des MaP-Deskriptors kann jedem Oberflichenpunkt nur ein Attribut
zugewiesen werden. Da die Vorgidnger von MaP (SESP, DiP) jeweils mehrere Attribute pro
Atom verwenden, wurde auch die Zuweisung von H-Briicken-Donor bzw. H-Briicken-Akzeptor,
sowie Hydrophilie bzw. Hydrophobie untersucht [157]. Diese Erweiterung brachte aber fiir
einige Testdatensédtze keine relevanten Unterschiede zum ,Ein-Attribut’-Ansatz. Trotzdem sollte
die Moglichkeit des ,Mehr-Attribut’-Ansatzes vor allem fiir zukiinftige Weiterentwicklungen

nicht auler Acht gelassen werden.
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C.2.4. Berechnung des MaP-Deskriptors

Die Grundlage der Berechnung des MaP-Deskriptors ist die Bestimmung der selektiven Distanz-
Zéhlstatistiken (SDZS), bei denen die Distanz zweier Oberflichenpunkte zueinander als
unabhingige Variable verwendet wird. Die Berechnung der SDZS entspricht dabei der Methode,
die auch schon beim SESP- [69] bzw. DiP-Deskriptor [72] angewandt wurde. Der einzige
signifikante Unterschied zu den beiden anderen Methoden ist die Verwendung der unscharfen

Zihlweise.
C.2.4.1. Vorgehensweise

Der MaP-Deskriptor ist ein Vektor, der in drei Schritten berechnet wird. Die Dimension des
MaP-Vektors (p) wird dabei sowohl durch die Anzahl der benutzten Eigenschaften (E), als auch

durch die Anzahl der Distanzkategorien (maxKat) nach

p:(E~(E+I)

j -maxKat
2

bestimmt. maxKat wiederum héngt von der benutzerdefinierten Auflosung (res) ab. Der
Standardwert der Auflosung betrigt res = 1 A. Die Bestimmung von maxKat geschieht nach den
folgenden Regeln:
1. Jede Distanzkategorie (DistKat) wird nach unten durch > (k-1)-res + res/2 A und nach
oben durch < k+res + res/2 A begrenzt.
2. Nach Initialisierung von & mit Eins wird & so lange um Eins erhoht, bis die obere Grenze
grofer als die grofite Distanz zwischen zwei Oberfldchenpunkten im Datensatz (dyuqy) ist.
Ist dies der Fall, so wird maxKat = k gesetzt. Die zugehorigen Distanzkategoriezentren
(bc) liegen genau bei kres A (k= 1, ..., maxKat).
Um die Dimension (p) des MaP-Vektors zu bestimmen, wird fiir jede mogliche
Eigenschaftskombination von zwei Oberflichenpunkten (ASA, ASD, ASH, A®L, ...) ein
Segment von maxKat Vektoreintragen generiert. Redundante Segmente (A<D und D&A)
werden dabei nicht beriicksichtigt. Diese (E-(E+1))/2 Segmente werden dann in einer
definierten Reihenfolge aneinandergereiht. Der so definierte MaP-Deskriptor besteht also aus p
Eintrdgen, wobei jeder einzelne Eintrag eine spezifische Eigenschaft-Eigenschaft-Distanz-
Kombination représentiert. Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die Dimension p des

MaP-Deskriptors abhidngig ist von E, res und dyay.
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Der Algorithmus fiir die Kalkulation des Deskriptors ist schematisch in Abbildung 28 dargestellt

und wird im Folgenden néher beschrieben.

Generiere den MaP-Vektor v mit p
Eigenschafts-Eigenschafts-Distanz

Kombinationen

Vektor v

Zentrum llllﬂﬂlﬂﬂﬂlllllﬂlﬂﬂﬂ

Eig.1-Eig.2 Hydrophil-Hydrophob Hydrophob-Hydrophob

Berechne die Euklidische
Distanz fir alle moglichen
Oberflachenpunktepaare

Bestimme ein
Oberflachenpunktepaar

Wiederhole fiir alle
Paare

Identifiziere die entsprechenden
Eigenschafts-Eigenschafts-Distanz
Kombinationen und inkremetiere

Vektor v 0.25 0.75

Zentrum I---lﬂ-ﬂﬂﬂ--l--ﬂ-ﬂﬂﬂ

Eig.1-Eig.2 Hydrophil-Hydrophob Hydrophob-hydrophob

Abbildung 28. Schematische Darstellung des MaP-Algorithmus. Dargestellt ist ein Ausschnitt des

MaP-Vektors v der hydrophilen und hydrophoben Oberflichenpunktepaare. Die Distanzkategorien sind

anhand ihres Mittelpunktes angegeben. Fiir die Inkrementierung der korrespondierenden Variablen wird

eine unscharfe Zdhlweise verwendet (siche unten).
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Schritt 1. Der MaP-Vektor v mit der Dimension p wird generiert und mit Nullen initialisiert. Der
Vektor v besteht aus (E - (E +1))/2 Segmenten, eines fiir jede Eigenschaftskombination mit der
Dimension maxKat. Jedes Segment ist unterteilt in maxKat Distanzkategorien mit den zuvor
erwihnten Grenzen.

Schritt 2. Fiir jedes Oberflichenpunktepaar wird die Euklidische Distanz d;; zwischen dem iten

und jten Oberflichenpunkt wie folgt berechnet

d = \/(xl. —x)+ (-, +(z,-z,)

wobei x, y und z die entsprechenden Koordinaten der Oberflachenpunkte i und j sind.

Schritt 3. Die passende Kategorie eines jeden Oberflichenpunktepaares im Vektor v wird
inkrementiert. Passend hei3t hier, dass das Segment in v, welches der Eigenschafts-
Eigenschafts-Distanz-Kombination des entsprechenden Oberflichenpunktepaares entspricht,
zuerst identifiziert wird. Innerhalb dieses Segmentes werden die zwei Distanzkategorien, welche
am Néahesten zur aktuellen Distanz der beiden Oberfldchenpunkte d;; liegt, proportional erhoht.
Diese Art der Inkrementierung wird auch unscharfe Zahlweise (engl.: Fuzzy Counts) genannt

[73,76].
C.2.4.2. Vorteile der unscharfen Zdhlweise
C.2.4.2.1. Reduktion des Diskretisierungsfehlers

Bei der Inkrementierung mittels der unscharfen Zdhlweise wird der Wert fiir jede
Distanzkategorie ~ abhéngig von der Abweichung von d;; zum nahegelegensten
Distanzkategoriezentrum bc bestimmt. Der Wert des Inkrements fiir das néhere

Distanzkategoriezentrum (inc.) wird dabei mittels

bc—d, .
inc, =1—abs| —

res

berechnet. Das heillt, dass das maximale Inkrement 1.0 (fiir d;;=bc) und das minimale
Inkrement 0.5 (fiir d;; = res/2) betrdgt. In Abhingigkeit des Vorzeichens von bc - d;; wird die
Distanzkategorie mit incy= 1 - inc. erhoht, die oberhalb oder unterhalb der Distanzkategorie bei
bc liegt. Dieses Vorgehen kann am Besten mit der Hilfe eines Beispiels veranschaulicht werden.
In Abbildung 29 ist das aktuelle Oberflaichenpunktepaar durch einen beidseitigen Pfeil
gekennzeichnet. Die zugehorige Euklidische Distanz d;; betréigt hier 5.75 A. Das nichste
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Distanzkategoriezentrum liegt bei 5.5 A und das weiter entfernte bei 6.5 A. Dementsprechend

betriigt das Inkrement fiir die Kategorie mit Zentrum bei 5.5 A
inc, =1- abs(s's_ljj =0.75

bzw. fiir die Kategorie mit Zentrum bei 6.5 A
inc, =1—inc, =1-0.75=10.25

wobei die Auflosung res auf 1 A gesetzt wurde (Standardeinstellung). Die schematische

Darstellung der Berechnung des Inkrements ist noch einmal in Abbildung 29 gegeben.

+0.75 +0.25

Abbildung 29. Bei der unscharfen Zéhlweise werden die entsprechenden Distanzkategorien mit Hilfe von

Dreiecksfunktionen proportional erhoht. Dargestellt ist hier das obige Rechenbeispiel.

Das verwendete Konzept verbessert die Standardinkrementierung, bei der nur der Eintrag des
ndchstgelegenen Distanzkategoriezentrums mit Eins inkrementiert wird. Hier trdgt eine Distanz,
die sehr nah an der Distanzkategoriegrenze liegt, nicht zur benachbarten Kategorie bei. Im Falle
von MaP liegt der Vorteil vor allem darin, dass kleine Unterschiede zwischen Molekiilen, die

durch eine leicht verschobene Orientierung in der Gitterbox herriihren, abgemildert werden. Dies
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st wichtig, da jedes Molekiil ein unterschiedliches Triagheitsmoment besitzt und damit auch
unterschiedlich in der Gitterbox orientiert sein wird. Die unscharfe Zdhlweise hilft somit dabei,

den Diskretisierungsfehler der Oberflichengeneration zu reduzieren.
C.2.4.2.2. Verbesserung der Visualisierungseigenschaften

Wie bereits erwdhnt, werden zur Modellinterpretation die einzelnen Variablen auf die
Molekiiloberfldche riickprojiziert. Handelt es sich dabei um Variablen mit einer sehr hohen
Anzahl von Eintrdgen, wie es vor allem bei den eher unspezifischeren Eigenschaften wie der
Hydrophobie vorkommt, so kann es passieren, dass das erhaltene Bild sehr uniibersichtlich wird.
Reduziert man jedoch die Anzahl der riickprojizierten Eintrdge, so kann die Interpretation der
einzelnen Variablen durch die bessere Ubersichtlichkeit deutlich gesteigert werden. Diese
Reduktion kann mittels der GroBe des Inkrements (inc) sehr einfach kontrolliert werden. Dazu
wird die standardméBige Darstellung aller Oberflichenpunktepaare, die in eine bestimmte
Kategorie fallen (d. h. fiir inc > 0.5) auf diejenigen Oberflaichenpunktepaare reduziert, die ein
Mindestinkrement einer bestimmten Grofle besitzen. StandardméBig werden dabei nur Variablen
dargestellt, die ein Inkrement von inc > 0.8 aufweisen. Auf diese Weise kann die Lage und
GroBBe der wichtigen Oberflichenareale kodiert werden. Diese Art der Darstellung entspricht
Methoden, die auch zur Projektion von Pharmakophorpunkten auf Molekiile [174] benutzt
werden, mit dem Unterschied, dass bei MaP Oberflichenpunkte anstelle von Atomen dargestellt

werden.
C.2.5. Informationsgehalt des MaP-Deskriptors

Durch die Verwendung von Radialdistributionsfunktionen zur Berechnung des MaP-Deskriptors,
konnen bereits durch die numerische Darstellung des MaP-Deskriptors allein Riickschliisse auf
das entsprechende Molekiil gezogen werden. Anders ausgedriickt: da die SDZS der gleichméBig
verteilten Oberflichenpunkte sowohl Information iiber die Grof3e und die Form der Molekiile, als
auch iiber die Eigenschaftsverteilung auf der Molekiiloberfliche kodiert, kann durch die
Darstellung der SDZS als Histogramm eine erste Interpretation des Datensatzes erhalten werden.
Identifiziert man dabei Variablen, die eher die Eigenschaftsverteilung beschreiben und solche,
die eher die Grofle und Gestalt des Molekiils kodieren, so ist es moglich, eine eindeutige
Interpretation beider Charakteristika zu erhalten. MaP erreicht dies durch die Selektion und
Riickprojektion der so genannten informativsten Variablen (MIV, engl.: Most Informative

Variables).
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Zur Veranschaulichung der oben beschriebenen Eigenschaften des MaP-Deskriptors sind in

Abbildung 30 die kompletten MaP-Vektoren fiir n-Hexanol und Cyclohexanol dargestellt.

4000
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Abbildung 30. MaP-Deskriptor fiir Cyclohexanol (gestrichelte Linie) und »n-Hexanol (durchgezogene
Linie). Dargestellt sind alle nicht-konstanten Spalten des Deskriptors beider Molekiile. Die gestrichelten
vertikalen Linien kennzeichnen die Grenzen der verschiedenen Eigenschaftskombinationen (A steht hier
fiir H-Briicken-Akzeptor, D fiir H-Briicken-Donor, H fiir hydrophil und L fiir hydrophob). Es ist gut zu
erkennen, dass die Ausschldge der n-Hexanol-Kurve viel breiter sind, als die der Cyclohexanol-Kurve.
Dies rithrt daher, dass n-Hexanol bedeutend mehr Eintrdge flir lange Distanzen besitzt. Weiterhin zeigt
n-Hexanol bedeutend mehr Eintrdge bei den hydrophoben Punktepaaren (LL). Diese beiden Phdnomene

resultieren aus der unterschiedlichen Gestalt der Molekiile.

Man kann leicht erkennen, dass sich aufgrund der unterschiedlichen Eigenschaftsverteilung bzw.
der unterschiedlichen Form der Molekiile ein Unterschied fiir beide Vektoren ergibt. Fiir diese
Molekiile ist zum Beispiel Variable LL (Hydrophob<>Hydrophob) stark abhidngig von der GroB3e
bzw. der Form der Molekiile (gestreckt<>zyklisch). Im Gegensatz dazu ist Variable AD
(Akzeptor<>Donor) nicht abhingig von der GroBe der Molekiile, da sie einzig durch die
Hydroxyl-Funktion inkrementiert wird. Die Variablen AL (Akzeptor<Hydrophob) und HL
(Hydrophil<>Hydrophob) nehmen in diesem Fall Zwischenpositionen ein. Die Gesamtzahl der
Vektoreintriage fiir kurze und mittlere Distanzen beider Molekiile sind ungeféhr gleich, lange

Distanzen jedoch kénnen nur fiir die gestreckte Form des n-Hexanol identifiziert werden.
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C.2.6. Vergleich des MaP-Deskriptors mit der GRIND-Technik

Wie bereits erwdhnt wurde der MaP-Deskriptor im selben Zeitraum entwickelt, in dem vollig
unabhingig davon GRIND (GRid INdependent Descriptor) publiziert wurde [5]. Bei GRIND
handelt es sich um den ersten TRI-Deskriptor, der leicht zu interpretieren ist, und dessen
Grundgedanke auf der Kodierung von nicht-kovalenten Bindungskriften basiert. Um die
Unterschiede zwischen der MaP-Technik und GRIND besser darstellen zu konnen, sollen hier
zuerst die theoretischen Grundlagen von GRIND aufgezeigt werden.

GRIND benutzt fiir die Beschreibung der nicht-kovalenten Interaktionskrifte zwischen Ligand
und Rezeptor die mittels GRID-Kraftfeld berechneten gitterbasierten molekularen
Interaktionsfelder [40]. StandardméiBig werden hierbei H-Briicken-Akzeptor (O-Sonde),
H-Briicken-Donor (N/-Sonde) und hydrophobe Felder (DRY-Sonde) benutzt. Nachdem GRIND
das komplette GRID-Feld um die Molekiile herum benutzt (dies sind Tausende von
Datenpunkten), ist eine Datenreduktion néotig, bevor die eigentliche Umwandlung in den
TRI-Deskriptor vonstatten gehen kann. Diese wird erreicht, indem die Wechselwirkungsenergien
mit Hilfe von Voronoi-Netzen gruppiert und extrahiert werden. Die so reduzierten Gitterpunkte
werden mittels einer speziellen Form der Autokorrelation [6,61], der so genannten maximalen
Auto- und Kreuzkorrelations-Transformation (MACC-2, engl.: Maximum Auto- and Cross
Correlation Transform) in einen TRI-Deskriptor umgewandelt. Die Auto- und
Kreuzkorrelogramme werden dabei fiir jede mogliche Sondenkombination bestimmit.
Entscheidend an der MACC-2-Transformation ist, dass nur das maximale Produkt der
Wechselwirkungsenergien fiir jede Distanzkategorie des Deskriptors benutzt wird. So kénnen
diese Werte leicht fiir die Interpretation zusammen mit den Molekiilen dargestellt werden.
Vergleicht man nun die beiden Techniken, so ist es leicht die Gemeinsamkeiten sowie die
Unterschiede beider Methoden und deren Vor- und Nachteile zu erldutern. Nachdem es bekannt
ist, dass Eigenschaften wie Wasserstoftbriicken-Donor / Akzeptor sowie Hydrophobie /Hydro-
philie die Bindung eines Molekiils an einen Rezeptor vermitteln [175], ist es verstdndlich, dass
GRIND, genau wie MaP, diese Eigenschaften fiir seine Berechnungen benutzt. Trotz alledem ist
die Art und Weise, wie beide Methoden diese Eigenschaften kodieren, gédnzlich verschieden.
Beide Methoden kombinieren alle mdoglichen Oberflichenpunkte- bzw. Gittereigenschaften
miteinander, um deren Verteilung zu charakterisieren. Da die MaP-Rohdaten im Gegensatz zu
den GRIND-Feldwerten kategorieller Natur sind (GRIND: kontinuierliche Rohdaten), ist eine

andere mathematische Transformation nétig, um eine TRI-Beschreibung zu erhalten. Wichtig ist
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es hierbei zu erkennen, dass die mathematischen Transformationen véllig unterschiedlich sind.
Vor allem die Reduktion der GRIND-Datenpunkte in zwei unabhéngigen Schritten zeigt, dass
sowohl vor als auch wéhrend der eigentlichen mathematischen Transformation eine grofle
Menge an Information verloren geht. Im Gegensatz dazu ist die Rohdatenmenge bei MaP zwar
sehr viel geringer, es wird jedoch die komplette Information zur Deskriptor-Berechnung benutzt
und erst dann eine Selektion der Variablen durchgefiihrt.

Eine wichtige Eigenschaft der MaP-Zéahlstatistiken ist die, dass die Grof3e der Oberflachenareale
bestimmter Eigenschaften durch die Anzahl der Inkremente widergespiegelt wird. Die
H-Briicken-Akzeptor-Oberfliche um eine Carbonyl-Funktion zum Beispiel ist groBer, als die
einer Hydroxyl-Funktion. Folglich ist die Anzahl der Eintrdge fiir zwei Carbonyl-Funktionen
grofer, als die fiir eine Carbonyl- und eine Hydroxyl-Funktion. Wenn der Austausch einer
Carbonyl-Gruppe gegen eine Hydroxyl-Gruppe die Aktivitdt einer Substanz beeinflusst, ist eine
solche Variable hilfreich, um die Unterschiede zu beschreiben. Ein anderes Beispiel ist die
Anzahl der Inkremente durch hydrophobe Oberflichenpunkte in kurzen Distanzen (1-2 A). Diese
Variable kodiert in erster Linie die GroBe der hydrophoben Oberfldche und konnte deshalb bei
der Beschreibung der Verteilung von Arzneimitteln im Korper oder der Membranpermeation
hilfreich sein. Inkremente von Oberflichenpunktepaaren in gréBeren Distanzen dagegen
beschreiben die relative Position von Oberflichenarealen mit bestimmten Eigenschaften und
deren GroBe. Folglich liegt der Unterschied zwischen den beiden Deskriptoren nicht nur in den
verschiedenen Rohdaten oder den unterschiedlichen mathematischen Transformationen, sondern
auch in der kodierten Information.

Eine Gemeinsamkeit beider Methoden ist die Art und Weise, wie sie auf die Molekiile
zuriickprojiziert werden. Diese Prozedur entspricht der Methode, die auch zur Projektion von
Pharmakophoren auf Molekiile benutzt wird [174], auBer dass bei den Molekiildeskriptoren
Punkte im Raum und nicht die Atome an sich verwendet werden. Die Riickprojektion von MaP
ist insoweit anders, als dass alle Verkniipfungen zwischen Oberflichenpunkten einer bestimmten
Variable dargestellt werden. Dadurch wird hdufig relevante Information tiber die Grofe und
Form von Molekiilen mit dargestellt.

Wichtig ist es jedoch zu betonen, dass sich beide Methoden trotz ihrer, oder aber gerade wegen
ithrer, grundsitzlich unterschiedlichen kodierten Information nicht gegenseitig in ihrer Benutzung
ausschlieBen, sondern ergéinzen. Welche Methode dabei fiir welche Art von Anwendung eher

sinnvoll ist, wird sich jedoch erst im Laufe der ndchsten Jahre zeigen.
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C.3. Modellinterpretation und Modellvalidierung

Ein wichtiger Aspekt der QSAR ist die Modellvalidierung. Dies gilt umso mehr, wenn bei der
Modellbildung Variablenselektionstechniken zur Anwendung kamen. Der ,Goldstandard’ ist
hierbei die Testung der wahren Vorhersagekraft des Modells durch die Vorhersage externer
Testobjekte — also solcher Objekte, die nicht bei der Modellselektion (wie z. B. in der
Kreuzvalidierung) benutzt wurden. Besteht die Moglichkeit dieser externen Testung jedoch nicht
(z.B. bei sehr kleinen Datensdtzen), konnen auch andere Techniken zur internen
Modellvalidierung benutzt werden. Hierbei kommen heute vor allem Techniken der
wiederholten Stichprobenziehung [8,176-178], Permutationstests [179] und das Verrauschen der
abhingigen Variablen [180,181] zur Anwendung.

Trotz der allgemein bekannten Problematik der Zufallskorrelationen bei Anwendung der
Variablenselektion, ist die Modellvalidierung leider auch heute noch immer ein stark
vernachldssigter Teil der meisten, publizierten QSAR-Untersuchungen. Bei der hier vorgestellten
MaP-Technik stellt die Modellvalidierung jedoch einen wichtigen Aspekt dar und wurde als
fester Bestandteil in die Methode integriert. Dazu wird neben dem Einsatz der LMO-CV als
Giitefunktion und der Beachtung der von Baumann geforderten Standardvorgehensweise [123]
(siche Kapitel B.3.2.2) ein dreistufiges Protokoll zur Modellvalidierung benutzt. Wichtig ist
hierbei anzumerken, dass dieses Protokoll unmodifiziert fiir alle Modelle angewendet wird. Auf
diese Weise wird ein Benutzereinfluss ausgeschlossen, was die Validierung somit moglichst

objektiv gestaltet.
C.3.1. Stufe 1: Modellinterpretation

Der erste und sicherlich einer der wichtigsten Schritte der Modellvalidierung ist die
Interpretation des gebildeten Modells. Diese Interpretation wird natiirlich durch die
Visualisierung der Ergebnisse deutlich erleichtert. Ist es dem Betrachter jedoch trotz dieser
Interpretationshilfe nicht moglich, das gebildete Modell zu verstehen, so liegt es nahe, dass das
gefundene Modell zufillig zustande gekommen ist.

Bei der Interpretation der Modelle werden im Normalfall aktive und inaktive Substanzen des
Datensatzes benutzt, um die riickprojizierten Variablen zu verstehen. Inaktive Substanzen
werden dabei mit Variablen dargestellt, die negativ mit der biologischen Aktivitdt korreliert sind,
aktive Substanzen dementsprechend mit positiv korrelierten Variablen. Wichtig ist es dabei im

Kopf zu behalten, dass die einzelnen Variablen zur Berechnung zentriert wurden. Zur
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Visualisierung bzw. numerischen Betrachtung der Variablen miissen also auch diese

Datenvorbehandlungsschritte beachtet werden.

C.3.2. Stufe 2: Permutationstests

Vor allem fiir kleine Datensétze ist die Aufteilung in einen Test- und Trainingsdatensatz nicht
unbedingt sinnvoll. Faber konnte zeigen [182], dass der zufillige Fehler des Vorhersagefehlers
(RMSEP) (ausgedriickt als relative Standardabweichung des Vorhersagefehlers relsdv)

rel sdv(RMSEP) = !

’ nTesz

fiir kleine Testdatensitze hoch ist (sieche Abbildung 31).
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Abbildung 31. Verdnderung des zufdlligen Fehlers des RMSEP in Abhédngigkeit von der

Testdatensatzgrofe.

Daraus ergibt sich, dass der Testdatensatz eine gewisse Mindestgrole besitzen sollte. Fiir
Datensitze mit n < 20 Objekte ist diese Forderung leider nur schwer erfiillbar. Aufgrund dessen
wurde ein Permutationstest der verfiigbaren Daten in das Validierprotokoll der MaP-Technik
aufgenommen.

Ein groBer Vorteil von Permutationstests ist, dass mit ihrer Hilfe das Ausmal} einer moglichen
Zufallskorrelation abgeschédtzt werden kann. Da bei der Variablenselektion die Auswahl der

Variablen von der Zusammensetzung der Datenmatrix der unabhingigen Variablen, d.h. von der
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Deskriptormatrix des Konstruktionsdatensatzes abhingt, erhilt man bei einer unterschiedlichen
Aufteilung der Objekte mit hoher Wahrscheinlichkeit unterschiedliche Modelle [146]. Sind dabei
fir die biologische Aktivitidt relevante Variablen vorhanden, so sollten diese vermehrt
ausgewdhlt werden und damit die Modellgiite relativ konstant bleiben. Sind die gefundenen
Modelle dagegen per Zufall entstanden, so wird es in der Modellgiite sowie in der Auswahl der
einzelnen Variablen zu starken Fluktuationen kommen [146]. Bei den Permutationstests [179]
macht man sich genau diese Eigenschaft zu Nutze. Hier wird die Deskriptormatrix konstant
gehalten. Nur die abhédngige Variable wird zufillig permutiert (durcheinandergewiirfelt), d.h.,
dass in jeder Iteration des Tests die y-Werte aller Objekte zufillig miteinander vertauscht
werden. Dadurch soll erreicht werden, dass ein moglicher kausaler Zusammenhang zwischen
unabhingiger und abhéngiger Variable verschwindet. Im néchsten Schritt wird die Prozedur der
Variablenselektion mit den so erhaltenen Daten erneut durchgefiihrt. Um richtige Ergebnisse zu
erhalten, ist hierbei wichtig, dass die Variablenselektion mit den gleichen Parametern von
Beginn an neu durchgefiihrt wird (engl.: Selection From Scratch). In jedem Lauf wird dann die
Modellgiite bestimmt. Die so erhaltene Verteilung der Schitzer der Modellgiite werden am Ende
des Permutationstests mit der Giite des anfanglich bestimmten Modells verglichen. Da es sich
bei den permutierten Daten um =zufiéllig gebildete Zusammenhidnge handelt, wird so die
Verteilung einer moglichen Zufallskorrelation simuliert. Auf diese Weise kann die Relevanz des
eigentlichen Modells abgeschétzt werden. Liegt der Grof3teil der Werte der Modellgiite fiir die
durcheinandergewiirfelten Daten dabei unterhalb des urspriinglichen Wertes, so wird das Modell
als relevant betrachtet. Die Irrtumswahrscheinlichkeit kann dabei mittels der Anzahl der
Modelle, die einen besseren Vergleichswert aufweisen, abgeschitzt werden. Die Trennschirfe
des Tests (engl.: Power) wird durch die Anzahl der durchgefiihrten Permutationen bestimmt
[179]. Ein Richtwert liegt hierfiir zwischen 200 und 500 Permutationen. In der MaP-Technik
liegt der Standardwert dementsprechend bei 500 Permutationen.

Das Ergebnis der Permutationstests ist eine Permutationsverteilungsfunktion, die durch
unterschiedliche Perzentile charakterisiert werden kann. Im Falle von MaP wird hierfiir die 50%,
95% und die 100%-Perzentile angegeben. Weiterhin wird die Wahrscheinlichkeit fiir eine

Zufallskorrelation (pcc, engl.: Probability of Chance Correlation) wie folgt berechnet

#(RE e > R2)

nPerm + 1

Pcc =
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Der Zihler gibt also die Anzahl (#) an permutierten R, ., an, die groBer oder gleich dem nicht

permutierten R’, sind. Um daraus eine geschitzte Wahrscheinlichkeit zu berechnen wird dieser
Wert durch die Anzahl Permutationsldufe np.,., plus Eins geteilt. Liegt die so berechnete pcc¢ bei

einem Wert kleiner als 0.005, wird das erhaltene Modell als relevant betrachtet.
C.3.3. Stufe 3: Testdatenvorhersage

Sind diese Hiirden der Modellvalidierung genommen, so wird das gefundene Modell zur
Testdatenvorhersage unbekannter Objekte benutzt. Hierzu werden entweder durch den
Synthesevorgang in natiirlicher Weise vorgegebene Molekiile zur Testdatenvorhersage genutzt
oder aber die von anderen Publikationen vorgeschlagenen Testobjekte verwendet. Trifft keiner
dieser beiden Fille zu, so wird der Datensatz mit Hilfe des CADEX-Algorithmus von Kennard-
Stone [111,112,183] in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Der CADEX-Algorithmus versucht
dabei, den minimalen Euklidischen Abstand zwischen bereits selektierten Objekten und den
verbleibenden Objekten zu maximieren. Er erreicht dies auf folgende Art und Weise:

Basierend auf der Deskriptormatrix X werden zuerst die zwei am weitesten voneinander
entfernten Objekte ausgewihlt. Das Abstandsmal} stellt hierbei die Euklidische Distanz im
p-dimensionalen Raum dar, wobei p die Anzahl der Deskriptorvariablen beschreibt. Fiir jedes
der verbleibenden Objekte wird dann die kiirzeste Euklidische Distanz zu den bereits
ausgewdhlten Objekten berechnet und in einer Distanzmatrix gespeichert. Aus dieser
Distanzmatrix wird dann das Objekt mit der maximalen Distanz ausgewihlt. Dieses Vorgehen
wird so oft wiederholt, bis eine vordefinierte Anzahl an Objekten fiir den Trainingsdatensatz
ausgewihlt wurde. Bei der MaP-Technik betrdgt die Grofle des Trainingsdatensatzes dabei 66%
aller zur Verfiigung stehenden Objekte. Da diese Art der Trainingsdatengenerierung im
Gegensatz zu einer zufdlligen Unterteilung, eine Aufteilung der Objekte nach einem statistischen
Versuchsplan darstellt, kann der wahre Vorhersagefehler jedoch unterschétzt werden [184].

Zur Abschitzung einer moglichen Zufallskorrelation wird der Vorhersagefehler fiir die so
erhaltenen Testdaten bestimmt und mit dem Schétzer der Gutefunktion der Kreuzvalidierung
verglichen. Ist der Vorhersagefehler fiir die externen (d. h. unabhingigen) Objekte dabei sehr

viel schlechter als der aus der LMO-CV erhaltene bzw. fillt der externe Vorhersagefehler unter

2

e < 0.5), so ist die Generalisierbarkeit des erhaltenen Modells sehr

ein bestimmtes Niveau (~ R
gering und damit die Wahrscheinlichkeit eines zufdlligen Modells hoch. In diesem Fall wird das

Modell abgelehnt.
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C.4. Visualisierung und Interpretation des MaP-Deskriptors

Wie bereits mehrfach erwidhnt ist einer der groBen Vorteile der MaP-Technik, neben der
Invarianz gegeniiber Translation und Rotation, die Visualisierung der Ergebnisse. Dabei werden

die selektierten informativsten Variablen (MIV) benutzt, um das Ergebnis bildlich darzustellen.
C.4.1. Visualisierung

Bei der Visualisierung werden die MIVs mit Hilfe des Inkrements inc der Berechnung des
MaP-Deskriptors gefiltert (siche Kapitel C.2.4.2.2) und anschlieBend in den urspriinglichen
Datenraum zuriickprojiziert. Dabei werden die einzelnen Oberflicheneigenschaften farbkodiert,
um die Ubersichtlichkeit weiter zu erhohen. Jeder Eintrag in die entsprechende Variable, der
groBer als das Inkrement inc ist, wird als Linie zwischen den beiden Oberflaichenpunkten
dargestellt. Der Betrachter kann also, neben der Information iiber die Lage der wichtigen
Oberflachenareale, auch gleichzeitig eine Aussage dariiber machen, wie stark der Einfluss der
einzelnen Variable im entsprechenden Molekiil ist. Variablen mit hohen Eintrdgen weisen eine
Vielzahl von Strichen auf, wohingegen es fiir Objekte, fiir die diese Variable nur spérlich besetzt

ist, kaum zu einer Visualisierung kommt (siche Abbildung 32).

Abbildung 32. In Abhingigkeit der Menge und Lage der einzelnen riickprojizierten Variablen kann der

Betrachter die Signifikanz und Aussage der einzelnen Variablen gut interpretieren.

Variablen die dabei eine gerichtete Orientierung haben, sind oft leichter zu interpretieren als
solche, die eher sterische Phdnomene beschreiben, da letztere oft sehr hohe Eintrdge besitzen und
deshalb leicht uniibersichtlich werden. Trotzdem ist eine Interpretation auch dieser Variablen gut

moglich.
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Vorteil dieser oberflaichenbasierten Visualisierung ist es, dass man die Molekiile losgelost von
der zugrunde liegenden Struktur darstellen kann. Oft zeigt es sich ndmlich, dass dhnliche
Bereiche im Raum mit den gleichen Eigenschaften belegt werden, obwohl die Strukturen der
Molekiile dies nicht vermuten lassen wiirden. In diesem Fall konnte eine atombasierte

Darstellung der relvanten Information schwierig zu verstehen sein.
C.4.2. Interpretation

Neben der Interpretation mit Hilfe der Visualisierung kann und sollte jedoch auch die
Datenmatrix der selektierten Variablen benutzt werden. Auf diese Weise konnen oft schnell
Molekiile mit dhnlichen Eintrdgen erkannt und Gruppierungen der Objekte durchgefiihrt werden.
Wichtig ist es hierbei jedoch, die Zentrierung der Datenmatrix zu beachten. So gilt zum Beispiel
fiir Variablen mit negativem Regressionskoeffizient und einem negativen Eintrag in der
zentrierten Datenmatrix, dass diese Variable fiir die entsprechende Substanz einen positiven

Beitrag zur biologischen Aktivitit liefert (,Minus mal Minus gibt Plus’).
C.4.3. Empfohlenes Vorgehen

Aufgrund der oben beschriebenen Tatsachen hat sich ein bestimmtes Vorgehen bei der
Interpretation der erhaltenen Modelle als besonders sinnvoll ergeben. Dieses soll hier kurz
vorgestellt werden.

Unter Beachtung der GroBe und des Vorzeichens der erhaltenen Regressionskoeffizienten sollte
zuerst die zentrierte Datenmatrix zur Identifizierung von Gruppierungen innerhalb der MIVs
benutzt werden. Anders ausgedriickt konnen Substanzen, die dhnlich hohe Eintrdge in den MIVs
besitzen, oft gut identifiziert werden. Hat man solche ,dhnliche’ Substanzen erkannt, so muss
man versuchen, die Gemeinsamkeiten in der biologischen Aktivitit zu erkennen. Pharmakophore
Muster, die dann in hochaktiven bzw. wenig aktiven Substanzen vorhanden sind, sollten
visualisiert werden. Oft konnen auf diese Weise verborgene Elemente in den untersuchten
Molekiilen bestimmt werden, die wiederum eine Uberpriifung der Modellvaliditit erleichtern.
Konnen keine Muster erkannt werden bzw. sind die MIVs nicht eindeutig interpretierbar, so
sollte das erhaltene Modell nur unter Vorbehalt zur Vorhersage der Aktivitdt neuer Substanzen

genutzt werden.
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C.5. Standardparameter der MaP-Technik

Zur Ubersichtlichkeit sollen an dieser Stelle noch einmal alle standardmiBig benutzten
Parameter der MaP-Technik vorgestellt werden.

Die Standardgitterauflosung betriigt 0.8 A, da man so eine geeignete Anzahl von
Oberflachenpunkten bei gleichzeitig ausreichend genauer Beschreibung der Molekiiloberflache
erhilt. Die Parameter der Fermi-Funktion d....; sowie Ad betragen jeweils 2 A. Dadurch wird
eine Uberlagerung von lokalen hydrophoben Effekten durch das restliche Molekiil vermieden
und gleichzeitig ist eine Unterscheidung zwischen aromatischen Ringsystemen sowie
aliphatischen Seitenketten moglich. Der Wert zur Unterscheidung zwischen hydrophilen und
hydrophoben Oberflichenpunkten betrdgt Null, d. h. Oberflichenpunkte mit einem negativen
Hydrophobie-Wert sind hydrophil und umgekehrt. Wenn eine Unterscheidung zwischen stark
und schwach hydrophob (Abkiirzung: Ls beziehungsweise Lw) nétig ist, wird ein zusétzlicher
Grenzwert von 0.12 benutzt. Eine weitere Unterscheidung der Akzeptor- und Donor-Stérke ist
zwar moglich, sollte aber nicht standardméfBig benutzt werden. Die Auflosung der
Radialdistributionsfunktionen (Zahlstatistiken) betrigt 1 A.

Mit diesen Standardwerten (siche auch Tabelle A2) ist der MaP-Deskriptor schnell zu berechnen,
wobei die Abhéngigkeit von der MolekiilgroBe fiir Wirkstoffmolekiile vernachldssigbar ist. Die
Rechenzeit fiir das bisher groBte Molekiil fiir das der MaP-Deskriptor berechnet wurde, betragt
cirka 15 Sekunden auf einem 1 GHz PC.
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C.6. Untersuchte Datensiitze

Im Verlaufe der Erstellung dieser Arbeit wurden unterschiedliche, pharmazeutisch relevante
Datensétze untersucht, um die Anwendbarkeit der MaP-Technik zu beurteilen, zu vergleichen
und zu optimieren. Die untersuchten Datensidtze umfassen dabei sowohl bereits in der Literatur

untersuchte, als auch aktuell beforschte Molekiile.
C.6.1. Bindungsaffinitit zum Transcortin (Steroide)

Der so genannte ,Steroid-Datensatz’ (Steroide) wurde zuerst von Cramer und Mitarbeitern [36]
eingefiihrt. Der Datensatz besteht aus 31 Steroiden fiir die die Bindungsaffinitit zum
Kortikosteroid-Bindungs-Globulin (CBG, Transcortin) gemessen wurde. Auf dem Gebiet der
QSAR wird dieser Datensatz gerne als ,Benchmark’-Datensatz fiir neue Molekiildeskriptoren
angewendet [185]. Trotz seiner oft kritisierten Eigenschaften als 3D-QSAR Datensatz [185],
wurde der Steroid-Datensatz auch hier zu Vergleichszwecken benutzt.

Beim Transcortin handelt es sich um ein a-Glykoprotein, an das freies Cortisol gebunden wird.
Durch die Bildung des Steroid-Protein-Komplexes wird das betreffende Hormon zum einen vor
Inaktivierung in der Leber und vorzeitiger Ausscheidung geschiitzt, zum anderen dient das
Transcortin zum Transport des Hormons zur Zielzelle [186].

Die 3D-Strukturen der Molekiile des Steroid-Datensatzes wurden in der von Gasteiger [64] zur
Verfiigung gestellten Form direkt {ibernommen, d.h. es wurde keine weitere

Geometrieoptimierung vorgenommen. Die Grundstruktur der Substanzen zeigt Abbildung 33.

Abbildung 33. Grundgertist der Molekiile des Steroid-Datensatzes.

Die Namen der Verbindungen sowie ihre biologischen Aktivitéten sind in Tabelle A3 aufgelistet.
C.6.2. Augenirritierende Substanzen (ECETOC)

Dieser von Hopfinger et al. in die QSAR eingefiihrte Datensatz [187] besteht aus 38 chemischen
Substanzen, deren augenirritierendes Potential mittels des Draize-in-vivo-Augenirritationstests
[188] gemessen wurde (ECETOC). Die ZielgroBe wird hierbei als eine Kombination von

gewichteten Einfliissen auf die Augenirritation der Kornea, Konjunktiva und der Iris der Augen
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von Albinokaninchen bestimmt. Die computergestiitzte Vorhersage dieser Groéfe ist besonders
interessant, da die entsprechende Messung derzeit lediglich am Tier durchzufiihren ist, also zum
einen sehr kostspielig und zum anderen ethisch oft schwer zu vertreten ist.

Das Europiische Zentrum fiir Okotoxikologie und Toxikologie von Chemikalien (ECETOC)
schlug zur Abschitzung des Draize-Augenirritationspotential gema3 Richtlinie 405 [189] der
OECD einen ,Standarddatensatz’ vor. Anhand dieses Datensatzes soll das entsprechende
Potential vergleichbarer Chemikalien abgeschitzt werden. Hopfinger benutzte mit den
erwihnten 38 Strukturen einen Teil dieses ,Standarddatensatzes’, um eine von ithm entwickelte
Methode zur Vorhersage des augenirritierenden Potentials zu testen. Dabei passte er die
gemessene abhingige Grofle, der durchschnittliche maximale Wert im Draize-Test MAS, so an,
dass eine in QSAR Analysen tibliche molare Konzentration erhalten wurde [187]. Der molare

Augenreizwert (MES) wird dabei mittels

MES = MAS
Molaritdit
berechnet, wobei
Molariteit = (21990
M

r

Hier entspricht p der Dichte und M, der relativen molekularen Masse der Testsubstanz. Um die
Vergleichbarkeit der beiden Ansdtze zu wahren, wird auch bei der MaP-Technik der MES
verwendet.

Im Gegensatz zum Steroid-Datensatz ist die strukturelle Diversitdt der verwendeten Substanzen
dieses Datensatzes sehr hoch. Aufgrund dieser hohen Diversitit ist eine gemeinsame
Ausrichtung der Substanzen sehr schwierig, wenn nicht sogar unmoglich. Demzufolge scheitern
3D-QSAR-Methoden, die eine Uberlagerung der Substanzen erfordern. Da MaP auf einen
solchen Zwischenschritt nicht angewiesen ist, kann der Deskriptor hier direkt und sehr einfach
angewendet werden.

Die 3D-Strukturen der Molekiile wurden mittels der 2D/3D-Konvertierungsroutine CONCORD
(implementiert in ALCHEMY 2000; Tripos Inc., St. Louis, Missouri, USA, Version 2) und
anschlieBender Minimierung im Tripos-Kraftfeld erhalten.

Die Namen der Verbindungen sowie ihre MES-Werte sind in Tabelle A4 aufgelistet.
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C.6.3. Modulatoren des muskarinischen M,-Rezeptors (M,-Modulatoren)

Dieser Datensatz besteht aus 44 hochflexiblen allosteren Modulatoren des muskarinischen

M;-Rezeptors (M;-Modulatoren). Das Grundgeriist der Strukturen ist in Abbildung 34 gezeigt.
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Abbildung 34. Oben: Grundgeriist der untersuchten Substanzen und deren Variationsstellen. Unten: Die

Leitstruktur W84 (7).

Teile des Datensatzes wurden bereits mit 3D-QSAR-Methoden untersucht [190]. In dieser
Zusammensetzung gibt es jedoch noch keine derartige Analyse. Die verwendeten Strukturen
wurden zum grofiten Teil von Holzgrabe und Mitarbeitern entwickelt und publiziert [191-197].
Die verwendete ZielgroBBe ist der pECso-Wert der Substanzen. Dieser beschreibt das Vermogen
der betreffenden Substanz, die Dissoziation des Radioliganden [*H]-N-Methylscopolamin vom
muskarinischen M,-Rezeptor zu inhibieren. Das zur Bestimmung der pECso-Werte verwendete
In-vitro-Testsystem basiert auf einer Messung in einer Suspension myocardialer Membranen von
Schweineherzen. Da der erhaltene Wert dabei jedoch abhéngig vom Medium ist, wurden nur
Daten benutzt, die in einem MgHPO,-Puffer Testsystem gemessen wurden.

Allostere Modulatoren konnen die Affinitdt des orthosteren Liganden (Ligand an der
eigentlichen Bindungsstelle) zum Rezeptor erh6hen bzw. vermindern. Dies beeinflusst sowohl
die Assoziation als auch die Dissoziation. Daraus er6ffnet sich ein neuer Weg, Einfluss auf die
Aktivitdt bereits bekannter Liganden zu nehmen. Ein Vorteil einer solchen Beeinflussung der
Bindungsaffinitidt wére eine Verminderung der Dosis des orthosteren Liganden und damit eine
Reduzierung von moglichen unerwiinschten Arzneimittelwirkungen. Beispielsweise kann bei
Organophosphat-Vergiftungen die Schutzwirkung am muscarinergen Acetylcholin-Rezeptor

durch den Antagonisten Atropin durch die Gabe eines allosteren Modulators erhoht werden. Ein
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weiteres mogliches Therapieziel allosterer Modulatoren wire zum Beispiel die
Alzheimer-Krankheit [194].

Zur Generierung der 3D-Struktur der Substanzen wurde deren konformelle Flexibilitdt
eingeschriankt. Dazu wurde ein bekanntes Pharmakophormodell benutzt, das mit Hilfe von
Kohonen-Neuronalen-Netzwerken und einer Kombination von Oberflicheneigenschaften und
der Gestalt der Verbindungen erhalten wurde [198]. Bei diesem Modell handelt es sich um eine
definierte geometrische Anordnung zweier positiv geladener Atome sowie zweier aromatischer
Gruppen im Raum. Zur Fixierung des Pharmakophormodells wurde dabei, wie schon in der
Originalpublikation [198], Alcuronium als Vorlage benutzt. Da es sich bei Alcuronium um einen
allosteren Modulator des M,-Rezeptors mit starrem Ringsystem handelt, der alle erwdhnten
pharmakophoren Elemente besitzt, ist Alcuronium fiir diesen Zweck bestmoglich geeignet. Die
Fixierung der Molekiile geschah dabei an folgenden Ankerpunkten: Die geladenen Zentren
wurden auf die quartdren Stickstoffatome des Alcuronium gelegt und die hydrophoben Punkte
wurden im Massezentrum der Atome 4, 5, 6 und 7 des Indolindion-Ringes von Alcuronium
fixiert. Die Projektion der Molekiile auf diese Punkte wurde in zwei Schritten durchgefiihrt.
Zundchst wurden alle Verbindungen mittels eines automatisierten Skriptes des ,DAYLIGHT
Programmer’s Toolkit” (Daylight Chemical Information Systems Inc., Los Altos, CA, USA) an
deren basischen Stickstoffatomen vollstdndig protoniert. Dann wurde der Datensatz unter
Zuhilfenahme von UNITY (Tripos Inc., St. Louis, Missouri, Version 4.2.1) auf das beschriebene
Pharmakophormodell projiziert. Bei der Projektion wurde ein konformell flexibler
Suchalgorithmus verwendet. Die Toleranz des Anpassungsprozesses wurde dabei auf 1.0 A
festgelegt und der ,timeout’ wurde auf 120 Sekunden begrenzt. Mit Ausnahme des nicht
verwendeten Lipinski-Parameters wurden ansonsten alle Parameter mit ihren Standardwerten
verwendet. Da die Molekiile der Gruppe 5 (Tabelle A10) strukturell die ,halbe Leitstruktur’ W84
(Molekiil 7) darstellen, konnen sie das beschriebene Pharmakophormodell nur partiell erfiillen.
Um fiir diese Molekiile eine dhnliche Konformation zu erhalten, wurden sie mittels der
Multifit-Prozedur aus SYBYL auf die strukturell dhnlichsten ditopischen Strukturen angepasst.
Dabei werden mehrere Atome von mindestens zwei Molekiilen virtuell miteinander verbunden.
Anschliefend wird eine Kraftfeld-Optimierung eines Molekiils durchgefiihrt, wobei die
virtuellen Verkniipfungen in die Kraftfeldoptimierung als Einflussparameter einbezogen werden.
Das Ergebnis dieser Optimierung ist die bestmogliche konformelle Anpassung gleichartiger

pharmakophorer Elemente der Molekiile.
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Wichtig ist hierbei zu erkennen, dass mit Ausnahme der Molekiile aus Gruppe 5 bei der
beschriebenen Projektion keine gemeinsame Uberlagerung der Molekiile durchgefiihrt wurde,
sondern lediglich @hnliche Konformationen fiir die Verbindungen des Datensatzes erhalten
wurden. Diese dhnliche Konformation ist ein wichtiger Parameter fiir alle 3D-QSAR-Techniken,
unabhéngig davon, ob es sich um einen feldbasierten Ansatz oder einen TRI-Deskriptor handelt.

Die dhnliche Konformation aller Molekiile wird in Abbildung 35 deutlich.

Abbildung 35. Strukturen der 44 Modulatoren des muskarinischen M,-Rezeptors. Die beschriebene
S-Form wird von vielen Verbindungen auf gleiche Weise erreicht. Einige Ausnahmen erfiillen die

angenommene Bindungskonformation allerdings auch anderweitig.

Aufgrund der hohen Flexibilitdt der Verbindungen bot es sich an, den M,-Modulator-Datensatz
auch zur Uberpriifung der konformellen Abhingigkeit der MaP-Technik zu nutzen. Hierzu
wurden neben der mit UNITY erhaltenen konformellen Ausrichtung (MU) der Verbindungen
zwei weitere Methoden der Molekiiliiberlagerung genutzt. Zum einen kam hierbei das
automatische Ausrichtungstool FlexS (implementiert in SYBYL) zur Anwendung und zum
anderen wurden die Verbindungen von Hand ausgerichtet.

Bei der Ausrichtung mit FlexS (MF) wurde eine der grof3ten Verbindungen als Basisverbindung
gewidhlt (hier Verbindung 32), da sonst nur wenige Molekiile mittels FlexS hétten bearbeitet
werden konnen. Auller dem Volumentiiberlappungsfaktor der auf 0.7 gesetzt wurde, wurde FlexS
in diesem Falle mit den Standardwerten benutzt. Mit diesen Einstellungen konnten 39 der 44

Verbindungen iiberlagert werden. Wurde der Volumeniiberlappungsfaktor weiter auf 0.5
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abgesenkt, so konnte auch Verbindung 37 erfolgreich mit FlexS ausgerichtet werden. Da die
restlichen vier Verbindungen (8, 9, 34, 36) auch durch eine weitere Absenkung des Faktors im
sinnvollen Mafle nicht gemeinsam orientiert werden konnten, wurden diese anschlieBend mittels
der Multifit-Prozedur auf moglichst dhnliche Verbindungen angepasst.

Die sehr zeitaufwendige Ausrichtung der Molekiile von Hand (MH) wurde wiederum mit der
Multifit-Prozedur in SYBYL vorgenommen. Hierbei wurden die Verbindungen entsprechend
ithrer Kettenldnge zwischen den beiden quartéren Stickstoffatomen (n¢) an den Verbindungen 7
(nc <6) bzw. 14 (nc > 7) ausgerichtet.

Die mittels dieser beiden Ausrichtungsmethoden erhaltenen Datensédtze sind in Abbildung 36

dargestellt.

Abbildung 36. MF und MH Konformationen der 44 Modulatoren des muskarinischen M,-Rezeptors. Man
erkennt, dass MF und MH eine viel groBere Homogenitét als MU aufweisen (siche Abbildung 35).

Fir die so erhaltenen drei Konformationen der Verbindungen (MU/MF/MH) wurden zu
Vergleichszwecken neben dem MaP-Deskriptor auch die Standard-3D-QSAR-Techniken
COMFA, COMSIA, sowie GRID/PLS berechnet. So konnte erkannt werden, ob eine zufillige
Ubereinstimmung der Modelle vorhanden ist, da dies in solch einem Falle auch bei den anderen
Techniken sichtbar werden miisste.

Die Substituenten der Verbindungen, deren Strukturen sowie ihre pECso-Werte sind in den

Tabellen A5-A10 aufgelistet.
C.6.4. Inhibitoren des Endothelin-Rezeptorsubtyps A (ET,)

Ein weiterer, bereits mehrfach mit unterschiedlichen 3D-QSAR-Techniken untersuchter

Datensatz [199-201] besteht aus 36 Arylsulfonamiden mit antagonistischer Aktivitdt am
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Endothelin-Rezeptorsubtyp A (ETa). Eingefithrt wurde dieser Datensatz von Krystek et al.
[199], der ihn mittels CoMFA untersuchte. Die Grundgeriiste der Arylsulfonamide sind in
Abbildung 37 dargestellt.

Abbildung 37. Unterschiedliche Grundgeriiste der Arylsulfonamide: 1-Naphthylsulfonamide (A),
2-Naphthylsulfonamide (B) und Phenylsulfonamide (C).

Die benutzte 3D-Struktur der Substanzen sowie die biologische Aktivitidt entspricht der
Originalpublikation, wobei die verwendete 3D-Struktur der Uberlagerung A in Referenz [199]
entspricht. Die tatsdchlich verwendete Konformation der Substanzen wurde von Gancia zur
Verfiigung gestellt [66] und ohne weitere Modifikation verwendet.

Endothelin-A-Inhibitoren stellen eine neue, interessante Substanzklasse bei der Therapie der
Hypertonie bzw. der Herzinsuffizienz dar. ETa-Rezeptoren sind vor allem auf glatten
GefiaBmuskelzellen und Kardiomyozyten zu finden. Bindet der native Ligand (Endothelin-1) an
den ET-Rezeptor, so wird eine G-Protein vermittelte Phospholipase-C-Aktivierung erreicht. In
Folge dessen wird Inositoltriphosphat freigesetzt, was wiederum die intrazellulédre
Calciumkonzentration erhoht und damit zu einer starken Vasokonstriktion fiihrt. Inhibitiert man
diese Kaskade zum Beipiel mit Bosentan® selektiv, so kommt es zu einer Blutdrucksenkung bei
Hypertonikern [186].

Die Substituenten der Verbindungen, deren Strukturen, sowie ihre plCso-Werte sind in

Tabelle A11 aufgelistet.

C.6.5. Alkaloide mit Naphthylisochinolin-Grundgeriist (NIQ)

Auch bei den Substanzen dieser Klasse, die unter anderem gegen den Malariaerreger aktiv sind
(NIQ), handelt es sich um Molekiile, die derzeit Gegenstand aktueller Forschung sind. Der
bereits von Rummey und Bringmann mit Hilfe der CoMSIA-Methode untersuchte Datensatz
[202] kann grundsédtzlich in drei groBere Klassen unterteilt werden (sieche Abbildung 38). Die
groBte Klasse (Gruppen 1-5) besteht aus 39 Naphthylisochinolinalkaloiden mit variierender
Kopplungsposition der beiden Ringsysteme. Die zweite Klasse beinhaltet Strukturen, die ein

Isochinolin-Grundgeriist ~ besitzen. Dies sind sowohl synthetische Vorstufen der
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Naphthylisochinolinalkaloide (Gruppe 6) als auch strukturell kleinere Isochinoline (Gruppen 8
und 9) und ein Phenylisochinolin (Verbindung 7). Die dritte Klasse unterscheidet sich stark von
den anderen Verbindungen, da sie keine Isochinolin-Substruktur aufweisen. Diese Klasse kann
in stickstoffhaltige (synthetische Naphthylindene, Gruppen 10 und 11) und stickstofffreie
Verbindungen (Knipholone und Knipholonderivate, Gruppe 12; Phenylnaphthalen, Verbindung
13; Bromnaphtheat, Verbindung 14) eingeteilt werden.
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Abbildung 38. Grundgeriiste der Verbindungsklassen des NIQ-Datensatzes.
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Bei der erwdhnten CoMSIA-Studie [202] wurden die Verbindungen der dritten Klasse teilweise
mit in die Modellbildungsprozedur aufgenommen. Aufgrund der niedrigen Varianz der
biologischen Aktivitidt dieser Verbindungen fiihrte dies zu keiner Verschlechterung der
erhaltenen Modellgiite. Da jedoch zum jetzigen Zeitpunkt keine gesicherte Information dariiber
vorliegt, ob sie dhnlich wie die Substanzen mit Isochinolin-Grundgeriist wirken, wurden sie in
dieser Arbeit nicht beriicksichtigt. Dasselbe gilt fiir die bereits publizierten Modelle, die mit
diesen Substanzen erstellt wurden.

Die biologische Aktivitit der Substanzklasse gegen den Malariaerreger Plasmodium falciparum
umfasst sowohl unterschiedliche Stadien des Erregers in seiner erythrozytischen [203,204], als
auch in seiner exoerythrozytischen Form [205]. Dabei ist vor allem die In-vivo-Aktivitit der
Substanzen bemerkenswert [206]. Eine gesicherte Aussage tiber den genauen Wirkmechanismus
dieser Substanzklasse ist momentan noch nicht moglich.

Die Bestimmung der antiplasmodischen Aktivitit wurde an einer gegen Chloroquin und
Pyrethamin resistenten K1-Linie mit einer modifizierten [*H]-Hypoxanthin-Methode bestimmt
[207].

Die 3D-Struktur der Substanzen wurde in Abhédngigkeit von deren Gruppenzugehorigkeit
bestimmt. Mit Ausnahme der bedeutend kleineren Isochinoline wurde zuerst fiir jede Gruppe
eine Mustersubstanz aus dieser Gruppe ausgewihlt (siehe Tabelle 12). Fiir die Isochinoline
wurde als Muster die Isochinolin-Substruktur von N-Benzyl-7-epi-dioncopeltin A (Muster fiir
Gruppe 8) und Hamatein (Muster fiir Gruppe 9) aufgrund ihrer hohen Ahnlichkeit der
betreffenden Struktur gewéhlt. Basierend auf den Berechnungen von Rummey [202] wurde dann
der Torsionswinkel der Musterstrukturen entlang der Bindung der beiden Ringsysteme der axial-
chiralen Verbindungen auf 90° festgelegt. Die Atome, die zur Bestimmung dieses Winkels
benutzt wurden, sind in Abbildung 38 mit A, B, C und D markiert. Im néchsten Schritt wurden
alle Verbindungen im Tripos-Kraftfeld geometrieoptimiert und anschlieBend die flexiblen
Hydroxyl- und Methoxy-Gruppen einer Konformationssuche unterworfen, um energetisch
giinstige Konformationen zu identifizieren. Nach diesem Schritt zeigten #hnliche flexible
Gruppen (z. B. Hydroxylfunktionen am Naphthylringsystem) in dhnliche Richtungen im Raum.
Basierend auf den so erhaltenen Musterstrukturen wurden die anderen Verbindungen nach einem
Standardprotokoll aufgebaut und geometricoptimiert. Dabei wurden alle Molekiilteile, die in der
Musterstruktur vorhanden waren, konstant gehalten, die variierenden Teile hinzugefiigt und mit

dem Tripos-Kraftfeld geometrieoptimiert.
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Die Nummern und Substituenten der Verbindungen, deren Strukturen, sowie ihre pECso-Werte

sind in Tabelle A12 aufgelistet.

C.6.6. K, rp —Kanal Offner

Ein weiterer aktuell beforschter Datensatz umfasst eine Anzahl von 6-Sulfonylchromen-

Derivaten (KCO). Diese Strukturen sind Abkommlinge des Benzopyrans Bimakalim (siehe

Abbildung 39).
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Abbildung 39. Grundgeriist der untersuchten 6-Sulfonylchromene (links) sowie der Leitsubstanz

Bimakalim (rechts).

Das interessante an diesem Datensatz ist vor allem die Tatsache, dass in der Arbeitsgruppe von
Mannhold und  Mitarbeitern  keine  signifikante = Korrelation — zwischen  den
Standard-GRIND-Deskriptoren und der vasodilatatorischen Aktivitit der Substanzen an der
Aorta gefunden werden konnte [208]. Da die beschriebenen Struktur-Wirkungs-Beziehungen
dieser Substanzklasse darauf hindeuten, dass die Gestalt der Verbindungen eine essentielle
Eigenschaft fiir die biologische Aktivitit darstellen (mogliche Interaktionen mit einer negativ
polarisierten Partialstruktur -wie z. B. CN, NO,, SO;- am Chromen-Grundgeriist und eine
rdumlich eingeschrinkte Bindetasche, in der m-Interaktionen moglich sind), ist hier die
Anwendung der MaP-Technik besonders reizvoll. GRIND hat gerade dann, wenn es um die
Beschreibung der Molekiilgestalt geht, aufgrund seines Algorithmus Schwierigkeiten. Dies ist
der Fall, da sowohl die mathematische Transformation der Rohdaten fiir MaP und GRIND sehr
unterschiedlich ist (MaP: Zihlstatistik — GRIND: MACC-2-Transformation), als auch die
kodierte Information variiert.

Um die Unterschiede zwischen den beiden Methoden leichter fassbar zu machen, ist es also am
einfachsten, QSAR-Modelle, die mit beiden Deskriptoren berechnet wurden, miteinander zu
vergleichen.

Pharmakologisch gehoren Kaliumkanal6ffner zu den Vasodilatatoren mit direktem Angriff an

der glatten Muskulatur. Die Wirkung erreichen die Substanzen durch die Steigerung der
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Offnungswahrscheinlichkeit ATP-abhingiger Kaliumkanile. Dadurch kommt es zu einer
Hyperpolarisation (Ausstromen von Kaliumionen, Zunahme des Membranruhepotentials), was
wiederum zu einem verringerten Calciumeinstrom durch spannungsabhéngige Calciumkanile
fithrt. Die verringerte Calciumionenkonzentration in der Zelle hat die Abnahme des Tonus der
glatten Muskulatur zur Folge. Da diese Tonussenkung vor allem in den Arteriolen stattfindet, ist
eine Blutdrucksenkung bei Gabe dieser Substanzen zu erkennen. Wichtige Beispiele von
Kaliumkanal6ffnern sind die Wirkstoffe Minoxidil und Diazoxid [186].

Die biologische Aktivitdit der Verbindungen wurde an der entnommenen Aorta mannlicher
Ratten gemessen. Die entsprechenden Werte geben die Konzentration an, bei der es zu einer
halbmaximalen Kontraktion der Aorta kam [208].

Die 3D-Struktur der Molekiile wurde basierend auf der Abbildung der Kristallstruktur von
Verbindung 13 (siehe Tabelle A13) in [208] durchgefiihrt. Dazu wurde die Konformation dieser
Verbindung entsprechend der Abbildung aufgebaut und anschlieBend im Tripos-Kraftfeld
geometrieoptimiert. Die so erhaltene energetisch giinstige Konformation wurde fixiert und die
anderen Strukturen durch das Ersetzen und anschlieSende Geometrieoptimieren der variierenden
Molekiilteile erhalten.

Die Substitutenten der Verbindungen, sowie ihre pECso-Werte, sind in Tabelle A13 aufgelistet.
C.6.7. Liganden des nicotinischen Acetylcholin-Rezeptor (nACh)

Auch bei diesem Datensatz (CAR) handelt es sich um Substanzen, die an der Universitit
Wiirzburg momentan aktiv beforscht werden. Die Verbindungen dieses Datensatzes sind
bisquartire Ammonium-Salze der Strychnos Alkaloide Caracurin-V und dessen Isomeres iso-
Caracurin-V. Eigentlich sind diese Substanzen als Modulatoren des muskarinischen
M;-Rezeptors entwickelt worden. Da sie aber strukturell den Muskelrelaxantien Toxiferin I und
Alcuronium sehr #hnlich sind, ist eine neuromuskuldr blockierende Aktivitdt nicht
auszuschlieen. Diese wiederum wiirde jedoch einen Einsatz der Substanzen als M,-Modulator
unmoglich machen.

Ziel dieser Untersuchung war es also, die fir die Bindung an den nicotinischen
Acetylcholin-Rezeptor (nACh) essentiellen Merkmale zu identifizieren, so dass zukiinftige M-
Modulatoren dieser Stoftklasse eine minimale Bindungsaffinitdt zum nACh Rezeptor aufweisen.
Weiterhin konnte so die Entwicklung und Synthese neuer Leitstrukturen mit neuromuskulér
blockierender Aktivitit angeregt werden, die zum Beispiel als nichtdepolarisierende

Muskelrelaxantien in der Chirurgie eingesetzt werden konnten [186].
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Die Grundstrukturen der untersuchten Caracurine und iso-Caracurine sind in Abbildung 40

dargestellt.

s

Abbildung 40. Grundgeriiste der untersuchten nACh-Liganden (rechts: Caracurin-Grundgeriist; mitte und

links: iso-Caracurin-Grundgeriist mit ein bzw. zwei Allylalkoholgruppen)

Die biologischen Aktivititen der Substanzen wurden unter Verwendung von (+)-[*H]-Epibatidin
mittels Radioligandstudien an Membranvollfraktionen des elektrischen Organs von Torpedo
californica durchgefiihrt. Aufgrund der ausgeprigten strukturellen Unterschiede zwischen den
Strychnin- und Brucin-Dimeren, sowie den Caracurin- und iso-Caracurin-Salzen, wurden erstere
nicht mit in die QSAR-Studie aufgenommen, da keine gesicherte Information iiber einen
einheitlichen Bindungsmodus vorliegt. Weiterhin wurde Caracurin-V (1) von der Untersuchung
ausgeschlossen, da es sich dabei um die einzige Verbindung ohne permanente Ladung handelt.
Die 3D-Strukturen der Verbindungen wurden basierend auf den NMR-Untersuchungen von
Zlotos [209] generiert. Hierzu wurden zuerst die Ringkonformationen der in Abbildung 40
dargestellten Verbindungen entsprechend der NMR-Daten ausgerichtet. Darauthin wurden die
Substanzen  mittels semiempirischer =~ AMI-Rechnungen energieminimiert (MOPAC
Anweisungen: AM1, MMOK). Die so erhaltenen Strukturen wurden als Mustersubstanzen fiir
die anderen Verbindungen entsprechend des jeweiligen Grundgeriistes benutzt. Dabei wurde das
Ringgeriist der Mustersubstanzen fixiert und nur die entsprechenden N-Substituenten
geometrieoptimiert. Fiir diese Optimierung wurde das Triposkraftfeld fiir 300 Iterationen
angewendet. Lagen Substanzen nicht als zweifach positiv geladene Verbindungen vor, so
wurden sie vor der Minimierung am entsprechenden Stickstoffatom protoniert.

Die Nummern und Substituenten der Verbindungen, deren Strukturen, sowie ihre pK;-Werte sind

in Tabellen A14-A15 aufgelistet.
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C.6.8. Inhibitoren der Acetylcholinesterase (AChE)

Die alleinige Bildung und Interpretation eines QSAR-Modells ldsst noch keine Aussage dariiber
zu, ob die gefundenen physikalisch-chemischen Einflussparameter tatsdchlich fiir die
Ligand-Rezeptor-Bindung relevant sind. Um diese Relevanz zu priifen, kann ein Datensatz
ausgewdhlt werden, fiir dessen Zielstruktur ein Enzym-Ligand-Komplex kristallisiert ist. Ist es
moglich die gefundene Interpretation auf die entsprechende Kristallstruktur zu iibertragen, so
zeigt dies, dass die Methode in der Lage ist, die relevanten Eigenschaften der untersuchten
Molekiile zu beschreiben und zu identifizieren.

Um die MaP-Methode in dieser Hinsicht zu priifen, wurde die Acetylcholinesterase (AChE)
gewdhlt, da deren 3D-Struktur bereits mit unterschiedlichen Inhibitoren aufgekldrt wurde
[210-214] und die relevanten Struktur-Wirkungs-Beziehung bekannt sind. Die verhéltnisméBig
schmale Bindetasche der AChE ist ungefihr 20 A tief und durch eine Vielzahl von hydrophoben
Aminosduren  charakterisiert. = Dementsprechend sind es vor allem hydrophobe
Wechselwirkungen, die die Interaktion von starken Inhibitoren mit der AChE beschreiben.
Besitzt der Inhibitor eine positiv geladene Gruppe, so kommt es neben hydrophoben Kontakten
wie m-m-Interaktionen aber auch zu Kation-n-Interaktionen. Wichtige Aminoséduren sind hierbei
Trp84, Phe330 und Trp279.

Der gewihlte Datensatz (APZ) besteht aus 49 Aminopyridazinen [215], die von der antidepressiv
wirkenden Leitstruktur Minaprin abgeleitet sind [216]. Diese Inhibitoren der AChE wurden
bereits erfolgreich von Sippl er al. mittels der so genannten strukturbasierten-3D-QSAR
untersucht [215]. Da in jener Publikation jedoch kein Vergleich zu ligandbasierten
Standardmethoden der 3D-QSAR wie CoMFA bzw. CoMSIA durchgefiihrt wurde, wurden zu
Vergleichszwecken auch Modelle mit diesen Methoden berechnet.

Strukturell konnen die untersuchten Aminopyridazine als Hybride des Minaprins und des

Donepezils [217] angesehen werden (siche Abbildung 41).
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Abbildung 41. Verbindet man den aromatischen Teil des Minaprins (links oben) und den
N-Benzylpiperidin Teil des Donepezils (rechts oben) so gelangt man zum Grundgeriist der untersuchten

Verbindungen (unten mitte).

Allgemein  gehoren  Acetylcholinesterase-Blocker in  die  Gruppe der indirekten
Parasympathomimetika. Hemmt man die Acetylcholinesterase, so kommt es zu einer erhohten
Acetylcholinkonzentration und damit zu einem erhohten Parasympathikustonus, sowie einem
erhohten Tonus der quergestreiften Muskulatur. Ein intensiv beforschtes Gebiet fiir
AChE-Inhibitoren sind Substanzen, die zur Behandlung der Alzheimerschen Krankheit
eingesetzt werden konnen (z. B. Donepezil, Tacrin). Aber auch Antidote fiir Vergiftungen durch
stabilisierende  Muskelrelaxantien, wie etwa Neostigminbromid, gehéren in diese
Substanzkategorie.

Die biologische Aktivitdt der Substanzen wurde an der AChE des elektrischen Aales Torpedo
californica gemessen. Dabei wurde die Methode nach Ellman [218] benutzt.

Um die 3D-Struktur der Verbindungen zu generieren, wurden diese basierend auf der
Kristallstruktur des Donepezils im Enzym-Ligand Kompex [214] aufgebaut. Hierzu wurde der
N-Benzylpiperidin-Teil des Donepezil aus dem Kristall (1EVE, http://www.rcsb.org) extrahiert
und dann die Verbindung 21 (siehe Tabelle A18) so aufgebaut, dass eine moglichst hohe
Ahnlichkeit zur Form des Donepezils besteht. Nach Protonierung des basischen Stickstoffatoms
wurde die so erhaltene Verbindung im MMFF94 Kraftfeld fiir 500 Iterationen energieminimiert.
Zur Generierung der anderen Strukturen des Datensatzes wurde die so erhaltene Struktur von 21
entsprechend der gewiinschten Zielstruktur auf- bzw. abgebaut. Diese Strukturen wurden dann
noch einmal wie oben energieminimiert, wobei keine Aggregierung der Strukturen

vorgenommen und keine der Verbindungen als zweifach protoniert betrachtet wurde.
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Abschliefend wurden die Gasteiger-Hiickel-Ladungen fiir die einzelnen Atome der
Verbindungen berechnet. Die so erhaltenen Konformationen wurden zur Berechnung des
MaP-Deskriptors verwendet (Datensatz: AH).

Da zur Modellierung der Daten mittels CoMFA bzw. CoMSIA eine Uberlagerung der
Verbindungen nétig ist, wurden die Molekiile mittels FlexS (Standardeinstellungen) auf die
Musterstruktur 21 ausgerichtet. Aus den erhaltenen Konformationen wurden zwei
Datensatzensembles genutzt, wobei zum einen die Verbindung mit der hochsten ,Ranking Score’
direkt genutzt wurden (AF) und zum anderen, basierend auf einer visuellen Uberpriifung, eine
der beiden Konformationen mit der hochsten ,Ranking Score’ zur Modellierung ausgewdhlt
wurden (AF,). Die Uberlagerung der so erhaltenen Datensitze (AF und AF,) ist als sehr gut zu
bezeichnen (siche Abbildung 42).

Abbildung 42. Die mittels FlexS erhaltene Uberlagerung AF der Aminopyridazine.

Die Nummern und Substituenten der Verbindungen, deren Strukturen, sowie ihre pICso-Werte

sind in den Tabellen 16-21 aufgelistet.
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C.7. Ergebnisse der Modellbildung

Im folgenden Teil der Arbeit werden die Ergebnisse der Modellbildung mit der MaP-Technik fiir
die verschiedenen Datensitze prisentiert. Diese konnen entsprechend ihrer Zielsetzung in
unterschiedliche Gebiete aufgeteilt werden. Zuerst werden die Ergebnisse einzelner
MaP-Untersuchungen dargestellt, die neben dem Vergleich der MaP-Technik mit bekannten
Methoden (Steroide) auch die Robustheit gegeniiber heterogenen (ECETOC), geklusterten (ETx)
bzw. sehr flexiblen (M,-Modulatoren) Datensdtzen aufzeigen. Aufgrund der hohen Flexibilitit
der Molekiile des M,-Modulatoren-Datensatzes wird dieser in einem Abschnitt des Kapitels auch
zur Uberpriifung der konformellen Abhingigkeit der Methode benutzt. Der NIQ-Datensatz dient
zur Uberpriifung der Abhingigkeit der Methode vom Standardparametersatz. Ein weiterer
Datensatz (KCO) soll den Vorteil der mathematischen Transformation der MaP-Technik
gegeniiber der von GRIND benutzten MACC-2-Transformation herausstellen. AbschlieBend soll
die Relevanz des Informationsgehaltes der MaP-Modelle mittels eines Datensatzes (APZ)
festgestellt werden, dessen Zielstruktur bereits kristallisiert werden konnte (strukturbasierte

Validierung).
C.7.1. Vergleich mit bekannten Techniken

Die in diesem Kapitel prisentierten Ergebnisse wurden unter anderem bereits im Journal of

Medicinal Chemistry publiziert [156].
C.7.1.1. Homogene Datensditze — Steroide

Um den MaP-Deskriptor mit anderen Molekiildeskriptoren vergleichen zu kénnen wurde zuerst
der Steroid-Datensatz (siche Tabelle A3) untersucht, der von Cramer und Mitarbeitern [36]
eingefiihrt wurde und heute oft als Vergleichsdatensatz benutzt wird [185].

Unter Verwendung der Standardeinstellungen ergaben sich fiir die Berechnung des
MaP-Deskriptors folgende Charakteristika. Pro Struktur wurden 170 Variablen bestimmt
(= maxKat=17, E=4 = A, D, H, L), von denen nur zwei eine Varianz von Null aufwiesen.
Nach Eliminierung letzterer bestand die resultierende Datenmatrix also aus 31 x 168 Elementen.
Nach Voruntersuchungen konnten die Substanzen 1 und 31 als Ausreiler identifiziert werden.
Dabei wurde fiir Substanz 1 das Residuum der LOO-CV Vorhersage verwendet, welches sowohl
ohne als auch mit Variablenselektion groBler als 3 - RMSEP,, | war. Die gleiche Abweichung
wurde auch fiir Substanz 31 gefunden, jedoch hier fiir das zum RMSEP,, , analoge Kriterium

(RMSEPr.s). Bei den von der Analyse ausgeschlossenen Substanzen handelt es sich zum einen
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um Molekiil 31, welches als einziges einen Fluor-Substituenten besitzt, und zum anderen um
Aldosteron (1), welches das einzige zyklische Halbacetal des Datensatzes ist. Molekiil 31 wurde
bereits zuvor mehrfach als Ausreifler identifiziert [185]. Da der Fluor-Substituent von
Substanz 31 einen groBen Einfluss auf die biologische Aktivitit besitzt, dieser jedoch durch kein
weiteres Objekt im Datensatz beschrieben wird, kann bei der Modellbildung dieser Faktor nicht
berticksichtigt werden. Es fehlt in diesem Falle also die Grundlage fiir den Lernprozess der
Modellbildung.

Die Kombination aus PCR und Lass-ein-Objekt-heraus-Kreuzvalidierung (LOO-CV) zur
Selektion der Anzahl von latenten Variablen (¢) wurde benutzt, um ein Modell fiir die
verbleibenden 29 Molekiile zu berechnen. Das so erhaltene Model zeigt eine optimale
Dimension von ¢ =5 und einen Lass-ein-Objekt-heraus kreuzvalidierten quadrierten multiplen
Korrelationskoeffizient R, , von 0.53. Die Dimension des besten Modells, welches mit
LMO-CV erhalten wurde, war ebenfalls ¢ =5 und der korrespondierende R}, ., betrug 0.38
(siehe auch Tabelle 1). Die Menge der herausgelassenen Datenpunkte der LMO-CV betrug
hierbei 50%, wobei die Daten zufdllig 87 Mal (3-n) in Konstruktions- und Validierdaten

aufgeteilt wurden.

Tabelle 1. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den Steroid-Datensatz.

M SEP¢y.1" Réw SEPcv-so%b Rgv_so% R* SEC® SEPr.s Rﬁest NiNrest P q

PCR 0.75 0.53 0.86 0.38 0.68 0.70 - - 29 168 5
PLSR 0.66 0.63 0.85 040 057 0.78 - - 29 168 4
PCR-VS° 0.38 0.88 0.43 0.84 036 0.91 - - 29 4 4
PCR-VS° 0.39 0.89 0.51 0.81 0.38 0.92 044 081 209 4 4
GRIND-PLSR? - 0.76 - 0.75° - 0.83 - - 29 69 2
GRIND-PLSR" - 0.64 - 0.64° - 0.82 026 093 209 63 2

? g1 verwendete Modellierungstechnik. ” RMSE-Werte werden aus Platzgriinden ohne das fiihrende

“RM’ angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Squared Error* wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error” (SE) verwendet. °)VS: Variablenselektion in Kombination mit Tabu-Suche.
9 Die Daten entstammen [5]. ® Daten entstammen einer wiederholten 5-fachen Kreuzvalidierung. Diese
ahnelt einer Lass-20%-heraus-Kreuzvalidierung.

Bei der Verwendung von PLSR anstatt PCR werden diese Ergebnisse geringfligig besser.
Nachdem die so erhaltenen Modelle leider nicht ausreichend fiir eine chemisch aussagekriftige
Interpretation sind, wurde der REM-TS in Verbindung mit PCR benutzt, um die informativsten
Variablen (MIV) zu bestimmen. Als Giitefunktion zur simultanen Bestimmung der MIVs
einerseits und der optimalen Anzahl latenter Variablen andererseits, diente die LMO-CV, wobei

wiederum 50% der Datenpunkte herausgelassen wurden. Das so erhaltene Modell besitzt vier

Variablen und einen Réyfso% von 0.84. Als MIVs wurden AL1,, DH4, DH; und ADg selektiert.
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Diese als Eigenschafts-Eigenschafts-Distanz-Triplett kodierten Variablen erlauben es auf
einfache Art und Weise, die selektierten Variablen zu beschreiben. DHj4 zum Beispiel kodiert
alle Oberflaichenpunktepaare, bei denen H-Briicken-Donor-Regionen (D) und hydrophile
Oberflichenareale (H) durch eine Distanz von 13.5 A bis 14.5 A getrennt sind; das Subskript
gibt also das Zentrum der entsprechenden Distanzkategorie der Variablen an. Die

QSAR-Gleichung fiir das selektierte Modell lautet:

»=6.4102 + 0.0032-AL;, — 0.0106-DH,4 + 0.0420-DH; — 0.0039-AD¢

R2, ., = 0.84, RMSEP., ., =0.43, R*=0.91, RMSEC =0.36,n=29, g =4.

Zur Interpretation dieser Gleichung spielen die Vorzeichen der Regressionskoeffizienten eine
wichtige Rolle. So sind zum Beispiel Variablen eins (AL;,) und drei (DH,) positiv mit der
abhingigen GroBe verkniipft (positives Vorzeichen des Regressionskoeffizienten). Fiir diese
Variablen deuten iiberdurchschnittlich hohe Eintrdge also eine hohe vorhergesagte biologische
Aktivitdt an. Sind die Eintrdge in diesen Variablen dagegen unterdurchschnittlich (d.h. negativ
aufgrund der Zentrierung) wird der abgeschitzte Aktivititswert geringer. Diese Uberlegung wird
vor allem bei negativen Regressionskoeffizienten wichtig (,Minus mal Minus gibt Plus!”).

Bei der Interpretation der in diesem Modell selektierten Variablen zeigt sich, dass jeweils zwei
Variablen (Eins und Zwei sowie Drei und Vier) gemeinsam interpretiert werden miissen. Dies
liegt daran, dass diese Variablen gleichzeitig mehrere, fiir die biologische Aktivitét relevante
Eigenschaften beschreiben. Diese Priferenz zur Selektion solcher Variablen zeigt, dass der
Selektionsalgorithmus versucht, numerisch moglichst informative Variablen zu identifizieren,
auch wenn dies fiir das Erkennen der chemischen Bedeutung oft weniger deutlich ist. Dies
geschieht umso héufiger, je strenger das Validierungskriterium der Suchroutine (Giitefunktion)
ist (hier: Lass-50%-heraus-Kreuzvalidierung). Um die Interpretation der so entstehenden sehr
kompakten Modelle zu vereinfachen, wurden die selektierten Variablen in den urspriinglichen
Molekiilraum zuriickprojiziert (siche Abbildung 43).

Die zwei strukturell wichtigsten Merkmale fiir eine hohe biologische Aktivitit kodiert Variable
Eins (AL;y). Sie beschreibt die Kombination der Carbonyl-Funktion in Position 3 mit der
Carbonyl-Funktion in Position 17 (z.B. bei Progesteron, 19). Bei der Darstellung dieser Variable
ergeben sich zwei V-formige Linienscharen. In Abbildung 43 (a) ist dies fiir die

Carbonyl-Funktion in Position 3 und die Carbonyl-Funktion in Position 20 gezeigt. Man kann
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erkennen, dass diese Variable die Anzahl der H-Briicken-Akzeptor-Gruppen, sowie deren Lage
im Hinblick auf das hydrophobe Grundgeriist beschreibt. Die Kombination dieser beiden
Eigenschaften kodiert also die wichtigsten Bestandteile, die fiir die biologische Aktivitdt relevant
sind. Zusétzlich ist eine Verminderung der Eintrage fiir diese Variable zu beobachten wenn die
Methylgruppe in Position 10 fehlt. Dieses Fehlen resultiert in einer verminderten hydrophoben
Oberfliche, wie zum Beispiel beim 19-Norprogesterone (29).

Besitzt ein Molekiil zwar die Seitenkette in Position 17 (H), ist aber die Carbonyl-Funktion in
Position 3 durch eine Hydroxyl-Funktion ersetzt (D), so wird die Variable DH,4 erhoht. Da der
Regressionskoeffizient fiir diese Variable jedoch negativ ist, werden solche Substanzen mittels
dieser Variable bestraft (z.B. Pregnenolon, 17).

Die Kombination von DH; und ADg dient hauptséchlich der Feinabstimmung des Modells. Diese
beiden Variablen kodieren die Anwesenheit zusétzlicher Hydroxylgruppen (DH;) bzw. die
Anordnung dieser mit Bezug auf die Seitenkette in Position 17 (ADs). Wenn eine Verbindung
diese strukturellen Merkmale nicht besitzt, wird ihre Aktivitdit im Vergleich zu der
korrespondierenden Verbindung mit der ndtigen funktionellen Gruppe (z.B. Progesterone (19)
< 17a-Hydroxyprogesterone (20)) entsprechend vermindert sein.

Bei der Riickprojektion der Variablen fiir das hochaktive Progesteron (19, Abbildungen 43a und
43c) sowie das wenig aktive Pregnenolon (17, Abbildung 43b) werden diese Variablen als
Linien zwischen den einzelnen Oberflichen dargestellt. Das heif3t also, je mehr Linien in den
einzelnen Projektionen abgebildet sind, umso hoher ist der Wert der jeweiligen Variable. Um die
Ubersichtlichkeit der Darstellungen zu wahren, wird dabei die Anzahl der dargestellten Linien so
begrenzt, dass nur diejenigen Linien die ein Inkrement von inc > 0.8 besitzen, zuriick projiziert

werden (sieche Kapitel C.2.4.2.2).
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(b)

(c)
Abbildung 43. Riickprojektion der selektierten MIVs auf die Molekiile Progesteron (19, Abb. 43a, 43c)
und Pregnenolon (17, Abb. 43b). Dargestellt werden unterschiedliche Eigenschafts-Eigenschafts-Distanz-
Kombinationen, wobei jede Linie eine Starteigenschaft, eine Endeigenschaft sowie eine spezifische
Distanzkategorie kodiert. Zur Ubersichtlichkeit sind nur Linien dargestellt, deren korrespondierende
Variable ein Inkrement im MaP-Vektor von inc > 0.8 besitzt.
(a) AL,,. Starteigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenareale (A). Endeigenschaft (ocker):
hydrophobe Oberflichenareale (L). Eine Carbonyl-Funktion in Position 3, sowie eine Seitenkette mit
Carbonyl-Funktion in Position 17, fithren zu hohen Eintrdgen fiir diese Variable. Sind diese Merkmale
nicht erfiillt, so ist die biologische Aktivitit sehr niedrig. Es handelt sich also um die Minimalanforderung
fiir eine biologische Aktivitit
(b) DHy,. Starteigenschaft (blau): hydrophile Oberflichenareale (H). Endeigenschaft (weil3): H-Briicken-
Donor-Oberfldchenareale (D). Beim 3-Hydroxy-Derivat der in (a) dargestellten hochaktiven Substanz ist
neben einem niedrigeren Eintrag fiir Variable AL, (Hydroxylgruppe besitzt ein kleineres H-Briicken-
Akzeptorareal) Variable DH;4 erhoht. Der Regressionskoeffizient von DH,4 ist negativ, es handelt sich
also um einen Strafterm. Dieser ist bei den hochaktiven carbonylhaltigen Verbindungen nicht
anzuwenden, da Carbonyle keine H-Briicken-Donor-Gruppe besitzen.
(c) AA,,. Start- und Endeigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenareale (A). Bei Verwendung
dieser Variable anstelle von AL, wird die Pharmakophor-Identifikation stark vereinfacht. Da diese

Variable mit AL, hoch korreliert ist, kodiert sie im Prinzip die gleiche Information.



119

In Abbildung 43 ist leicht zu erkennen, dass die H-Briicken-Akzeptor-Gruppen in den Positionen
3, 20 und 21, sowie die H-Briicken-Donor-Gruppen in den Positionen 11 und 17 wichtig fiir die
biologische Aktivitit sind. Wird die Carbonylgruppe in Position 3 (Ring A) durch eine
Hydroxylgruppe ersetzt (DH,4), so wird die biologische Aktivitit stark abgesenkt (negativer
Regressionskoeffizient).

Trotz dieser intuitiven Interpretation erwartet man eine Variable vom Typ AA, da die
H-Briicken-Akzeptor-Eigenschaft der Carbonyl-Gruppe in Position 3 wichtiger erscheint, als die
Hydrophobie der umgebenden Molekiiloberfliche in der Variable AL, endet. Wenn man nun
die Korrelation der Variable AL, zu Variablen vom Typ AA in langen Distanzen (12-16 A)
betrachtet, so zeigt sich, dass AL, hochkorreliert mit AA,4 ist. Nachdem aber der Austausch
dieser beiden Variablen zu einer minimalen Verschlechterung der Giitefunktion fiihrt, selektiert
der Suchalgorithmus AL, anstelle von AA 4. Werden beide Variablen ausgetauscht, so resultiert
ein Modell mit einer vergleichbaren externen Vorhersagekraft (R;,, = 0.78 gegeniiber 0.81),
jedoch mit einer deutlich verbesserten Interpretierbarkeit (siche Abbildung 43c). Diese zuerst
unverstdndlich anmutende Selektion ist aus Sicht des Suchalgorithmus versténdlich, da dieser bei
der Selektion ausschlieBlich die Giitefunktion und nicht die Interpretierbarkeit des Modells
berticksichtigt. Zwar werden Variablen selektiert, die die charakteristischen Eigenschaften der
Molekiile beschreiben. Leider ist die Beschreibung in diesem Falle aufgrund der Vermengung
unterschiedlicher Phinomene jedoch schwieriger. Durch die visuelle Uberpriifung der
Ergebnisse konnen solche numerischen Artefakte aber aufgedeckt werden, was die Wichtigkeit
der Visualisierung zusétzlich untermauert.

Zur Validierung des Modells (n = 29) wurde ein Permutationstest durchgefiihrt. Die Ergebnisse
werden hier als Perzentile der Verteilung von R}, ., -Werten mit permutierten abhingigen
Variablen dargestellt (RZ, sy, »r» 500 Permutationen). Der Median R, s, »; betrug 0.12, die
95%-Perzentile 0.39 und der Maximalwert 0.68. Da alle RZ, s, ,r -Werte kleiner als der nicht
permutierte R}, .., sind, kann geschlossen werden, dass die Wahrscheinlichkeit einer
Zufallskorrelation sehr gering ist (pcc < 0.002, siehe Kapitel C.3.2).

Zur weiteren Validierung wurde der gesamte Datensatz in Trainings- und Testdaten aufgeteilt.
Die Aufteilung erfolgte zu Zwecken der Vergleichbarkeit entsprechend der publizierten Methode
[36]. Dabei werden Molekiile 2 bis 21 dem Trainingsdatensatz zugewiesen und die Molekiile 22
bis 30 dem Testdatensatz. Mit Ausnahme von ADg, die gegen HH; ausgetauscht wird, werden
dieselben Variablen fiir den Trainingsdatensatz (n = 20) selektiert. Trotz dieses Austauschs einer

Variablen, die der verdnderten Zusammensetzung des Datensatzes zuzuschreiben ist, ist die
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chemische Aussage des neuen Modells gleich. Dies bekriftigt zum einen die Robustheit des
gebildeten Modells und zum anderen hebt es den Vorteil der guten Interpretierbarkeit des
MaP-Deskriptors hervor. Ein kiirzlich veroffentlichter Ubersichtsartikel von Coats [185] zeigt,

dass der durchschnittliche R;  -Wert fiir diesen Datensatz bei 0.76 liegt. Die erhaltene

2

. = 0.81 (siehe Tabelle 1) ist demnach als gut zu bezeichnen. Beim

Testdatenvorhersage von R

direkten Vergleich von MaP mit GRIND [5] fdllt auf, dass MaP die besseren internen

2
Test

Giitekriterien besitzt. GRIND dagegen besitzt mit R; = 0.93 einen sehr guten Wert fiir die
Testdatenvorhersage. Wichtig sind aber nicht nur die Werte der verschiedenen Giitefunktionen,
sondern auch die Balance zwischen diesen. Hier weist die MaP-Technik eine bedeutend bessere
Ausgewogenheit zwischen interner und externer Gilitefunktion auf. Leider ist in Bezug auf die
Interpretierbarkeit der beiden Methoden keine Aussage moglich, da fiir diesen Datensatz keine

Interpretation, die mit der GRIND-Methode erzielt wurde, vorliegt.
C.7.1.2. Heterogene Datenscitze — ECETOC

Beim Steroid-Datensatz besitzen alle Strukturen ein gleichartiges strukturelles Grundgeriist. Fiir
Daten dieser Art ist eine gemeinsame Ausrichtung der Strukturen oft sehr einfach. Heterogene
Datensétze stellen dagegen fiir viele 3D-QSAR-Techniken eine Herausforderung dar. Um die
Féhigkeiten des MaP-Deskriptors in dieser Hinsicht zu priifen, wurde der ECETOC-Datensatz
gewidhlt, der die augenirritierenden Eigenschaften strukturell diverser Chemikalien als Zielgrof3e
hat.

Unter Verwendung der Standardeinstellungen ergaben sich fiir die Berechnung des
MaP-Deskriptors folgende Charakteristika. Pro Struktur wurden 190 Variablen bestimmt
(= maxKat=19, E=4 = A, D, H, L), von denen 73 eine Varianz von Null aufwiesen. Nach
Eliminierung Letzterer bestand die resultierende Datenmatrix aus 38 x 117 Elementen. Bei der
Bestimmung der optimalen Anzahl latenter Variablen mittels PCR und LOO-CV konnte ein
annehmbares Modell fiir alle Molekiile bestimmt werden (R}, , = 0.51, sieche Tabelle 2).
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Tabelle 2. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den ECETOC-Datensatz.

M SEPcy.1 RZ,. SEPcv.s0%” RZ, s0% R® SEC® SEPre R2, ninress p q
PCR 1.93 0.51 2.27 0.33 1.76 0.67 - - 38 117 6
PLSR 1.77 0.59 2.21 0.36 145 0.76 - - 38 117 4
PCR-VS 1.34 0.76 1.51 0.70 124 0.82 - - 38 4 2
PCR-VS 1.25 0.82 1.47 0.75 111  0.87 140 067 2513 4 2
MI-QSAR® - 0.65 - - - 0.71 - - 36 3 3
MI-QSAR®? - 0.73 - - - 0.78 - - 38 5 5

4 g1 verwendete Modellierungstechnik. © RMSE-Werte werden aus Platzgriinden ohne das fithrende

“RM’ angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Squared Error* wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error* (SE) verwendet. © MI-QSAR: Membrane-Interaction-QSAR [187]. ¥ Modell
enthalt auch quadratische Terme. Weitere Abkirzungen und Symbole: s. Tabelle 1.

Wird anstelle einer LOO-CV eine restriktivere LMO-CV benutzt, so fillt die interne
Modellqualitit auf R?, ., =0.33. Diese Ergebnisse sind dabei unabhingig von der
verwendeten Regressionstechnik (PCR bzw. PLSR). Auch hier wurde eine Variablenselektion
benutzt, um die fiir die augenreizende Wirkung relevanten Eigenschaften zu identifizieren. Die
Gitefunktion fiir die simultane Selektion der Variablen und der optimalen Anzahl der latenten
Variablen war wiederum die Standard-LMO-CV, bei der 50% der Datenpunkte herausgelassen
wurden. Die resultierende QSAR-Gleichung beinhaltete vier MIVs und zeigte eine sehr gute

Modellqualitét fiir diesen heterogenen Datensatz:

y=2.39+0.00738-DL; + 0. 00645-HH; + 0.00680-DL,, + 0.00373-HL,

R2, .= 0.70, RMSEP., ., =151, R*=0.82, RMSEC=1.24,n=38, ¢ =2.

Da diese Ergebnisse mit denen der MI-QSAR-Untersuchung verglichen werden sollen, ist es
wichtig zu erkennen, dass der MaP-Deskriptor in der Lage ist, ein gutes Modell unter
Verwendung aller Objekte zu bestimmen, wohingegen bei der MI-QSAR in ihrer urspriinglichen
Form zwei Ausreifler aus dem Datensatz entfernt werden miissen. Erst durch die Verwendung
quadratischer Terme ist die MI-QSAR in der Lage, alle 38 Substanzen zu modellieren (siche
Tabelle 2).

Die Interpretation der fiir den ECETOC-Datensatz selektierten Variablen gestaltet sich sehr
intuitiv. Variablen eins und drei (DL; bzw. DLjy) beschreiben ein H-Briicken-Donor-
Oberflichenareal in Distanzen von 7 A und 10 A zu einer hydrophoben Oberfliche. Besitzt ein
Molekiil diese Charakteristika, so weist es ein erhohtes augenirritierendes Potential auf (positiver

Regressionskoeffizient beider Variablen). Hier zeigt sich der grofle Vorteil, der in der
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MaP-Technik verwendeten Eigenschaftsbeschreibung. So sind diese Variablen zum Beispiel
sowohl fiir gestreckte Alkohole, als auch fiir p-Fluoroanillin (12) sehr hoch. Man kann leicht
erkennen, dass das Grundgeriist beider Substanzen sehr unterschiedlich ist, sie aber beide dieses
gemeinsame Merkmal besitzen. Diese Moglichkeit der allgemeinen Beschreibung molekularer
Eigenschaften, unabhingig von der zugrundeliegenden Struktur, ist bei diversen Datensdtzen

ausschlaggebend, was hier klar aufgezeigt wird (siche Abbildung 44).

(©)

Abbildung 44. Riickprojektion der MIVs des ECETOC-Datensatzes. Jede dargestellte Linie stellt ein
Inkrement fiir die entsprechende Variable mit mindestens inc > 0.8 im Vektor v dar.

(a) DL; und DL, (simultane Darstellung). Starteigenschaft (wei3): H-Briicken-Donor-Oberflichenareale
(D). Endeigenschaft (ocker): hydrophobe Oberflichenareale (L). Seifenartige Substanzen wie zum
Beispiel aliphatischen Alkohole (hier n-Hexanol, 28) besitzen ein stark augenirritierendes Potential, da
fiir diese sowohl DL, wie auch DL,y hohe Eintrége besitzen.

(b) HH 4 und (c) HL,. Starteigenschaft (blau): hydrophile Oberflichenareale (H). Endeigenschaft (braun):
hydrophobe Oberfldchenareale (L). Nur Molekiile bei denen die Hydrophilie nicht tiberwiegt bzw. die
Verteilung der hydrophilen Oberflidche relativ zu den hydrophoben Oberfldchenarealen ausgeglichen ist,
haben ein augenirritierendes Potential. Beim hier gezeigten Glycerol (27) ist dies nicht der Fall, daher ist

das augenirritierende Potential stark eingeschrinkt (Hydrophilie tiberwiegt).
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Auch bei der Interpretation der Variablen zwei und vier (HH; bzw. HL,;) muss dieses
Variablenensemble zum besseren Verstindnis gemeinsam betrachtet werden. So beschreibt HH;
die GroBe der hydrophilen Oberfliche (H) des jeweiligen Molekiils und HL; die Grenzflache
zwischen hydrophilen (H) und hydrophoben (L) Oberflachen. Beide Variablen beschreiben also
Eigenschaften, welche ganz allgemein fiir Losungsvorgédnge verantwortlich sind. Da hydrophile
Oberflachen vor allem durch sauerstoff- bzw. stickstofthaltige funktionelle Gruppen bedingt
werden, besitzen Molekiile mit den genannten Gruppen dementsprechend gréBere hydrophile
Oberflachen. Damit steigen auch die Eintrdge fiir HH;, wobei die jeweilige GroBe stark von der
funktionellen Gruppe selbst abhéngt. Hohe Werte sind vor allem fiir solche funktionelle Gruppen
zu finden, bei denen der Heteroatomteil in einer Carbonyl- oder Ether-Funktion zu finden ist,
wohingegen Hydroxyl-Gruppen oder Amine eine vergleichsweise kleine hydrophile Oberfldche
bedingen. Die Beschreibung von HH; alleine reicht jedoch noch nicht aus, um die Hydrophilie
der Substanzen zu charakterisieren. Neben der reinen Grofe der hydrophilen Oberfliche ist auch
deren Verteilung iiber das Molekiil wichtig. HL; ist in der Lage, diese Verteilung genauer zu
beschreiben. Besitzt ein Molekiil vicinale H-Briicken-Donor-Gruppen (z.B. Hydroxyl, Amin), so
weist es kontinuierliche hydrophile Oberflichen mit verhdltnismaBig geringen Grenzfldchen hin
zu hydrophoben Oberflichen auf (groBer Wert fir HH;, kleiner Wert fiir HL;). Molekiile bei
denen diese hydrophilen Gruppen nicht in direkter Nachbarschaft vorkommen, besitzen dagegen
auch entsprechend grofere Grenzflichen (kleineren Wert fir HH;, groBBerer Wert fir HL,).
Handelt es sich bei einer Substanz also um ein Molekiil, das sehr grofle hydrophile Oberflachen
besitzt, wie zum Beispiel Glycerol (27), so ist HH; sehr hoch (siche Abbildung 44b). Da die
hydrophile Oberfldche jedoch fast das ganze Molekiil umschlief3t, ist in diesem Fall HL; sehr
niedrig und damit wird die Substanz richtigerweise als wenig augenirritierend vorhergesagt.
Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass das MaP-Modell folgende Charakteristika identifiziert:
1. Die Kombination von hydrophilen Oberfldchenarealen (beschrieben durch die
H-Briicken-Donor Kapazitit) und hydrophoben Oberfldchenarealen in einer Distanz von
7 bzw. 10 A fiihrt zu stark augenirritierenden Substanzen.
2. Wird das Verhiltnis von hydrophiler Oberfliche zur Gesamtoberfliche sehr grof3 (sehr
hydrophile Substanzen), so sinkt das augenirritierende Potential.
Die oben beschriebenen Eigenschaften beschreiben sehr gut seifenartige Substanzen (z. B.
aliphatische Alkohole). Deren membranstorende Wirkung wiederum ist bekannt [219], was

einen schonen Beleg der chemischen Bedeutsamkeit des gefundenen Toxizitdtsmodells ergibt.
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Auch hier wurde zur mathematischen Validierung des Modells ein Permutationstest
(500 Wiederholungen) durchgefiihrt. Dabei konnte keine Zufallskorrelation identifiziert werden.
Alle gefundenen R}, ., -Werte des Permutationstests waren deutlich niedriger als der des nicht
permutierten Modells (Median R’ sy, oy =-0.01, 95%-Perzentile = 0.21, max(RZy_sp, pr) =
0.33, pcc < 0.002).

Bei der weiteren Validierung des Datensatzes mittels einer Testdatenvorhersage (n =25,
nrest = 13) ergab sich ein Rﬁm von 0.67. Dies deutet wiederum darauf hin, dass das gefundene

Modell als relevant zu betrachten ist.
C.7.1.3. Geklusterte Datensditze — Endothelin-Inhibitoren

Beim Endothelina-Inhibitor-Datensatz (ET,) handelt es sich zwar wiederum um recht homogene
Verbindungen, diese bilden jedoch im Strukturraum klar abgegrenzte Einheiten (engl.:
Clustering). Solche Subgruppierungen konnten rein theoretisch dazu fithren, dass die
Interpretierbarkeit der Modelle stark abnimmt, da nicht mehr die relevanten strukturellen
Merkmale der Substanzen beschrieben werden, sondern lediglich eine Unterscheidung der
einzelnen Strukturklassen erreicht wird.

Da bei diesem Datensatz bekannt war, dass die hydrophoben Teile der Verbindungen einen
grolen Einfluss auf die biologische Aktivitit besitzen, wurde eine zusitzliche hydrophobe
Kategorie zum Standardparametersatz hinzugefiigt. Diese erlaubt es, zwischen stark und
schwach hydrophoben Bereichen der Molekiile zu unterscheiden (= E = 5). Die Unterteilung in
stark und schwach hydrophobe Bereiche wurde dabei mittels eines Grenzwertes von 0.12
erhalten. Dieser Wert ergab sich aus der visuellen Anpassung der MaP-Oberfldchen speziell an
MOLCAD-Oberfldchen, die in SYBYL erzeugt werden konnen. Zusétzlich zu den hydrophilen
Oberflachenpunkten, die einen Eigenschaftswert <0 besitzen, kénnen so schwach hydrophobe
Oberflichenpunkte (Lw) mit einem hydrophoben Potential zwischen 0 und 0.12, sowie stark
hydrophobe Oberflichenpunkte (Ls) mit einem hydrophoben Potential > 0.12 beschrieben
werden. Unter Verwendung dieser Einstellungen ergaben sich fiir die Berechnung des
MaP-Deskriptors folgende Charakteristika. Pro Struktur wurden 270 Variablen bestimmt
(= maxKat =18, E=5= A, D, H, Lw, Ls), von denen 25 eine konstante Varianz aufwiesen.
Nach Eliminierung Letzterer bestand die resultierende Datenmatrix also aus 36 x 245 Elementen.
Bei der Bestimmung der optimalen Anzahl latenter Variablen mittels PCR und LOO-CV, wurde
ein gutes Modell fiir alle Molekiile bestimmt ( RZ,_, = 0.60, siche Tabelle 3).
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Tabelle 3. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den ETs-Datensatz.

o SEPcvs’ RZ,., SEPovsow’ RZ, e R SEC® SEPred’ RL, NNt P g
PCR 0.71 0.60 0.87 040 0.82 0.59 - - 36 245 12
PLSR 0.66 0.66 0.85 042 087 044 - - 36 245 5
PCR-VS 0.52 0.79 0.56 075 084 049 - - 36 4 4
PCR-VS 0.50 0.83 0.57 077 0.89 0.46 0.62 059 2412 6 2
CoMFA - 0.75 - - 0.97 - - 020 24112 - 5
CoMSIA - 0.46 - - 0.78 - - 0.50 2412 - 2
GRID/

PLS - 0.73 - 0.47 0.95 - - 050 24/12 - 4

? g1 verwendete Modellierungstechnik. " RMSE-Werte werden aus Platzgrinden ohne das fuhrende
“‘RM’ angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Squared Error® wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error” (SE) verwendet. Weitere Abklrzungen und Symbole: s. Tabelle 1.

Die simultane Bestimmung der fiir die biologische Aktivitét relevanten Eigenschaften sowie der

optimalen Anzahl latenter Variablen mittels REM-TS und LMO-CV ergab ein Modell von sehr
guter Qualitdt mit folgende QSAR-Gleichung:

»=2.92-0.0038-LsLss + 0. 0086-LsLs;o + 0.0014-DLwyg + 0.0004-LwLs;5

R2, .= 0.77, RMSEP., ., =0.57, R*>=0.89, RMSEC = 0.46, n =36, q = 4.

Bei der Interpretation der QSAR-Gleichung sollen hier vor allem die Variablen DLwo und
LsLsjp genauer betrachtet werden. Beide Variablen weisen einen positiven
Regressionskoeffizienten auf, d.h. hohe Eintrdge fiir diese Variablen kennzeichnen biologisch
aktive Substanzen des Datensatzes. Sowohl DLwy als auch LsLs;¢ beschreiben implizit sowohl
das Ringsubstitutionsmuster der Verbindungen, als auch deren Form und Grofe. Verbindungen,
die hohe Eintrdge fiir DLwy aufweisen, besitzen neben dem unsubstituierten Stickstoffatom im
Sulfonamid (D) einen kleinen, schwach hydrophoben Rest (Lw) in Position 5 des
1-Naphthylringsystems. Ist dieser Substituent zu gro3 oder verdndert er die Eigenschaften des

Substituenten (z.B. Sdureamid), so nimmt die biologische Aktivitit ab (siche Abbildung 45).
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Abbildung 45. Variablen DLwy (oben links) und LsLs;o (oben rechts) fiir die aktivste Verbindung des
ETa-Datensatzes (35). Mittels dieser Variablen kann die Substitution des Stickstoffatoms in Position 5,
sowie das Substitutionsmuster des Naphthylringsystems, als relevant fiir die biologische Aktivitit
identifiziert werden. Sind die Eintrdge flir Variable LsLs;, geringer, so handelt es sich meist um
Verbindungen, die entweder kein Naphthylringsystem (unten links, 13) oder aber ein anderes

Substitutionsmuster (siche Text) am Ring besitzen (unten rechts, 17).

Handelt es sich nicht um 1-Naphthylderivate, sondern um ein Phenylderivat oder ein
2-Naphthylsulfonamid, so sind die Distanzen zwischen den beiden Oberflichenarealen zu grof3

und die Variable DLwy ist spérlicher besetzt. Die Bevorzugung der 1-Naphthylderivate
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gegeniiber Phenylderivaten und 2-Naphthylsulfonamiden wird zusitzlich durch Variable LsLs;
kodiert. Der Ausgangspunkt dieser Variable ist nicht immer gleich, doch ist der Startpunkt vieler
Eintrige dieser Variablen einer der stark hydrophoben Methylreste (Ls) am
Isoxazol-Ringsystem. Handelt es sich um 2-Naphthylderivate, so ist diese Gruppe, relativ
gesehen, weit entfernt vom stark hydrophoben Teil des Naphthylringsystems (Ls) und damit
zeigen diese Verbindungen eine abgeschwichte biologische Aktivitit. Neben dem Grundgertist
der 2-Naphthylsulfonamide kodiert LsLs;y jedoch auch die Grofle und die Substitution der
Verbindungen des Datensatzes. So ist die Hydrophobie des Naphthylringsystems von
1-Napthylsulfonamiden, die an den Positionen 2, 3, 7 bzw. 8 substituiert sind, verdndert
(vermindert oder blockiert), was wiederum eine Verringerung der Eintrige von LsLs;o mit sich
bringt (siche Abbildung 45). Weiterhin koénnen Verbindungen mit kleineren Ringsystemen
(Phenylderivate) kaum FEintrige fiir diese Variable aufweisen, da die Molekiile nicht gro3 genug
sind, um die entsprechende Distanzkategorie zu erfiillen.

Es kann also zusammenfassend gesagt werden, dass 1-Naphthylringsysteme, die an Position 5
einen Stickstoffsubstituenten mit eher kleinen, schwach hydrophoben Resten (z.B. aliphatische
Seitenketten ohne —I-Effekt) aufweisen, eine erhohte biologische Aktivitdt aufzeigen sollten.
Dieses Modell wird durch Mutationsstudien der postulierten Endotheliny-Rezeptor Bindetasche
[220] gestiitzt. In diesen Untersuchungen wurde vermutet, dass eine H-Briicke zwischen dem
basischen Stickstoffatom des Liganden und Tyr129 des Rezeptors moglich ist. Da kurze,
schwach hydrophobe Reste ohne —I-Effekt die Basizitdt des Stickstoffatoms erhéhen wiirden,
konnte so eine H-Briicke verstdrkt werden und damit auch die Bindungsaffinitdt der Molekiile
erhoht werden.

Die verwendeten Konformationen wurden von Gancia zur Verfligung gestellt [66]. Da diese den
von Krystek Publizierten entsprechen [199], wurden zu Vergleichszwecken CoMFA, CoMSIA
sowie GRID/PLS Modelle berechnet (siche Tabelle 3).

Es ist leicht zu erkennen, dass der MaP-Deskriptor auch fiir diesen Datensatz vergleichsweise
gute Ergebnisse produziert. Im Hinblick auf die Interpretation der Modelle, die mit den
unterschiedlichen Methoden bestimmt wurden, kann gesagt werden, dass die verwendeten
Standardmethoden die sterischen Gegebenheiten des Datensatzes gut identifizieren. Im
Gegensatz zu CoMFA und CoMSIA ist GRID/PLS (N1 Sonde) in der Lage, auch eine wichtige
H-Briicken-Akzeptor Struktur in den untersuchten Molekiilen zu identifizieren (siche

Abbildung 46).
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Abbildung 46. Elektrostatisches Feld: CoMFA (oben links; rote Farbe: negative Ladung bevorzugt, blaue
Farbe: positive Ladung bevorzugt), sterisches Feld: CoMSIA (oben rechts; griine Farbe: sterisch
bevorzugt, gelbe Farbe: sterisch unerwiinscht) und GRID/PLS/N1-Feld (unten; dargestellt sind die
riickprojizierten Regressionskoeffizienten (positiver / negativer Regressionskoeffizient: blau / rot) und die
positiven Feldwerte nach Multiplikation mit den Regressionskoeffizienten (griin). Die Interpretation des
CoMFA-Feldes ist im Gegensatz zum CoMSIA-Feld nicht offensichtlich. Aus dem GRID-Feld wird

ersichtlich, dass die Basizitit am Stickstoffatom in Position 5 fiir die biologische Aktivitit bedeutsam ist.

Zur mathematischen Validierung des Modells wurde ein Permutationstest mit 500
Wiederholungen durchgefiihrt. Hierbei konnte keine offensichtliche Zufallskorrelation
identifiziert werden. Alle gefundenen R}, . -Werte des Permutationstestes waren deutlich
niedriger als der des nicht permutierten Modells (Median RéV_SO%’,,T =0.10, 95%-Perzentile =
0.36, max( Réyfso%,PT) =0.67, pcc < 0.002).

Bei der weiteren Validierung des Datensatzes mittels einer Testdatenvorhersage (n =24,
nress = 12) ergab sich ein R, , von 0.59. Dieser Wert ist im Vergleich zum internen RZ, .,

relativ gering, jedoch entsprechen die selektierten Variablen (LsLss, LsLs;g, DLwj,, LwLs;s,
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DHoy, LsLs;;) grofitenteils denen des vollen Modells. Dies deutet wiederum darauthin, dass das
gefundene Modell als relevant zu betrachten ist. Ein Grund fiir den niedrigen R, kénnte in der
Verteilung der Objekte im X-Datenraum liegen (clustering).

Wichtig ist hier, noch einmal zu betonen, dass der MaP-Deskriptor in der Lage ist, trotz der
geclusterten Daten ein aussagekriftiges Modell zu identifizieren. Dieses unterscheidet nicht nur
zwischen den einzelnen Klassengrenzen, sondern ist in der Lage, auch strukturelle Merkmale

innerhalb einzelner Klassen zu identifizieren.
C.7.1.4. Hochflexible Datenscitze — M,-Modulatoren

Der M;-Modulatoren Datensatz wurde ausgewédhlt, um die Fahigkeit des MaP-Deskriptor zu
priifen, auch hochflexible Molekiile zu modellieren. Auch bei diesem Datensatz war aus einer
Pharmakophorhypothese [198] bekannt, dass der hydrophobe Bereich der Molekiile einen
wichtigen Einfluss auf die Bindungsaffinitit der Substanzen besitzt. Daher wurde auch fiir den
M,-Modulatoren-Datensatz eine zusdtzliche hydrophobe Kategorie zum Standardparametersatz
hinzugefiigt, die es erlaubt, zwischen stark (Ls) und schwach (Lw) hydrophoben Bereichen der
Molekiile zu unterscheiden (= E = 5).

In einem ersten Schritt wurde der MaP-Deskriptor fiir die Konformationen, die unter der
Verwendung der Pharmakophorhypothese erhalten wurden (MU), berechnet. Wichtig ist
anzumerken, dass in diesem Konformationsensemble unterschiedliche Molekiile das Pharma-
kophormodell auf unterschiedliche Weise erfiillen (siche Kapitel C.6.3). Daher flie3t die
konformelle Flexibilitit bzw. die unterschiedliche Konformation der Molekiile fir MU am
starksten in das Analysenergebnis ein. Mit diesen Einstellungen ergaben sich fiir die Berechnung
des MaP-Deskriptors folgende Charakteristika. Pro Struktur wurden 435 Variablen bestimmt
(= maxKat =29, E=5= A, D, H, Lw, Ls), von denen 103 eine konstante Varianz aufwiesen.
Nach Eliminierung Letzterer bestand die resultierende Datenmatrix also aus 44 x 332 Elementen.
Die PCR-Analyse dieser Datenmatrix ergab fiir ¢ =3 einen R}, , von 0.55 und einen R7, .,
von 0.49 (siche Tabelle 4). Die Ergebnisse fiir die PLSR waren wiederum fast identisch
(R}, , =057, R}, o, =0.49,q=2).

Die Untersuchung der Daten mit Variablenselektion resultierte in einer verbesserten Modellgiite
(siche Tabelle 4). Dabei wurde eine Kreuzvalidierung unter Herauslassen von 50% der
Datenpunkte (132 zufillige Aufteilungen der Daten) benutzt, um gleichzeitig die Variablen zu
selektieren und die optimale Anzahl latenter Variablen zu bestimmen. Die beste

QSAR-Gleichung, die auf diese Weise gefunden wurde, lautet:
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y =5.8064 + 0.000202 - ALso + 0.000540 - HLss — 0.000374 - LsLs;o + 0.000280 - HLs;4 —

0.000254 - LwLw1g

R?, ., = 0.78, RMSEP., ., =0.42, R*=0.86, RMSEC =036, n =44, g = 4.

Tabelle 4. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den M,-Modulator Datensatz (MU).

M SEPcvs” RZ,, SEPcvsew’ Ri,. R SEC® SEPry’ RZ, nines p q
PCR 0.60 0.55 0.63 0.49 0.63 0.57 - - 44 332 3
PLSR 0.57 0.57 0.64 0.49 069 0.51 - - 44 332 2
PCR-VS 0.39 0.81 0.42 0.78 0.86 0.36 - - 44 4 4
PCR-VS 0.41 0.80 0.45 0.76 0.86 0.38 0.47 0.68 29/15 5 4

? g1 verwendete Modellierungstechnik. © RMSE-Werte werden aus Platzgriinden ohne das fithrende
“‘RM’ angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Squared Error® wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error” (SE) verwendet. Weitere Abklrzungen und Symbole: s. Tabelle 1.

Die Interpretation der selektierten Variablen gibt das Pharmakophormodell, welches zur
konformellen Beschriankung der Strukturen verwendet wurde, sehr gut wieder (siche
Abbildung 47). Wie schon bei den voran gegangenen Datensédtzen wurden auch in diesem Fall
Variablen selektiert, die nicht getrennt voneinander interpretiert werden konnen. So wird die
rdumliche Anordnung der aromatischen Seitenketten und die der quartdren Stickstoffatome
mittels der Variablen eins (ALsy), zwei (HLse) und vier (HLs;4) beschrieben. HLs¢ sowie HLs;4
benutzen hierbei eine direkte Beschreibung, da die hydrophilen Bereiche vornehmlich von den
quartdren  Stickstoffatomen hervorgerufen werden, und die starken aromatischen
Oberflachenpunkte fast ausschlieBlich an den lateralen aromatischen Gruppen zu finden sind.
ALsy beschreibt zusitzliche Informationen iiber die Art des aromatischen Systems, wie zum
Beispiel Grofle und Form (grof3e und flache Ringsysteme haben hohe Werte fiir diese Variable).
Weiterhin beschreibt ALsg eine erhohte biologische Aktivitdt fiir Substanzen, die ein H-Briicken-
Akzeptorareal in direkter Ndhe des aromatischen Ringsystems besitzen, wie es zum Beispiel in
der Phthalimido-Gruppe zu finden ist. Besitzen Substanzen zwar ein groBles hydrophobes
Ringsystem, welches jedoch auflerhalb der allgemeinen S-Form der Verbindungen (z.B. Molekiil
34 oder 43) liegt, so wird dieses mittels Variable Drei (LsLsjo) als negativ bestraft (negativer
Regressionskoeffizient). Wie bereits erwéhnt handelt es sich bei den meisten Substanzen dieses
Datensatzes um ,ditopische’ Verbindungen. Die kleineren ,Monomere’ der Strukturen werden
im gefundenen Modell jedoch nicht einzeln beschrieben, sondern werden implizit kodiert. Diese
Substanzen besitzen entsprechend ihrer GroBe fiir die gefundenen MIVs einfach geringere oder

gar keine Eintrige.
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(b)

Abbildung 47. Rickprojektion von drei MIV’s des muskarinischen M,-Modulator-Datensatzes. Jede
dargestellte Linie stellt ein Inkrement fiir die entsprechende Variable mit mindestens inc > 0.8 im Vektor
v dar.

(a) HLs;. Starteigenschaft (blau): hydrophile Oberflichenareale (H). Endeigenschaft (dunkelbraun): stark
hydrophobe Oberfldchenareale (Ls). Diese Variable beschreibt den vorgeschlagenen Pharmakophor.
Quartdre Stickstoffatome werden dabei als hydrophil (H), aromatische Ringsysteme als stark hydrophob
(Ls) und die S-Konformation iiber die Distanzen kodiert. ,Halbe’ Verbindungen (Gruppe 5) kénnen den
Pharmakophor nur teilweise erfiillen. Dies wird iiber niedrigere Eintrage fiir diese Variable beschrieben.
(b) HLs,4. Starteigenschaft (blau): hydrophile Oberflachenareale (H). Endeigenschaft (dunkelbraun): stark
hydrophobe Oberflachenareale (Ls). Ist das aromatische Ringsystem grof3 und flach (rechte Seite des
Molekiils, hohe FEintrdge in HLs4), so ergibt sich eine hohe biologische Aktivitdt. Handelt es sich
dagegen um kleinere aromatische oder ungesittigte Ringsysteme (linke Seite des Molekiils), so ist die
Anzahl der Eintrdge in HLs ;4 niedriger und damit die modulatorische Féahigkeit reduziert.

(c) LwLws. Starteigenschaft und Endeigenschaft (ocker): schwach hydrophobe Oberflichenareale (Lw).
Werden Carbonyl-Funktionen am Ringsystem durch grofle hydrophobe Gruppen ausgetauscht, so ergibt
sich eine reduzierte biologische Aktivitdt (hohe Eintrdge in LwLw;s und negativer Regressions-

koeffizient).
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Die Validierung des gefundenen Modells gestaltete sich wie folgt: ein Permutationstest lieferte
auch hier das Ergebnis, dass die Wahrscheinlichkeit einer Zufallskorrelation sehr niedrig ist
(pcc < 0.002), da keines der Ergebnisse des Permutationstestes einen hoheren RéHO%,PT -Wert
als den originalen RZ, i, -Wert liefert (Median Ry sy, = 0.10, 95%-Quantile = 0.33,
max(Rey s, pr ) = 0.57).

Bei der Testdatenvorhersage (n =29, nr=15) zur weiteren Validierung des gefundenen
Modells wurde ein verhiltnismidBig gutes Resultat erhalten (R, , =0.68). Diese beiden

Ergebnisse untermauern die Relevanz des gefundenen Modells.
C.7.2. Konformelle Abhéingigkeit: M,-Modulatoren

Die oben untersuchte konformelle Ausrichtung der Molekiile (MU) stellt nur einen Ausschnitt
unterschiedlichster =~ Moglichkeiten dar, wie die Molekiile das vorgeschlagene
Pharmakophormodell erfiillen kénnen. So wiirde zum Beispiel eine leichte Verinderung der
Lokalisationstoleranzen bei der Ausrichtung mittels UNITY oft zu einem leicht verdnderten
Ergebnis fiihren. Weiterhin steht dem medizinischen Chemiker hdufig kein Pharmakophormodell
zur Verfiigung. In diesem Fall muss er die Ausrichtung der Molekiile entweder basierend auf
seiner chemischen Intuition oder aber rein zufillig wihlen.

Diese gemeinsame konformelle Ausrichtung der Molekiille bzw. eine entsprechende
Uberlagerung ist meist der fehleranfilligste Schritt bei der Durchfithrung einer 3D-QSAR
Analyse. Um die Empfindlichkeit der MaP-Technik gegeniiber diesem Phinomen zu iiberpriifen,
wurden zusitzlich zu der bereits vorgestellten UNITY-Ausrichtung eine Orientierung mit FlexS
(MF) und eine zweite Ausrichtung von Hand (MH) mittels der Multifit-Prozedur in SYBYL
durchgefiihrt. Zur weiteren Priifung, wurden die erhaltenen MaP-Ergebnisse mit denen einer
CoMFA, CoMSIA bzw. GIRD/PLS-Analyse verglichen. Tabelle 5 zeigt die interne sowie die

externe Modellqualitit fiir die einzelnen Datensitze.

Tabelle 5. Ergebnisse der MaP-Technik fiir unterschiedliche Konformationen des M,-Modulator
Datensatzes (MU/MF/MH?).

mb Rév-1 Rév-5o% R? R 72'est NINTest p q
COMFA .38/.31/.52 - .95/.79/.95 .69/.74/.80 29/15 - 3/3/4
CoMSIA .36/.50/.56 - .91/.87/.96 .69/.87/.85 29/15 - 2/2/5

GRID/PLS .39/.55/.67 .29/.37/.48 .97/.99/.99 .59/.86/.87 29/15 - 2/8/6
MaP .80/.80/.85 .76/.78/.84 .86/.84/.87 .68/.70/.75 29/15°% 5/4/2 4/3/2

4 Fur MH wurde ein AusreiBer erkannt und von der Analyse entfernt (Residuum > 3 - RMSEP¢y.1). ” o:
verwendete Modellierungstechnik. Weitere Abkurzungen und Symbole: s. Tabelle 1. Aus Grunden der
Ubersichtlichkeit wurde in dieser Tabelle auf die Null vor dem Komma verzichtet.
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Es ist leicht zu erkennen, dass sich die Ergebnisse der unterschiedlichen Standardmethoden mit
strengeren Ausrichtungskriterien stark verbessern. Auch die MaP-Methode zeigt entsprechend
bessere Giiteparameter, wobei die gute Modellierung aller Ausrichtungen besonders auffillig ist.
MaP weist also im Gegensatz zu den anderen Techniken kaum eine Beeinflussung der
Modellqualitdt in Abhdngigkeit von den benutzten Orientierungsmethoden auf. Lediglich die
Komplexitidt der MaP-Modelle verringert sich bei den strenger ausgerichteten Datensétzen. Die
fir MH angegebenen Ergebnisse sind unter Entfernung eines Ausreif3ers (34) berechnet worden
(Residuum der LOO-CV Vorhersage mit dem MaP-Deskriptor sowohl ohne als auch mit
Variablenselektion > 3 - RMSEP,, ). Da diese Substanz jedoch nur fiir diese Konformation vom
Datenraum abweicht, liegt die Vermutung nahe, dass die verwendete Konformation nicht dem
eigentlichen Bindungsmodus entspricht. Dies wird durch die Tatsache bekriftigt, dass die
Substituenten des quartdren Stickstoffatoms dieser Verbindung sehr grofl und flexibel sind
(Phenylpropyl).

Wie jedoch bereits mehrfach erwihnt, ist es vor allem die Interpretation der Modelle, die fiir den
medizinischen Chemiker von groBter Bedeutung ist. Bei genauerer Betrachtung der mittels
CoMFA und CoMSIA bestimmten Modelle zeigt sich, dass hier nur die sterischen
Gegebenheiten der Verbindungen als wichtig fiir die biologische Aktivitit erachtet werden (siche
Abbildung 48). Vor allem die Interpretation der CoMFA-Darstellungen (sterisch-negativ)

gestaltet sich hier als dulerst schwierig.
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Abbildung 48. Die Leitstruktur W84. Sterische CoMFA- (oben links) und CoMSIA-Felder (oben rechts;
griine Farbe: sterisch bevorzugt, gelbe Farbe: sterisch unerwiinscht). GRID/PLS/N1-Feld (unten links;
dargestellt sind die rlickprojizierten Regressionskoeffizienten (positiver / negativer
Regressionskoeffizient: blau/rot) und die positiven Feldwerte nach Multiplikation mit den
Regressionskoeffizienten (griin)). MIV ALs;s, welche fir MH selektiert wurde (unten rechts,
Starteigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor Oberflichenareal. Endeigenschaft (dunkelbraun): stark
hydrophobes Oberfliachenareal). Die Interpretation der CoMFA-Felder ist nicht intuitiv, wohingegen die
GRID- und MaP-Interpretation neben den sterischen Begebenheiten die Identifizierung weiterer wichtiger

struktureller Merkmale (H-Briicken-Akzeptor) zulédsst.
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GRID/PLS und MaP dagegen identifizierten neben der rein sterischen Information der
Verbindungen einen H-Briicken-Akzeptor an den lateralen aromatischen Gruppen als relevant
fur die biologische Aktivitit (siche Abbildung 48).

Ein weiteres wichtiges Merkmal der geringen Anfilligkeit von MaP gegeniiber der relativen
Konformation zwischen den Verbindungen ist, dass die chemische Bedeutung der einzelnen

Modelle robust gegeniiber den unterschiedlichen Konformationen ist (siche Tabelle 6).

Tabelle 6. Selektierte MIVs fiir die unterschiedlichen Konformationsensembles des

M;-Modulator Datensatzes (MU/MF/MH).

Konformation MIV
MU ALSg, HLSG, LSLS10, HLS14, LWLW13
MF HLS7, HLS13, HLS14, LWL322
MH? HLS10, ALS15

2 Fur MH wurde ein Ausreiler erkannt und von der Analyse entfernt.

Anders ausgedriickt fithrt die Interpretation der einzelnen MaP-Modelle (MU/MF/MH) den
Betrachter letztendlich immer wieder zu den gleichen chemischen Strukturen (ditopischer
Ligand, quartires Stickstoffatom, groBe endstindige hydrophobe Reste) zuriick. Ahnliche

Ergebnisse wurden auch fiir den APZ-Datensatz gefunden (siehe unten).

C.7.3. Abhiingigkeit vom Standardparametersatz

Die in diesem Kapitel prisentierten Ergebnisse wurden im Journal of Computer-Aided
Molecular Design publiziert [221].

Bei der Untersuchung des NIQ-Datensatzes stand neben der reinen Modellbildung und
Modellinterpretation auch die Untersuchung des Standardparametersatzes der MaP-Technik im
Vordergrund. Wie erwdhnt wurde fiir diesen Datensatz bereits ein CoMSIA-Modell erstellt
[202]. Mit diesem konnten zwei fiir die biologische Aktivitdt wichtige strukturelle Merkmale
identifiziert werden: erstens die Substitution des Isochinolin-Ringstickstoffs und zweitens eine
sauerstofthaltige Gruppe in Position 6 des Isochinolin-Systems sind fiir eine Reduktion der
biologischen Aktivitit der Substanzen verantwortlich. Da jedoch der Einflul dieser beiden
Eigenschaften (H-Briicken-Donor, H-Briicken-Akzeptor) auf die Qualitit und Interpretierbarkeit
der MaP-Modelle bislang nicht ndher untersucht worden war, wurde nun die Erweiterung des

Standardparametersatzes betrachtet.
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Eines der wichtigsten strukturellen Merkmale der meisten Verbindungen dieses Datensatzes ist
deren starke konformelle Beschrinkung entlang der Biaryl-Achse. Trotz der groBlen
Torsionsfreiheit dieser Bindung, ist die Rotation durch benachbarte Substituenten extrem
eingeschrinkt. Dies vereinfacht die Wahl einer moglichen aktiven Konformation der Verbindung
stark. Trotzdem gestaltete sich die Wahl einer eindeutigen Uberlagerungsregel fiir die zuvor
durchgefithrte CoMSIA  als sehr schwierig [202], da drei unterschiedliche
Uberlagerungsmoglichkeiten ~ gefunden  wurden  (Abbildung 49).  Aufgrund  dieser

Schwierigkeiten bietet sich die Verwendung der MaP-Technik an.

Abbildung 49. Die in der CoMSIA Studie gefundenen gemeinsamen Ausrichtungsmaoglichkeiten. In der
oberen Reihe sind Dioncophyllin C (3a, hellgrau) und Dioncopeltin A (1a, schwarz) gezeigt, in der
unteren Reihe Ancistrocongolin A (4¢, hellgrau) und Dioncopeltin A (1a, schwarz). Die gestrichelten
Linien kennzeichnen jeweils die Isochinolinstickstoffatome (Kreis) und die Sauerstoffatome an der
Naphthylgruppe (Quadrate). Obwohl keine weitere Information iiber einen bestimmten Bindungsmodus
bekannt war, wurde die linke Uberlagerung aus den drei gleichwertigen Ausrichtungen fiir die CoMSIA

Studie ausgewdhlt.

Wie bereits erwihnt sollte anhand dieses Datensatzes der Einfluss bestimmter Parameter auf das
Ergebnis der MaP-Technik néher untersucht werden. Basierend auf der Philosophie der
MaP-Technik wurden, neben der Verdnderung der reinen Modellgiite, auch Verdnderungen der
Interpretierbarkeit der gefundenen Modelle iberpriift. Die untersuchten MaP-Parameter
umfassten dabei die Projektion der hydrophoben Eigenschaften (Ad), sowie die Differenzierung
der H-Briicken-Donor-Stirke und der H-Briicken-Akzeptor-Stirke. Die einzelnen Parameter
wurden dabei basierend auf einem Vollfaktorenversuchsplan variiert (siche Tabelle 7). Wichtig
ist hierbei zu bemerken, dass die Anzahl an Deskriptorvariablen fiir die Verdnderung von Ad

konstant bleibt, wohingegen sie bei der Differenzierung der H-Briicken-Stirken variiert. Diese
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Variation hat wiederum einen Einfluss auf die Anfilligkeit der Modelle gegeniiber

Zufallskorrelationen.

Tabelle 7. Vollfaktorenversuchsplan der benutzten Modellparameter.

Modellnummer Ad? H-Briicken-Donor H-Brlicken-Akzeptor Gesamtzahl an
Differenzierung Differenzierung Deskriptorvariablen
1 - - - 300
2 + - - 300
3 - + - 420
4 + + - 420
5 - - + 420
6 + - + 420
7 R + + 560
8 + + + 560

@ Fir Ad entspricht - 2 Aund ‘+' 1.5 A.

Zur Validierung der gefundenen Modelle wurde neben dem Permutationstest auch eine
Testdatenvorhersage durchgefiihrt. Zum einen wurde der urspriinglich publizierte Testdatensatz
(TSorig, n7ess = 5) und zum anderen die Verbindungen der zweiten Klasse als Testdatensatz (TS,
nrest = 11) verwendet. Letzterer Datensatz kann hierbei zur Validierung der Generalisierbarkeit
der gefundenen Modelle benutzt werden, da es sich bei diesen Molekiilen zumeist um deutlich
kleinere Strukturen handelt.

Da TS,rig sehr klein ist (n7., = 5), kann es leicht zu zufélligen Schwankungen der statistischen
Giteparameter kommen [(182)]. Deshalb wurde zusitzlich der urspriingliche Trainingsdatensatz
mit TSy, kombiniert und diese Daten mit dem CADEX-Algorithmus erneut in Trainings- und
Testdaten  (TScapex, 7ress=15) aufgeteilt. Die unterschiedlichen Trainings- und

Testdatenaufteilungen sind noch einmal in Tabelle 8 dargestellt.

Tabelle 8. Verwendete Aufteilungen des originalen Datensatzes.

TSorig TSpre TSCADEX

Trainingsobjekte  Testobjekte  Trainingsobjekte = Testobjekte  Trainingsobjekte  Testobjekte

1a-1d, 1g-1m 1e, 1f° Siehe TSqg 6a% 6b 1c, 1e, 1i-1j, 1Im 1a-1b, 1d, 1g-
1h 1k-1l
2a, 2c-2f 2b, 29 7 2a, 2c-29g 2b
3a-3b, 3d-3h 3c 8a-e 3b, 3d-3h 3a, 3c
4a-4c, 4e-4l 4d 9a-d 4b-4c, 4e-4h, 4j- 4a, 4d, 4i, 41
4k
5a-5b, 5¢°, 5a-5b, 5d 5e
5d-5e

& AusreiBer der bei der Modellbildung nicht verwendet wurde.
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Zur Identifizierung von Ausreilern in der Modellbildung wurden die Lass‘-ein-Objekt-heraus
kreuzvalidierten Residuen der Trainingsdaten aller acht Modelle benutzt. Eine Verbindung
(8-O-Methyl-1-epi-dioncophyllin B (5¢), siche Tabelle 8) zeigte dabei in allen Modellen stark
erhohte Residuen der LOO-CV Vorhersage. In vier von acht Modellen waren diese
Abweichungen signifikant (Mean-Shift-Outlier Test nach Weisberg [222]). 5¢ konnte somit als
Ausreier identifiziert werden und wurde deshalb aus dem Datensatz entfernt. Anschlieend
wurden alle Modelle erneut berechnet. In einem néchsten Schritt wurde der urspriingliche
Testdatensatz (TSog) mit Hilfe der Mahalanobis-Distanz nach Ausreilern im X-Datenraum
untersucht. Dabei wurde keine der sechs Substanzen als ein solcher identifiziert. Trotz dieser
scheinbar guten Einbettung der Testverbindungen im Trainingsdatenraum, wurde die biologische
Aktivitdit von Ancistrogriffin A (1f) in allen acht Modellen um ungeféhr eine log-Einheit
unterschitzt. Es handelt sich bei Ancistrogriffin A (1f) also um einen Ausreiler im
Y-Datenraum. Auch diese Substanz wurde deshalb vom Testdatensatz entfernt. Obwohl die
Mahalanobis-Distanz keinen Riickschlul auf etwaige strukturelle Besonderheiten von
Verbindung 1f zulie, zeigte sich im Laufe der Untersuchung jedoch, dass es sich bei
Ancistrogriffin A um eine strukturell einzigartige Verbindung handelt. Diese Tatsache wird
spéter noch ausfiihrlich diskutiert werden.

Die Identifizierung der Verbindungen 5¢ und 1f war jedoch nicht weiter verwunderlich, da diese
neben zwei weiteren Verbindungen bereits in der angesprochenen CoMSIA-Studie als Ausrei3er
klassifiziert wurden. Aufgrund der grofleren Anzahl an Ausreilern in der CoMSIA-Studie kann
kein direkter Vergleich der Modellgiite der beiden Methoden gegeben werden.

Auch bei der Untersuchung des Testdatensatzes der synthetischen Vorstufen (TSp.) auf
Vorhersageausreifler konnte mittels der Mahalanobis-Distanz eine Verbindung (Dioncolacton A,
6a) als Testdatenausrei3er identifiziert werden, die aus dem Testdatensatz entfernt wurde.

Um den FEinfluss der einzelnen Parameter auf die Modellgiite beurteilen zu koénnen, wird
tiblicherweise der RMSEPr.,, herangezogen. Eine weitere Besonderheit dieser Untersuchung ist
jedoch, dass der urspriinglich publizierte Testdatensatz, welcher hier anzuwenden wire, sehr
klein ist (n7., =5). Da die relative Standardabweichung des RMSEPr.; nach Faber [182] in
diesem Fall ungefihr 32% betrigt, entspricht dies bei einem RMSEPz,,, = 0.40 R, ,-Werten im
Bereich von 0.40 bis 0.84 (SYY 7.5, = 2.30). Aufgrund dieser hohen relativen Standardabweichung
wurde hier statt des RMSEPr,,, der R?, ., als Indikator fiir die Modellgiite benutzt. Aufgrund
der Anwendung des R}, ,,, als Giitefunktion in der Variablenselektion, ist dieser Parameter

leicht tiberoptimistisch (Phdnomen des so genannten ,selection-bias‘ [223]). Da in diesem Fall
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aber keine absolute Betrachtung des R., ;, angenommen wird, sondern unterschiedliche
Modelle miteinander verglichen werden, spielt diese Tatsache fiir die endgiiltige Aussage keine

groBBere Rolle.
C.7.3.1. Analyse des Parametereinflusses

Mit Hinblick auf den R}, ., -Wert zeigte keiner der in Tabelle 9 variierten Parameter einen

signifikanten Effekt auf die Giite der erhaltenen Modelle (sieche Tabelle 10).

Tabelle 10. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den NIQ-Datensatz.

M SEPov® R, SEPovsow’ R2,.. R SEC® SEPre’ R.L, nNlines p g
1 0.41 0.64 0.44 0.59 0.75 0.37 0.39 0.68 38/5 6 5
2 0.37 0.72 0.41 0.65 0.79 0.34 0.59 0.24 38/5 4 4
3 0.41 0.65 0.42 0.63 0.71 0.39 0.42 0.62 38/5 2 2
4 0.38 0.70 0.41 0.65 0.77 0.35 0.33 0.76  38/5 3 3
5 0.39 0.67 0.43 0.61 0.79 0.34 0.31 0.79 38/5 5 5
6 0.35 0.74 0.38 0.69 0.82 0.32 0.61 0.19 38/5 5 5
7 0.38 0.69 0.40 0.67 0.75 0.36 0.42 0.62 38/5 3 2
8 0.41 0.64 0.44 0.59 0.76 0.35 0.43 0.60 38/5 4 2

? 3. Modellnummer. ” RMSE-Werte werden aus Platzgrinden ohne das fliihrende “RM’ angegeben, d.h.
anstelle ,Root Mean Squared Error“ wird die weniger eindeutige, alternative Bezeichnung ,Standard
Error* (SE) verwendet. Weitere Abkiirzungen und Symbole: s. Tabelle 1.

Diese Robustheit gegeniiber den Modellparametern zeigt sich auch deutlich darin, dass die
wichtigsten Variablen aller Modelle in ihrer chemischen Bedeutung gleich sind. Jedoch ist auch
zu erkennen, dass Modelle, bei denen eine Differenzierung der H-Briicken-Donor-Stérke
vorgenommen wurde, sowohl weniger Variablen, als auch weniger Hauptkomponenten
benutzen. Kleinere Modelle gelten allgemein als vorteilhaft. Zusétzlich zu der variierenden
Grofle der Modelle sind Modelle ohne H-Briicken-Donor-Differenzierung oft schwerer zu
interpretieren (siche unten) und zeigen teilweise eine reduzierte externe Vorhersagekraft
(Modelle 2 und 6 in Tabelle 10). Diese Tatsachen deuten daraufhin, dass eine solche

Differenzierung fiir diesen Datensatz von Vorteil sein konnte.
C.7.3.2. Kriterien fiir die Modellselektion

Wie bereits erwidhnt, sollte bei Methoden, die eine Variablenselektion zur Modellbildung
verwenden, das Objekt/Variablen-Verhiltnis nicht kleiner als sechs sein, um das Risiko einer
Zufallskorrelation zu minimieren. Dieses Risiko ist jedoch auch direkt mit der Anzahl der zur
Verfiigung stehenden Variablen verkniipft [148]. Demzufolge lassen sich einige Regeln ableiten,

die die Auswahl eines ,besten’ MaP-Modells aus den berechneten acht Modellen erlaubt:
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e Die Interpretation des erhaltenen Modells sollte chemisch aussagekriftig sein.
e Die Anzahl an selektierten MIVs sollte moglichst klein sein.

e Je weniger zusétzliche Parameter zum Standardparametersatz hinzugefiigt werden, umso
besser, da mehr Parameter auch eine hohere Anzahl an Variablen mit sich bringen.
Basierend auf diesen Richtlinien wurde Modell 4 (Tabelle 10) aufgrund seiner sehr guten
statistischen Giiteparameter, einer geringen Anzahl an selektierten Variablen und einer sehr
guten Interpretierbarkeit fiir die weitere statistische Evaluation und eine nihere Betrachtung des

Datensatzes ausgewéhlt.
C.7.3.3. Interpretation und Diskussion der Ergebnisse

Wie bereits erwihnt ist einer der groflten Nachteile der Einbeziehung zusétzlicher Parameter in
die MaP-Technik der Anstieg verfiigbarer Variablen, die das Risiko einer Zufallskorrelation in
der Modellbildung erhéhen. Folglich muss bei einer Erweiterung des Standardparametersatzes
eine sorgfiltige Validierung der Ergebnisse durchgefithrt werden. Modelle, die das hier
angewandte Validierungsschema ,iiberstehen’, kénnen jedoch als relevant betrachtet werden.
Liegen bereits Informationen dariiber vor, dass eine bestimmte Eigenschaft fiir die biologische
Aktivitdt von Bedeutung ist, kann eine Erweiterung des Standardparametersatzes sinnvoll sein.
Dies zeigt auch Modell 1 (Tabelle 10), welches zwar bereits in der Lage ist, alle fiir die
biologische Aktivitidt wichtigen Eigenschaften zu kodieren. Die Einfithrung weiterer Parameter
kann in diesem Fall jedoch sowohl die Modellgr6B3e als auch die Modellinterpretierbarkeit stark

verbessern. Dies soll im Folgenden anhand der verfiigbaren Modelle genauer erldutert werden.
C.7.3.3.1. Modelle ohne weitere Differenzierung der H-Briicken-Stiirke

Bei beiden Modellen ohne weitere Differenzierung der H-Briicken-Stirke (Modelle 1 und 2,
Tabelle 7) wurde vor allem Variable DHg als sehr wichtig eingestuft. Diese Variable geht jeweils
mit einem positiven Regressionskoeffizient ein. Das heift, eine Substanz mit
tiberdurchschnittlich hohen Eintragen fiir diese Variable weist eine erhohte biologische Aktivitit
auf. DH, beschreibt ein H-Briicken-Donor-Oberflichenareal in einer Distanz von 6 A von einem
hydrophilen Oberflichenareal. Obwohl diese Variable bereits eine der fiir die biologische
Aktivitdit wichtigsten Eigenschaften hervorhebt, ist ihre Interpretation schwierig, da sie
gleichzeitig zwei Charakteristika der biologisch aktiven Substanzen beschreibt. Zum einen wird
durch DHg die raumliche Anordnung der potentiellen H-Briicken-Donor-Gruppen beschrieben.

Zum anderen kodiert DHg¢ die Verteilung der hydrophilen Oberflichenbereiche. Anders
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ausgedriickt, Variable DHg ist dann erhoht, wenn folgende zwei Kombinationen von
funktionellen Gruppen in einem Abstand von 6 A vorhanden sind:

(1) Sauerstoffatome in den Positionen 4" und 5" der Naphthylgruppe in Kombination mit einer
Hydroxylfunktionalitét in Position 8 bzw. einer Hydroxymethylfunktionalitét in Position 2°. Bei
dieser Kombination weist die Oberfliche zwischen den beiden Sauerstoffatomen der
substituierten Naphthylgruppe einen hydrophilen Charakter (H) auf und die Hydroxylfunktionen
fungieren als H-Briicken-Donor (D).

(2) Ein unsubstituiertes Stickstoffatom der Isochinolingruppe in Kombination mit einer
Hydroxylfunktionalitét in Position 8 bzw. einer Hydroxymethylfunktionalitit in Position 2". Bei
dieser Variante ist die Oberfliche in der Nédhe des unsubstituierten Isochinolinstickstoffes
teilweise hydrophil (H), und die Hydroxylfunktionen fungieren wiederum als H-Briicken-
Donoren. Liegt jedoch eine Substitution des Isochinolinstickstoffes vor, so kommt es zu einer
drastischen Verringerung des hydrophilen Oberflachenareals (Abbildung 50) und damit auch zu

einer Verringerung von DH¢ bzw. der vorhergesagten biologischen Aktivitit.

Abbildung 50. Hydrophile Oberfldchenareale des N-unsubstituierten Dioncopeltin A (1a, links) und des
N-substituierten N-Methyl-7-epi-Dioncophyllin A (2e, rechts). Man kann sehen, dass die hydrophile
Oberflache an der Isochinolingruppe der N-substituierten Verbindung drastisch reduziert ist, was eine

verminderte vorhergesagte biologische Aktivitdt bedingt.

Leider ist die Interpretation dieser beiden Charakteristika aufgrund der Vermengung zweier
Phianomene schwierig und verlangt ein intensives Studium des Datensatzes. Der zweite
Einflussfaktor beschreibt die N-Substitution direkt mittels des H-Briicken-Donor-Potentials (D)
des unsubstituierten Isochinolinstickstoffs und kombiniert dieses mit den hydrophilen

Oberflachenbereichen (H) der Hydroxylfunktionalititen bzw. der Hydroxymethylfunk-
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tionalitidten in den Positionen 8, 4" und 2’. Liegt das entsprechende Stickstoffatom in dieser
Kombination unsubstituiert vor, so kommt es zu einer Erh6hung von DHg, was wiederum eine

Erhohung der vorhergesagten biologischen Aktivitit bedingt (siche Abbildung 51).

Abbildung 51. Riickprojektion der wichtigsten MIV fiir Modelle ohne weitere Differenzierung der
H-Briicken-Stirke. Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement fiir die entsprechende Variable mit
mindestens inc > 0.8 im Vektor v dar.

DHg. Starteigenschaft (weiB): H-Briicken-Donor-Oberflichenareale (D). Endeigenschaft (blau):
hydrophile Oberflachenareale (H). Diese Variable beschreibt die wichtigsten Eigenschaften der Molekiile
des NIQ-Datensatzes. Da mehrere Phdnomene in dieser Variable vermengt sind, ist die Interpretation

deutlich erschwert.

C.7.3.3.2. Modelle mit differenzierter H-Briicken-Donor-Stiirke

Wird zwischen schwachen (Dw) und starken (Ds) H-Briicken-Donoren unterschieden, so
vereinfacht sich bei diesem Datensatz die Interpretation deutlich. Fiir alle Modelle, bei denen der
so erweiterte Parametersatz benutzt wurde (Modelle 3, 4, 7 und 8), konnten die Variablen DwDs5;
und ADsjo als wichtig identifiziert werden. Diese Variablen sind den MIVs der gerade zuvor

vorgestellten Modelle 1 und 2 (Variablen DHg und ADy;) in ihrer chemischen Bedeutung sehr
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dhnlich. Nichtsdestotrotz ist die Interpretation von DwDs; im Vergleich mit DHg bedeutend
einfacher, da DwDs; keine merkliche Vermengung unterschiedlicher Informationsquellen
beinhaltet.

Vergleicht man DwDs; und DHg, so fillt auf, dass die Distanzkategorie beider Variablen um 1 A
verschoben ist. Diese Variation ist eine direkte Folge der Ausrichtung der unterschiedlichen
Oberfldachenareale des unsubstituierten Isochinolinstickstoffs. So liegt die H-Donor-Oberfliche
entlang der NH-Bindungsachse, wohingegen die hydrophile Oberfliche sehr viel mehr um den
Stickstoff herum verteilt ist (siche auch Abbildung 51).

Die QSAR-Gleichung des Modells, welches auch zur weiteren Interpretation benutzt wurde,

(Modell 4) lautet:

¥ =0.1844 + 0.0092 - DwDs; + 0.0072 - ADs;o— 0.0354 - DsH;s

R2, <, =0.68, RMSEP., .. =0.41, R*=0.77, RMSEC = 0.35,n=38, ¢ =3.

Wurde anstelle von PCR PLSR als Regressionstechnik in der Variablenselektion benutzt, so
wurden fiir diesen Datensatz identische MIVs selektiert, die selbe Anzahl an latenten Variablen
verwendet und, innerhalb des Rundungsfehlers, identische kreuzvalidierte Giiteparameter
erhalten. Wichtig ist weiterhin zu bemerken, dass fiir beide Techniken (PCR und PLSR) die
Anzahl latenter Variablen denen der selektierten Variablen entspricht. In diesem Fall
entsprechen die mathematischen Modelle denen der multiplen linearen Regression (MLR).

Wie bereits erwdhnt wird eine hohe biologische Aktivitdt in der gefundenen QSAR-Gleichung
vor allem mittels der Variablen DwDs; und ADs;¢ beschrieben. Die Wichtigkeit der einzelnen
Variablen kann dabei mit Hilfe der erkldrten Varianz der abhdngigen Variablen aufgezeigt
werden. In Modell 4 erkldart Variable DwDs; bereits 51% der Varianz der Daten und ADsg
weitere 12%. Variable DsH,s erweitert den Anteil der insgesamt erklirten Varianz zwar noch
einmal um 2%, es ist aber klar ersichtlich, dass DwDs; und ADs, fiir den Lowenanteil der
Modellgiite zustindig sind. Dies wird noch deutlicher, wenn man erkennt, dass DsH;s vor allem
Feinheiten in der Gestalt der einzelnen Molekiile, genauer gesagt die Position der Biarylachse,
beschreibt.

Die Interpretation von DwDs; ldsst vor allem Riickschliisse tiber die rdumliche Anordnung des

unsubstituierten Stickstoffatoms zu. So ist hier die malBgebende Konstellation der
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Isochinolinstickstoff in Kombination mit den starken H-Briicken-Donoren in den Positionen &

(Hydroxyl) und 2" (Hydroxymethyl). Dies ist in Abbildung 52 dargestellt.

Abbildung 52. Riickprojektion der wichtigsten MIV fiir Modelle mit H-Briicken-Donor Differenzierung.
Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement fiir die entsprechende Variable mit mindestens inc > 0.8 im
Vektor v dar.

DwDs; (links). Starteigenschaft (weiB): schwache H-Briicken-Donor-Oberflichenareale (Dw).
Endeigenschaft (grau): starke H-Briicken-Donor-Oberflichenareale (Ds). Liegen die H-Briicken-Donor-
Gruppen in den Positionen 2, 8 und 2" unsubstituiert vor, so ist die biologische Aktivitit stark erhoht. Bei
genauerer Betrachtung wird klar, dass DwDs; die gleichen Eigenschaften wie DHg beschreibt, jedoch
bedeutend einfacher zu interpretieren ist (siche auch Abbildung 51).

ADs (rechts). Starteigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor-Oberfldchenareal (A). Endeigenschaft (grau):
starke H-Briicken-Donor-Oberflichenareale (Ds). Eine unsubstituierte Hydroxylfunktion in Position 8
(Ds) in Kombination mit einer H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenregion (A) in Position 4" des

Naphthylsystems fiihrt zu hohen Eintrdgen fuir diese Variable.

Bei genauerer Betrachtung von DwDs; wird deutlich, dass diese Variable die Substitution des
Isochinolinstickstoffs implizit beschreibt. Liegt das Stickstoffatom substituiert vor, so ist an

dieser Stelle kein H-Briicken-Donorareal (Dw) mehr vorhanden. Demzufolge kann bei einer
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Substitution die Variable DwDs; nicht mehr besetzt werden, was zu einer niedrigeren
vorhergesagten biologischen Aktivitdt N-substituierter Verbindungen fiihrt. Liegt der
Isochinolinstickstoff dagegen unsubstituiert vor, so fiihrt die Abwesenheit einer der beiden
beschriebenen Hydroxylgruppen zu einer verminderten GréBe von DwDs;. Auch in diesem Fall
ist die vorhergesagte biologische Aktivitdt der Substanzen reduziert, was zeigt, dass nur die
Kombination aller relevanten Gruppen in einer hohen biologischen Aktivitit resultieren.

Die Wichtigkeit der unsubstituierten Hydroxylgruppe in Position 8 des Isochinolin-Ringsystems
(starker H-Briicken-Donor, Ds; Endeigenschaft aus DwDs7) zeigt sich auch bei der Betrachtung
von ADsjy. Diese, in Kombination mit einer H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenregion (A) in
Position 4" des Naphthylsystems, fithrt zu hohen Eintrdgen in Variable ADs;( und damit auch zu
einer erhohten vorhergesagten biologischen Aktivitit. Riihrt die H-Briicken-Akzeptor-
Oberfldche in Position 4" von einer unsubstituierten Hydroxylgruppe (Ds) her, so kann zusitzlich
eine Art Dreieck pharmakophorer Punkte gefunden werden, die den Isochinolinstickstoff als
H-Briicken-Akzeptor (A) einschlieB3t (siche Abbildung 53a und 53b).

Kombiniert man die Variablen DwDs; und ADs;y, so kann eine Pharmakophorhypothese
abgeleitet werden, die drei wichtige Oberflacheneigenschaften in einer dreieckformigen
Anordnung beschreibt. Die Elemente dieser Pharmakophorhypothese umfassen eine schwache
H-Briicken-Donor-Oberfliche in einer Distanz von 6 — 8 A zu einer starken H-Briicken-Donor-
Oberfliche (DwDs7). Im Abstand von 10 — 12 A zu dieser starken H-Briicken-Donor-Oberfliche
muss eine H-Briicken-Akzeptor-Oberflidche (ADsj¢) zu finden sein. Die dritte Seite des Dreiecks
wird dann von der schwachen H-Briicken-Donor-Oberflache aus DwDs7, sowie der H-Briicken-
Akzeptor-Oberfliche aus ADs;o gebildet, welche 12 — 14 A voneinander entfernt liegen. Diese
Pharmakophorhypothese ist auch noch einmal in Abbildung 53b dargestellt.
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Abbildung 53a. Riickprojektion der wichtigsten MIV fir Modelle mit H-Briicken-Donor-
Differenzierung. Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement fiir die entsprechende Variable mit
mindestens inc > 0.8 im Vektor v dar.

Gemeinsame Ausrichtung von Dioncophyllin C (3a, links) und Dioncopeltin A (1a, rechts). Zur
Uberlagerung wurden die Wasserstoffatome des Isochinolinstickstoffs, der Hydroxymethylgruppe in
Position 2, die Hydroxylgruppe in Position 8 und die Sauerstoffatome in Position 4" benutzt. Es kann
leicht gesehen werden, dass die atombasierte Ausrichtung der hochaktiven Molekiile eher schlecht ist
(Mitte). Dies liegt vor allem daran, dass beide Verbindungen ein unterschiedliches
Verkniipfungsmuster entlang der Biarylachse besitzen. Wenn jedoch die MIVs zur Einstufung der

Qualitit der Uberlagerung genutzt werden, so zeigt sich, dass beide Verbindungen sehr dhnlich sind.
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Abbildung 53b. Riickprojektion der wichtigsten MIV fiir Modelle mit H-Briicken-Donor-Differenzierung.
Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement fiir die entsprechende Variable mit mindestens inc > 0.8 im
Vektor v dar.

Kombination der beiden ersten MIVs. Ein Pharmakophormuster ist gut zu erkennen. Wichtig ist jedoch
zu bedenken, dass die gefundenen Distanzen zwischen den Oberflachenarealen Nidherungen sind, da bei

der MaP-Methode einzelne Konformere genutzt werden.

Wichtig ist es hierbei zu erkennen, dass diese Hypothese von unterschiedlichen Verbindungen
der strukturell verschiedenen Gruppen gleichermallen erfiillt werden kann. Da die

unterschiedlichen Gruppen die einzelnen Elemente der Hypothese mit variierenden
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Substrukturen erfiillen, kommt es auch zu unterschiedlich hohen Eintrigen fiir die einzelnen
Variablen. So haben zum Beispiel die aktiveren Verbindungen aus den Gruppen 1 und 2 hohere
Eintrige fiir Variable ADs;, als die entsprechend aktiven Substanzen aus den Gruppen 3 und 4.
Dieser strukturelle Unterschied zwischen den einzelnen Gruppen wird durch Variable DsH;s
kodiert. Da die Verbindungen aus den Gruppen 1 und 2 im Verhéltnis hohere Eintrage flir diese
Variable besitzen und DsH;s einen negativen Regressionskoeffizienten besitzt, wird so die oben
beschriebene Ungleichheit kompensiert. Die Relevanz des gefundenen Modells wird auch
dadurch bestitigt, dass Teile der Pharmakophorhypothese (unsubstituiertes Stickstoffatom)
bereits in der erwdhnten CoMSIA-Studie [202] als wichtig fiir die biologische Aktivitit

identifiziert wurden.
C.7.3.3.3. Modelle mit differenzierter H-Briicken-Akzeptor-Stirke

Vergleicht man Modelle, die mit und ohne H-Briicken-Akzeptor-Differenzierung berechnet
wurden (Modelle 5 und 6 vs. Modelle 1 und 2, Tabelle 10), so zeigen sich keine Vorteile im
Hinblick auf den R}, ., -Wert bzw. die Modellkomplexitit. Auch fiir die Verwendung von
differenzierter H-Briicken-Akzeptor-Stirke in Kombination mit differenzierter H-Briicken-
Donor-Starke (Modelle 7 und 8, Tabelle 10) zeigten sich keine Vorteile gegeniiber der alleinigen
Differenzierung der H-Briicken-Donor-Stirke (Modelle 3 und 4, Tabelle 10). Das heif3t also,
dass fiir diesen Datensatz im Hinblick auf die erwdhnten Modellgiitekriterien kein Vorteil durch
eine zusitzliche H-Briicken-Akzeptor-Differenzierung erhalten wurde. Fiir einen anderen
Datensatz konnte jedoch auch diese Option eine Verbesserung der Modellgiite und/oder der

Interpretierbarkeit mit sich bringen.
C.7.3.4. Ergebnisse der Testdatenvorhersagen

Die Ergebnisse der Testdatenvorhersage sind in den Tabellen 10, 11 und 12 sowie in

Abbildung 54 dargestellt.

Tabelle 11. Gemessene und vorhergesagte Aktivititen der Objekte von TSy,

Verbindung Gemessener -log(ICs) Vorhergesagter -log(I1Cs)
1e -0.6870 -0.3748
2b -0.1380 0.2711
29 -0.3690 -0.4196
3c -0.8530 -0.4124

4d 0.4230 0.7149
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Tabelle 12. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den NIQ Datensatz.

M*  SEPovi’ R2,, SEPovsen’ RZ.., R~ SEC® SEPrs’ R:, ninps P g
TSpre 0.38 0.70 0.41 0.65 0.77 0.35 0.41 0.67 38/11 3 3
TScabex 0.28 0.78 0.33 0.70 0.85 0.25 0.46 0.70 28/15 3 3

A g1 vorhergesagter Testdatensatz. ) RMSE-Werte werden aus Platzgriinden ohne das fuhrende “RM”
angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Squared Error* wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error” (SE) verwendet. Weitere Abklrzungen und Symbole: s. Tabelle 1.
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Abbildung 54. Experimentelle vs. vorhergesagte biologische Aktivitit fiir Modell 4 und TSyig.

Die Testdatenvorhersage des urspriinglichen Testdatensatzes (TSerig, 770 =5) war sehr gut
(R}, =0.76), nachdem der beschriebene AusreiBer im Y-Datenraum Ancistrogriffin A (1f)

entfernt worden war. Auch die Vorhersage der synthetischen Vorstufen der zweiten Klasse

2

(TSpre, nrest = 12) war vergleichsweise gut (R,

=0.67), vor allem, wenn man bedenkt, dass die
untersuchten Substanzen groftenteils bedeutend kleiner sind, als die zur Modellbildung
verwendeten Substanzen. Bei der Testdatenvorhersage der nach dem CADEX-Algorithmus
generierten Datenaufteilung (TScapex) ist neben der sehr guten Vorhersagekraft (R, , =0.70)
aber vor allem die Wahl der MIVs von Bedeutung. Trotz der unterschiedlichen Aufteilung in
Trainings- und Testdatensatz entsprachen die fiir den TScapex selektierten Variablen (MIV:
DwDs7, ADsyi, DsHis, n=28) fast komplett denen des TSeig (MIV: DwDs7, ADsig, DsHis,
n=38). Diese gleichartige Selektion der informativsten Variablen ist ein weiterer Hinweis auf
die Relevanz der MIVs und unterstreicht die Robustheit des MaP Modells.

Der Testdatenausreiler Ancistrogriffin A (1f) soll an dieser Stelle noch einmal genauer

betrachtet werden, da es sich um einen Ausreifler im Y-Datenraum handelt. Es fillt auf, dass 1f
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die einzige Struktur ist, die eine Methylgruppe in Position 7" besitzt und gleichzeitig an Position
4’ unsubstituiert vorliegt. Obwohl die gebildeten Modelle nicht in der Lage sind, die biologische
Aktivitdt dieser Substanz richtig vorherzusagen, erlaubt es der MaP-Deskriptor also, die
Substanz als ungewohnlich zu identifizieren. Eine ndhere Betrachtung hilft bei der
Identifizierung der Besonderheiten dieser Substanz. So konnen also auch hochaktive Ausreifler
des Datensatzes zur Identifizierung neuer Charakteristika, die fiir eine erhohte biologische
Aktivitét relevant sind, genutzt werden.

Aufgrund der strukturellen Unterschiede der synthetischen Vorldaufer und der Isochinoline
(TSpre) im Hinblick auf die Trainingsdaten, ist die Vorhersage der Substanzen in TSy als duflerst
schwierig einzustufen. Ist jedoch die Anwesenheit eines Pharmakophors fiir die biologische
Aktivitat verantwortlich, sollte eine Vorhersage strukturell derartig unterschiedlicher Substanzen
moglich sein. Dies scheint bei den untersuchten Naphthylisochinolinen der Fall zu sein, da die
Vorhersagen der Verbindungen in TS, vergleichsweise gut sind (siehe Tabelle 12). Auch die
Untersuchung des Testdatenausreilers Dioncolacton A (6a) erlaubte die Erkldrung seiner
schlechten Vorhersagbarkeit. Die Kombination der geringen chemischen Stabilitét der Lacton-
Struktur in der biologischen Testung und der hohen konformellen Flexibilitdt (Torsion) entlang
der Biarylachse, diirfte der Grund fiir die vergleichsweise hohe gemessene biologische Aktivitét
sein. Wird ndmlich das Lacton im Assay gespalten (z.B. durch Esterasen oder Wasser), so wird
eine Hydroxylgruppe in Position 8 und eine Carboxylgruppe an C-2" frei. Diese Substrukturen in
Kombination mit dem unsubstituierten Stickstoffatom des Isochinolinring sind Teil des oben
beschriebenen Pharmakophors, fithren also zu einer erhohten vorhergesagten biologischen
Aktivitdt. Diese Beobachtung erklért die gemessene biologische Aktivitit und damit auch die zu
niedrige Testdatenvorhersage fiir Dioncolacton A.

Bei der Vorhersage von TScapex zeigte sich, dass neben den mit Modell 4 vergleichbaren
internen und externen Giiteparametern (siche Tabelle 10) auch die selektierten MIVs
vergleichbar waren. Unterschiede in den MIVs ergaben sich nur in Hinsicht auf die Distanzen
zwischen den einzelnen Oberfldcheneigenschaften fiir die zweite und dritte Variable (jeweils 1
A), nicht aber bei den Eigenschaften selbst. Auch hier #nderte die verwendete
Regressionstechnik (PCR bzw. PLSR) nichts an den Ergebnissen. Diese Konsistenz in den
selektierten MIVs ist wiederum ein wichtiger Indikator fiir die Robustheit und die Relevanz des
gefundenen Pharmakophormodells. Dies wird leicht verstindlich, wenn man die Grofle des
Trainingsdatensatzes von TScapex betrachtet (n =28). Man kann also das pharmakophore

Muster des Datensatzes auch durch eine bedeutend geringere Anzahl an Verbindungen
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identifizieren und gleichzeitig die Verbindungen des Testdatensatzes TScapex gut vorhersagen
(siche Tabelle 12). Dies bedeutet wiederum, dass der Pharmakophor auch in diesen
Verbindungen enthalten ist. Zusammenfassend kann man also schlussfolgern, dass die
Pharmakophorhypothese, die basierend auf Modell 4 postuliert wurde (Abbildung 53b), relevant
ist, auch wenn die modellierten Abstinde zwischen den einzelnen Oberfldcheneigenschaften

leicht variieren konnen.
C.7.3.5. Ergebnisse des Permutationstests

Die Permutationstests fiir Modell 4 ergaben eine 50%- bzw. 95%-Perzentile der R?, .,
Verteilung (Ré,,fso%’ »r) von 0.05 bzw. 0.32 (500 Permutationen der abhédngigen Variablen). Das
bedeutet, dass 95% der RZ, sy, »r -Werte kleiner als 0.32 sind. Der maximale RZ, s, ,; betrug
0.57. Daraus kann geschlossen werden, dass die Wahrscheinlichkeit einer Zufallskorrelation sehr
gering ist (pcc < 0.002). Abbildung 55 zeigt die Verinderung der einzelnen Perzentilen in
Abhingigkeit von der Anzahl der Permutationen. Daraus ist leicht zu erkennen, dass sich die
25%, 50% und die 75% Perzentile nach 200 Permutationen stabilisiert haben. Weiterhin ist zu

erkennen, dass kein R(, s, ,r -Wert groBer oder gleich als der nicht permutierte RZ, s, -Wert

ist.
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Abbildung 55. Ergebnisse des Permutationstestes fiir den NIQ Datensatz. Es ist leicht zu erkennen, dass

die Perzentilen nach cirka 200 Permutationen stabil sind.
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Die Permutationstests fiir TScapex ergab 50% und 95%-Perzentile von 0.09 bzw. 0.45. Dabei lag
der maximale R(, s, ,,-Wert bei 0.68. Auch fiir diesen Datensatz ist also die
Wabhrscheinlichkeit einer Zufallskorrelation sehr klein, da keine der 500 Permutationen der
abhéngigen Variablen zu einem gleich grofien oder groferen R(, s, ,r-Wert als der nicht

permutierte R7, ., -Wert fiihrte (pcc < 0.002).
C.7.4. Vergleich der SDZS gegeniiber der MACC-2-Transformation

Wie bereits ausfiihrlich beschrieben, verfolgen der MaP-Deskriptor und GRIND die gleichen
Ziele: beide Methoden kodieren wichtige potentielle Ligand-Rezeptor-Wechselwirkungen, legen
groflen Wert auf Interpretierbarkeit und sind invariant gegeniiber Translation und Rotation. Um
zu zeigen, dass neben diesen hochgesteckten Zielen deutliche Unterschiede zwischen beiden
Methoden bestehen, wurde der KCO-Datensatz niher untersucht.

Unter Verwendung der Standardeinstellungen und der Berticksichtigung zweier Kategorien fiir
die Hydrophobie (Lw, Ls) ergaben sich fiir die Berechnung des MaP-Deskriptors folgende
Charakteristika. Pro Struktur wurden 270 Variablen bestimmt (= maxKat =18, E=5= A, D,
H, Lw, Ls), von denen 39 eine konstante Varianz aufwiesen. Nach Eliminierung Letzterer
bestand die resultierende Datenmatrix also aus 19 x 231 Elementen. Die Anwendung von PCR in
Kombination mit LOO-CV zur Bestimmung der optimalen Anzahl an latenten Variablen ergab

ein gutes Modell (R, _, = 0.58, g =5, siche Tabelle 13).

Tabelle 13. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den KCO-Datensatz.

M SEPcy.+" RZ,. SEPcy.50,” RZy 500 R SEC® n° p q
PCR 0.61 0.58 0.73 0.40 0.81 0.49 19 231 5
PLSR 0.62 0.57 0.72 0.42 0.82 0.43 19 231 2
PCR-VS 0.48 0.74 0.52 0.69 0.80 0.45 19 3 2

4 g1 verwendete Modellierungstechnik. ’ RMSE-Werte werden aus Platzgrinden ohne das fiihrende
“RM” angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Squared Error® wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error® (SE) verwendet. °) Aufgrund der geringen Datenmenge wurde auf eine
Testdatenvorhersage verzichtet. Weitere Abkirzungen und Symbole: s. Tabelle 1.

Zur Selektion der MIVs wurde aufgrund der geringen Anzahl an Objekten die maximale Anzahl
an zu selektierenden Variablen auf drei begrenzt. Dadurch kann die Chance einer

Zufallskorrelation herabgesetzt werden. Nach Variablenselektion konnten die relevanten

Variablen wie folgt in einer QSAR-Gleichung dargestellt werden:
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y =7.36-0.0031 - AAg—0.0014 - HLw4 — 0.0017 - DLss

R2, 0, = 0.69, RMSEP., ., =0.52, R*=0.80, RMSEC=0.45,n=19, g =2.

Auch fiir diesen Datensatz ist die erhaltene Modellqualitit sehr gut und die Interpretation der
selektierten MIVs gestaltet sich einfach. AAg beschreibt hier zwei H-Briicken-Akzeptor
Oberflichenareale (A) in einer Distanz von 8 A, HLw, dagegen eine hydrophile Oberfliche (H)
und eine schwach hydrophobe Oberfliche (Lw) in 4 A. DLss beschreibt eine H-Briicken-Donor-
Oberfliche (D) und eine stark hydrophobe Oberfliche (Ls) in einem Abstand von 5 A. Die
Variablen zwei (HLw,) und drei (DLss) miissen in diesem Fall gemeinsam betrachtet werden,
wohingegen Variable Eins (AAg) einzeln interpretiert werden kann.

HLw,; und DLss bestrafen zum einen eine fehlende Substitution mit n-Systemen am
Sulfonamidostickstoff, und zum anderen sterisch anspruchsvolle Systeme an derselben Position
(siche Abbildung 56). HLwjs ist dabei fiir Verbindungen, die kein n-System am
Sulfonamidostickstoff besitzen, stark erhoht. Dies kommt dadurch zustande, dass die Umgebung
der Sulfonamidogruppe derartiger Substanzen hydrophil bleibt, wohingegen die Substitution mit
einem aromatischen System diese Hydrophilie und damit auch HLw, stark reduziert (siehe
Abbildung 56). DLss dagegen kodiert sowohl die Ausdehnung eines vorhandenen n-Systems als
auch dessen Abstand zum Sulfonamidostickstoff. Die H-Briicken-Donor-Gruppierung (D)
stammt dabei vom Sulfonamidostickstoff und die stark hydrophoben Bereiche (Ls) von den
endstdndigen aromatischen Systemen. Ist die Distanz zwischen diesen Bereichen durch eine

zusitzliche CH,-Gruppe verhiltnismiBig hoch (5 A), so ist die biologische Aktivitit reduziert.
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Abbildung 56. Riickprojektion der hydrophilen Oberfliche sowie einer MIV fiir den KCO-Datensatz.
Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement fiir die entsprechende Variable mit mindestens inc > 0.8 im
Vektor v dar.

Oben: Durch die Substitution der Sulfonamidogruppe mit einem stark hydrophoben Rest ist die
hydrophile Oberfliche in der Umgebung des Stickstoffatoms stark reduziert (links, pECsy=8.51)
gegeniiber einer Substitution mit einer aliphatischen Seitenkette (rechts, pECs, = 6.17). Fiir Letztere
kommt es zu einer Erh6hung von HLw, und damit zu einer Verminderung der biologischen Aktivitét.
Unten: DLss. Starteigenschaft (weill): H-Briicken-Donor-Oberflichenareale (Dw). Endeigenschaft
(dunkelbraun): stark hydrophobe Oberfldchenareale (Ls). Befindet sich eine CH,-Gruppe zwischen der
Sulfonamido- und der endstindigen aromatischen Gruppe, so ist die rdumliche Ausdehnung des
Substituenten stark erhoht. Dies fiithrt zu einer Verringerung der vorhergesagten biologischen Aktivitit,
was wiederum auf eine rdumlich beschrinkte Bindetasche zuriickschliefen ldsst. Die Hypothese einer
solchen rdumlich eingeschriankten Bindetasche findet sich auch in den Struktur-Wirkungs-Beziehungen

von Mannhold und Mitarbeitern [208].
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AAg hingegen bestraft die Substitution des Sulfonamido-Phenyl-Systems an Position 4 des
Phenylringes mit H-Briicken-Akzeptor-Gruppen. Die Variable wird dabei einerseits durch die
H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenareale der Sauerstoffatome der Sulfonamidogruppe (A), sowie
der entsprechenden Substituenten (A) am Phenylring andererseits ausgemacht (siche

Abbildung 57).

Abbildung 57. Rickprojektion einer MIV fiir den KCO-Datensatz. Jede dargestellte Linie stellt ein
Inkrement fiir die entsprechende Variable mit mindestens inc > 0.8 im Vektor v dar.

AAs. Start- und Endeigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor-Oberfldchenareale (A). Dargestellt ist das
4-Cyanophenyl-Derivat (pECsy = 6.58). Im Vergleich zum hochaktiven Phenyl-Derivat (pECso = 8.51) ist
die biologische Aktivitdt drastisch abgesenkt. Die Verringerung der biologischen Aktivitit durch eine H-
Briicken-Akzeptor-Gruppe an Position 4 der Phenylgruppe ist eine neue Hypothese, die durch die

Interpretation des MaP-Deskriptors erhalten wurde.

Diese H-Briicken-Akzeptor-Substitution kann sich entweder direkt, aufgrund von
Ladungseffekten in der Bindetasche negativ, auf die biologische Aktivitidt auswirken, oder aber
einen indirekten Effekt iiber eine Verdnderung der Eigenschaften des aromatischen Systems
auslosen. Sicherlich spielen aber auch hier die sterischen Effkte eine wichtige Rolle.

Bei der Interpretation der selektierten Variablen konnen die bereits erwihnten
Struktur-Wirkungs-Beziehungen relativ leicht wiedergefunden werden. Dies bekriftigt die
Relevanz des gefundenen Modells.

Die Permutationstests ergaben eine 50%- bzw. 95%-Perzentile der R, ., Verteilung

(R&y_spopr) von 0.19 bzw. 0.51 (500 Permutationen der abhéngigen Variablen). Insgesamt
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wurden drei R7, s, »r gefunden, die groBer als der nicht permutierte Rz, s, Wert waren. Die
Wabhrscheinlichkeit einer Zufallskorrelation ist demnach pcc<0.008. Im Vergleich zu den
anderen untersuchten Datensétzen ist dies ein verhdltnisméBig hoher Wert. Der Grund fiir diese
Abweichung ist die geringe Anzahl Objekte des Datensatzes.

Leider ist der untersuchte Datensatz momentan noch sehr klein. Daher kann eine
allgemeingiiltige Aussage iiber die relevanten pharmakophoren Elemente zu diesem Zeitpunkt
noch nicht gemacht werden. Da es sich bei dem Datensatz jedoch um derzeit beforschte
Verbindungen handelt, sollte eine Erweiterung des bereits existierenden Modells die
Identifikation weiterer wichtiger Eigenschaften der untersuchten Molekiile erlauben. Trotzdem
zeigen dieses Beispiel und die fiir den oben beschriebenen Steroid-Datensatz gefundenen
Modelle sehr schon, dass beide Prozeduren (MaP und GRIND) trotz ihrer gemeinsamen Ziele
einen sehr unterschiedlichen Informationsgehalt besitzen. Dies liegt nicht nur an der
verschiedenen mathematischen Transformation der Rohdaten, sondern basiert auch auf der
unterschiedlichen Kodierung der Rohdaten an sich (MaP: kategorisch — GRIND: kontinuierlich),
sowie deren Lokalisation (MaP: Oberfliche — GRIND: molekulare Interaktionsfelder). An dieser
Stelle soll jedoch noch einmal ausdriicklich darauf hingewiesen werden, dass der
MaP-Deskriptor der GRIND-Methode nicht an sich tiberlegen ist. Wichtig ist es viel eher zu
erkennen, dass beide Methoden aufgrund des unterschiedlichen Informationsgehaltes

komplementér zueinander eingesetzt werden konnen und sollten.
C.7.5. Weitere Datensitze

Ein anderer Datensatz, fiir den bisher keine QSAR-Untersuchungen vorlagen, ist der
CAR-Datensatz. Die bisher synthetisierten Substanzen dieser Verbindungsklasse unterscheiden
sich zum einen in ihrem Grundgeriist (Caracurin-V und iso-Caracurin-V) und zum anderen durch
die Substituenten am quartdren Stickstoffatom. Im Mittelpunkt dieser Untersuchung stand die
Identifikation neuer, struktureller Merkmale, deren Bedeutung hinsichtlich der biologischen
Aktivitit bisher nicht als relevant erkannt wurden. Ein weiterer Aspekt war die Uberpriifung und
Quantifizierung der gefundenen Struktur-Wirkungs-Beziehungen (SAR).

Die SARs der Strukturklasse gaben den Hinweis, dass vor allem das Vorhandensein einer freien
Allylalkoholgruppe wichtig fiir die biologische Aktivitit der Verbindungen ist. Um dies zu
tiberpriifen, wurde zuerst ein Modell mit einer Indikatorvariable dieses Strukturmerkmals
generiert. Die Ergebnisse, die mit diesem einfachen Ansatz erhalten wurden, waren sehr gut

(R, =061, siche Tabelle 14). Da jedoch noch weitere strukturelle Merkmale fiir die
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biologische Aktivitit relevant sein konnten, wurde zuerst eine CoMSIA-Untersuchung
durchgefiihrt. Aufgrund der schwierigen gemeinsamen Ausrichtung der N-Substituenten der
Verbindungen und des hohen Einflusses der Allylalkoholgruppe zeigte sich jedoch, dass mittels
CoMSIA kaum weitere Information zu erhalten ist (RZ,_ =0.63). Der einzige gefundene
Hinweis ist, dass sich eine H-Briicken-Akzeptor-Gruppe nahe des quartdren Stickstoffatoms
negativ auf die biologische Aktivitit auswirkt.

Auf diesen Ergebnissen basierend wurde die MaP-Technik zur Untersuchung des Datensatzes
eingesetzt. Da die hohe Relevanz der Allylalkoholgruppe bekannt war, wurde wiederum eine
Differenzierung zwischen schwachen (Dw) und starken (Ds) H-Briicken-Donoren
vorgenommen. Unter Verwendung dieser Einstellungen (inklusive Hydrophobiedifferenzierung)
ergaben sich flir die Berechnung des MaP-Deskriptors folgende Charakteristika. Pro Struktur
wurden 420 Variablen bestimmt (= maxKat =25, E=5 = A, Dw, Ds, H, L), von denen 127
eine konstante Varianz aufwiesen. Nach Eliminierung Letzterer bestand die resultierende
Datenmatrix aus 33 x 293 Elementen. Bei der Bestimmung der optimalen Anzahl latenter

Variablen mittels PCR und LOO-CV wurde ein qualitativ eher mittelmiBiges Modell gefunden
(R}, =0.43, g = 4, siche Tabelle 14).

Tabelle 14. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den CAR-Datensatz.

M SEPcv.+” R%,, SEPcvaow’ R’y R SEC® SEPrs’ RZ, ninres p q
IND® 0.47 0.61 0.47 0.60 0.66 045 - - 33 17 1
PCR 0.57 0.43 - - 0.69 045 - - 33 293 4

PCR-VS 0.39 0.73 0.42 0.69 0.77 0.38 - - 33 4 3
PCR-VS 0.45 0.66 0.47 062 0.73 043 0.34 0.76  25/8 3 3

a)

M. verwendete Modellierungstechnik. " RMSE-Werte werden aus Platzgriinden ohne das fuhrende
“RM’ angegeben, d.h. anstelle ,Root Mean Scluared Error‘ wird die weniger eindeutige, alternative
Bezeichnung ,Standard Error“ (SE) verwendet. “ Indikatorvariable fiir freie Allylalkoholfunktion. Weitere
Abkirzungen und Symbole: s. Tabelle 1.

Um den hohen Anteil irrelevanter Variablen zu eliminieren, wurden auch hier die MIVs
selektiert. Da in diesem Fall das Herauslassen von 50% der Objekte in der LMO-CV zu einer
Unteroptimierung (engl.: Underfit) fiihrte, wurde diese GroBe auf 40% reduziert. Eine
Unteroptimierung ist widhrend der Variablenselektion daran zu erkennen, dass die Anzahl

latenter Variablen von Beginn der Suche an sehr gering bleibt (meist ¢ = 1) und héufig keine

eindeutigen MIVs detektiert werden konnen. Die so erhaltene QSAR-Gleichung lautet:
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»=6.0387 +0.1025 - DsDs; - 0.0032 - AAg - 0.0164 - DsH; + 0.0202 - DsDs4

RZ, 400 = 0.69, RMSEP y 490, = 0.42, R*=0.77, RMSEC =0.38, n =33, g = 3.

Auch fiir diesen Datensatz ist die nach Variablenselektion erhaltene Modellqualitdt gut. Wie zu
erwarten, identifizierte die MaP-Technik die starke H-Briicken-Donor-Funktion (Ds) der
Allylalkoholgruppe als sehr wichtig fiir das Modell. Dies zeigt sich in den Variablen Eins
(DsDss3), Drei (DsHs) und Vier (DsDss), wobei alleine Variable Eins 62 % der Varianz der Daten
erklart (Variable Zwei: 2 %; Variable Drei: 1%; Variable Vier: 4 %). DsDs; und DsDsy4
beschreiben dabei die Priasenz bzw. Absenz der Allylalkoholgruppe, wohingegen DsHj; zwischen
Verbindungen mit einer und zwei Allylalkoholgruppen diskriminiert. Dies erkldrt sich darin,
dass Verbindungen mit zwei Allylalkoholgruppen sehr hohe Eintrdge, sowohl fiir Variablen eins
und vier, als auch fiir DsH; zeigen. Da Variable DsH; jedoch einen negativen
Regressionskoeffizienten besitzt, kann sie als Gegenspieler zu den Variablen DsDs3; und DsDs4
bezeichnet werden. Dieser Term kommt bei Verbindungen mit nur einer Allylalkoholgruppe
kaum vor, da die hydrophile Oberfldche in diesen Distanzen durch die rdumliche Ndhe zweier
Allylalkoholgruppen bedingt ist. Die hohen Eintrdge fiir DsDs; und DsDss bei Substanzen mit
zwei Allylalkoholgruppen werden also mittels Variable DsHj relativiert.

Variable AAy kodiert jedoch eine andere strukturelle Eigenschaft der Verbindungen. Zeigen
Strukturen eine H-Briicken-Akzeptor-Eigenschaft in der Ndhe des quartiren Stickstoffatoms, so
sind die Eintrédge fiir diese Variable erhoht und damit die vorhergesagte biologische Aktivitit der

Verbindungen reduziert (negativer Regressionskoeffizient, siche auch Abbildung 58).
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Abbildung 58. Riickprojektion einer MIV fiir den CAR-Datensatz. Jede dargestellte Linie stellt ein
Inkrement fiir die Variable mit mindestens inc > 0.8 im Vektor v dar.

AAg. Start- und Endeigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenareale (A). Gezeigt ist eine der
am schwichsten wirksamen Verbindungen des Datensatzes (23). Die H-Briicken-Akzeptor-Oberflachen
in rdumlicher Ndhe zum quartdren Stickstoffatom reduzieren die biologische Aktivitit der Verbindungen.
Die MaP-Technik erlaubt es also, eine weitere, fiir die biologische Aktivitdt abtragliche Eigenschaft zu

identifizieren.

Fir diese Verbindungen ist bekannt, dass das Vorhandensein einer positiven Ladung am
Stickstoff wichtig fiir die biologische Aktivitit ist. Befindet sich in der Ndhe dieser positiven
Ladung jedoch ein Atom mit erhohter Elektronegativitit, wie es fiir Atome mit H-Briicken-
Akzeptor-Eigenschaften iiblich ist, so kann dies den Einfluss der positiven Ladung und damit
auch die biologische Aktivitit reduzieren.

Wichtig ist jedoch zu erkennen, dass trotz der verbesserten Modellqualitdt des MaP-Modells im
Vergleich zur Indikatorvariable bzw. der CoMSIA-Technik auch hier der Einfluss der freien
Allylalkoholgruppe vorherrschend ist. Dennoch erlaubt es MaP durch die Interpretation des
Modells, eine weitere fiir die biologische Aktivitidt relevante Eigenschaft eindeutig zu
identifizieren. Die Relevanz dieser Eigenschaft zeigt sich auch, bei Anwendung eines auf den
LOO-CV Residuen basierenden Signifikanztests der Vorhersagekraft [224]. Dieser zeigt, dass
das MaP-Modell signifikant besser ist als das Modell, welches nur auf der Indikatorvariable
allein basiert (p = 0.02, zweiseitiger Test).

Zur Validierung des gefundenen MaP-Modells wurde zuerst ein Permutationstest durchgefiihrt.
Dieser zeigte, dass die Wahrscheinlichkeit einer Zufallskorrelation sehr niedrig ist (pcc < 0.002),

da keines der Ergebnisse des Permutationstestes einen hoheren RZ,_,y, »r -Wert als den nicht
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permutierten  R7, ,,, -Wert lieferte (Median Réwm%,m = 0.06, 95%-Quantile = 0.28,
max(RZy_y, pr) = 0.50).

Zur Testdatenvorhersage wurde der Datensatz mittels des CADEX-Algorithmus in Trainings-
und Testobjekte (7 =25, nr, =8) aufgeteilt. Auch fiir diesen Datensatz wurde ein gutes
Ergebnis erzielt (R, 6 =0.76). Dies und die Tatsache, dass die fiir den reduzierten
Trainingsdatensatz selektierten MIVs (DsDss;, DsHs und AAy) fast mit denen des gesamten

Datensatzes identisch waren, untermauern die Relevanz des gefundenen Modells weiter.
C.7.6. Strukturbasierte Validierung

Um die Relevanz der gefundenen MaP-Modelle einschdtzen zu konnen, wurde der
APZ-Datensatz mit Hilfe unterschiedlicher ligandbasierter 3D-QSAR Methoden untersucht. Die
Vergleichsmethoden lassen erkennen, ob es fiir den Datensatz moglich ist, die relevanten
Wechselwirkungen, die aufgrund der Kristallstruktur bekannt sind, zu charakterisieren. Wire
dies mit Standardtechniken nicht moglich, so wiirde es nicht iiberraschen wenn MaP diese
Wechselwirkungen nicht finden kann.

Aufgrund des stark hydrophoben Charakters der AChE-Bindetasche, wurde auch fiir den
APZ-Datensatz eine zusitzliche hydrophobe Kategorie zum Standardparametersatz hinzugefiigt.
Diese erlaubt es, zwischen stark und schwach hydrophoben Bereichen der Molekiile zu
unterscheiden (= E = 5). Die Unterteilung zwischen stark und schwach hydrophoben Bereichen
wurde auch hier mittels eines Grenzwertes von 0.12 getroffen. Unter Verwendung dieser
erweiterten Standardeinstellungen ergaben sich fiir die Berechnung des MaP-Deskriptors
folgende Charakteristika. In Abhéngigkeit von der untersuchten Konformation (AH/AF/AFg)
wurden pro Struktur 345 /360 / 345 Variablen bestimmt (= maxKat =23 /24 /23, E=5 = A,
D, H, Lw, Ls), von denen 46 / 47 / 35 eine Varianz von Null aufwiesen und eliminiert wurden.
42 der Verbindungen wurden dabei entsprechend Referenz [215] als Trainingsdaten genutzt.
Sieben Verbindungen wurden zur externen Datenvorhersage vom Datensatz abgetrennt. Erste
Voruntersuchungen zeigten, dass Verbindung 7 ein Ausreifler im Y-Datenraum ist (Residuum
der LOO-CV Vorhersage mit dem MaP-Deskriptor sowohl ohne als auch mit Variablenselektion
> 3 - RMSEP,, ). Deshalb wurde diese Verbindung fiir die Modellbildung vom Datensatz
entfernt. Mogliche Griinde fiir diese abweichende biologische Aktivitdt werden nach der
Interpretation des gefundenen Modells gegeben.

Da der Hauptaspekt in dieser Untersuchung auf der Uberpriifung der Relevanz des gefundenen

Modells liegt, wurde zu Interpretationszwecken die mittels FlexS automatisch generierten
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Komformationen (AF) ausgewihlt. Die Ergebnisse der anderen Datensitze (AH und AF)
unterscheiden sich jedoch weder numerisch in signifikantem Maf3e, noch in ihrer chemischen
Bedeutung (siehe Tabelle 15). Man kann daraus wiederum die Robustheit der MaP-Methode
gegeniiber mehr oder weniger variierenden Ausgangskonformationen erkennen.

Die Kombination aus PCR und Lass-ein-Objekt-heraus-Kreuzvalidierung (LOO-CV) zur
Selektion der Anzahl von latenten Variablen (¢) wurde benutzt, um ein Modell fiir die
41 Molekiile zu berechnen. Bei dem gefundenen Modell wurde mit einem
Lass-ein-Objekt-heraus kreuzvalidierten quadrierten multiplen Korrelationskoeffizient RZ, , von
0.72 bereits eine sehr gute Modellgiite erhalten (¢ =5). Die Dimension des besten Modells,
welches unter Herauslassen von 50% der Datenpunkte mit LMO-CV erhalten wurde, betrug

g = 7 und der korrespondierende R/, ., = 0.66.

Tabelle 15. Ergebnisse der MaP-Technik fiir den APZ-Datensatz.

M R§V-1 Rgv-so% R? R72'est NINTest P aq
COMFA .81/.81/.71 - .94/.97/.87 .80/.60/.62 42/7 - 3/3/2
CoMSIA .83/.83/.79 - .93/.93/.86 .78/.69/.64 42[7 - 3/2/1

MaP” .84/.85/.85 .81/.83/.83 .85/.87/.87 .70/.78/.72 4117 4/4/4 3/2/3

a)

M. verwendete Modellierungstechnik. %) Ergebnisse fur die drei konformell unterschiedlichen
Datensatze A_I_-|/AF/AFse| nach Variablenselektion. Weitere Abklrzungen und Symbole: s. Tabelle 1. Aus
Griinden der Ubersichtlichkeit wurde in dieser Tabelle auf die Null vor dem Komma verzichtet.

Bei der Verwendung von PLSR anstatt PCR #dndern sich die statistischen Giiteparameter kaum
(Rey =0.76,q=4; R}, 5, =0.68,q=4).

Obwohl die Modellgiite fiir das volle Modell bereits sehr gut war, wurde auch fiir diesen
Datensatz eine Variablenselektion durchgefiihrt. Die selektierten MIVs stellen sich in der
erhaltenen QSAR-Gleichung wie folgt dar:

y =5.77+0.0019 - HLws + 0.0006 - LwLso + 0.0013 - AH;p—0.0011 - LsLs;

R2, .= 0.83, RMSEP., ., =0.56, R>=0.85, RMSEC=0.51,n=41,¢=2.

Auch die Modellqualitit die mittels Variablenselektion erhalten wurde, ist sehr gut, wobei hier
vor allem auftfillt, dass die Dimension dieses Modells im Vergleich zum vollen Modell nochmals
verringert ist (¢ = 2). Aufgrund der Fragestellung, die dieser Modellierung zugrunde liegt, ist es

jedoch vor allem die Interpretation des Modells, die hier von Interesse ist.
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Die erste fiir diesen Datensatz selektierte Variable, HLws3, beschreibt eine hydrophile Oberfléche
(H) und eine schwach hydrophobe Oberfliche (Ls) in 3 A Entfernung. LwLs,o dagegen kodiert
schwach hydrophobe Oberfldchenareale (Lw) und stark hydrophobe Oberfldchenareale (Ls) in
10 A. AH,y beschreibt H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenareale (A) in einer Distanz von 10 A
von hydrophilen Oberflachenpunkten (H) und LsLs;; kodiert zwei stark hydrophobe
Oberflichenareale (Ls) in 11 A Entfernung. Die Interpretation der einzelnen Variablen ist fiir
diesen Datensatz sehr einfach, da die Variablen bereits einzeln betrachtet die relevanten
Wechselwirkungen der Molekiile mit der Zielstruktur beschreiben. Das einzige
Interpretationshindernis ist hier die Tatsache, dass fast alle Variablen einen positiven
Regressionskoeffizienten besitzen und deshalb Verbindungen mit unterdurchschnittlicher
biologischer Aktivitit durch das Fehlen bestimmter Merkmale (geringe Eintrdge in den
Variablen) identifiziert werden konnen.

Bei diesem Datensatz werden, wie schon bei den M,-Modulatoren, hydrophile Oberfldchenareale

durch die quartére Stickstoffgruppierung bedingt. Dies zeigt auch noch einmal Abbildung 59.

Abbildung 59. Hydrophile Oberflichenareale fiir die Musterverbindung 21. Es ist gut zu erkennen, dass

die hydrophilen Oberflidchenareale vor allem durch das quartére Stickstoffatom bedingt werden.

Verbindungen, die kein quartéres Stickstoffatom aufweisen (z.B. 41), haben also sehr niedrige
Eintrage flr alle Variablen, die das H-Attribut beinhalten. Dementsprechend besitzen sie eine
sehr geringe vorhergesagte biologische Aktivitit.

Fir alle Verbindungen mit protoniertem Stickstoffatom kodiert Variable HLw; die

Nachbarschaft um das quartdre Atom herum. Liegt dieses rdumlich sehr nahe an anderen
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hydrophilen Atomen, wie zum Beispiel dem aromatischen Amin, so ist die hydrophobe
Umgebung (Lw) stark eingeschrinkt und damit die Variable reduziert. Diese Konstellation ist
sehr gut in Verbindungen mit kurzer C-Kette zwischen den beiden Stickstoffatomen zu finden
(z.B. Verbindung 8, siche Abbildung 60). Die andere Mdoglichkeit flir eine eingeschrinkte
hydrophobe Umgebung um das quartdre Stickstoffatom ist die, dass das endstdndige

Phenylringsystems, wie zum Beispiel beim Minaprin (42), fehlt (siche Abbildung 60).

Abbildung 60. Riickprojektion von HLwj;. Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement mit mindestens
inc > 0.8 im Vektor v dar.

HLws;. Starteigenschaft (blau): hydrophile Oberflichenareale (H). Endeigenschaft (ocker): schwach
hydrophobe Oberflachenareale (Lw). Diese Variable beschreibt die Umgebung des quartiren
Stickstoffatoms. Ist die Distanz zwischen dem quartidren Stickstoff und dem aromatischen Aminstickstoff
sehr kurz wie bei Verbindung 8 (oben) oder fehlt das endstdndige Phenylringsystem wie beim Minaprin
(42, unten), so ist die Anzahl an schwach hydrophoben Oberflichenarealen reduziert. Dementsprechend

sinkt die Anzahl an Eintrdgen fiir HLw; und damit auch die vorhergesagte biologische Aktivitt.
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Variable LwLsjo benutzt als Starteigenschaft die gleichen schwach hydrophoben
Oberflichenareale (Lw) wie HLws. Folglich fiithrt auch hier eine zu kurze C-Kette zwischen den
zentralen  Stickstoffatomen zu einer Verminderung der schwach  hydrophoben
Oberflachenpunkte. Die Information von LwLs) ist jedoch eine andere. Mit dieser Variable wird
die Lage und GroBe der endstdndigen aromatischen Systeme beschrieben. Da Letztere stark
hydrophobe Oberfldcheneigenschaften (Ls) besitzen, fiihren ausgedehnte Ringsysteme in
Kombination mit einer Mindestanzahl an Kohlenstoffatomen zwischen den beiden oben
genannten Stickstoffatomen zu hohen Eintrégen fiir diese Variable. Dies ist in Abbildung 61 fiir

die hochaktive Verbindung 21 dargestellt.

Abbildung 61. Ruckprojektion von LwLs;,. Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement mit mindestens

inc > 0.8 im Vektor v dar.

LwLso. Starteigenschaft (ocker): schwach hydrophobe Oberflichenareale (Lw). Endeigenschaft
(dunkelbraun): stark hydrophobe Oberfldchenareale (Ls). Diese Variable beschreibt die Lage und GrofB3e
der endstidndigen stark hydrophoben Ringsysteme zueinander. Dargestellt ist Verbindung 21, die sowohl
eine glinstige Distanz zwischen den beiden Stickstoffatomen (quartdr bzw. aromatischer AminstickstofY)

als auch ausgedehnte aromatische Ringsysteme besitzt.
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Sinkt die Anzahl an schwach hydrophoben Oberflichenpunkten (Lw) im Zentrum der
Verbindung (z. B. kurze Distanz zwischen Stickstoffatomen), so wird die Anzahl an Eintrigen
fur diese Variable reduziert und die vorhergesagte biologische Aktivitét sinkt.

Die dritte Variable der QSAR-Gleichung (AH;¢) kodiert die Lage des quartdren Stickstoffatoms
in Bezug auf das Aminoazapyridin. Ist die Distanz zwischen dieser hydrophilen Gruppe (H,
quartdres Stickstoffatom) und den beiden H-Briicken-Akzeptor-Atomen (A, Azapyridin-
stickstoffe) reduziert, so ist die Anzahl der Eintrdge fiir diese Variablen und damit auch die
vorhergesagte biologische Aktivitdt der Verbindung stark vermindert. Diese Verkiirzung der
entsprechenden Distanz kann entweder durch eine kurze C-Kette zwischen den beiden
Funktionalititen (z. B. 8) oder aber durch einen anders verkniipften Piperidinring relativ zur

Mustersubstanz 21 (z. B. 39) bedingt sein. Dies wird in Abbildung 62 noch einmal verdeutlicht.
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Abbildung 62. Riickprojektion von AHo. Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement mit mindestens
inc > 0.8 im Vektor v dar.

AHy,. Starteigenschaft (rot): H-Briicken-Akzeptor-Oberflichenareale (A). Endeigenschaft (blau):
hydrophile Oberflichenareale (H). Diese Variable beschreibt die Lage des quartiren Stickstoffatoms (H)
relativ zum Azapyridin (A). Liegt die hydrophile Oberfliche des kationischen Stickstoffatoms zu nahe am
aromatischen Ringsystem des Azapyridins, so ist die biologische Aktivitit vermindert. Dies kann
entweder durch eine verkiirzte C-Kette (8, oben), oder aber durch einen anders verkniipften Piperidinring

(39, unten) bedingt sein.

Etwas tiberraschend ist der negative Regressionskoeffizient von Variable LsLs;;. Aufgrund der
bisherigen Interpretation wird ersichtlich, dass die endstindigen hydrophoben Reste eine
wichtige Rolle fiir die Ligand-Enzym-Interaktion spielen. Betrachtet man diese Variable jedoch

genauer, wird klar, dass sie nur endstidndige hydrophobe Reste sehr kurzer Substanzen wie zum
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Beispiel Verbindung 4 beschreibt (siche Abbildung 63). Werden die Abstinde zwischen den
endstdndigen hydrophoben Resten linger, so sind die FEintrdge fiir diese Variable nach

Zentrierung negativ und damit die beschriebene vorhergesagte biologische Aktivitit erhoht.

Abbildung 63. Riickprojektion von LsLs;;. Jede dargestellte Linie stellt ein Inkrement mit mindestens
inc > 0.8 im Vektor v dar.

LsLs;;. Start- und Endeigenschaft (dunkelbraun): stark hydrophobe Oberfldchenareale (Ls). Nur kurze
Substanzen wie 4 zeigen hohe Eintrdge fiir diese Variable. Verlidngert sich der Abstand zwischen den

beiden endstéindigen hydrophoben Gruppen so sinkt LsLs;.

Kombiniert man nun die selektierten MIVs und projiziert sie in die Kristallstruktur der
Bindetasche des Donepezil-AChE-Komplexes, so ist die Relevanz des gefundenen Modells
leicht zu erkennen. Die Distanz zwischen den hydrophoben Resten der Verbindung, sowie deren
GroBe, die mittels LwLs o und HLws3 kodiert wird, beschreibt sowohl die gestreckte Form der
Liganden, die fiir die schmale Bindetasche nétig ist, als auch die n-m-Interaktionen der
endstdndigen Reste mit Aminoséduren, wie Trp84 und Trp279 (siche Abbildung 64). Die in den
Struktur-Wirkungs-Beziehungen beschriebenen kationischen Eigenschaften der Liganden

werden mit der MaP-Methode als hydrophile Bereiche dargestellt. Dies konnte durch geringe
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Verianderungen in der Visualisierung der Methode modifiziert werden. Trotzdem ist leicht
ersichtlich, dass die hydrophilen Bereiche der Liganden die Lage des kationischen
Stickstoffatoms in Bezug auf die Aminosduren Phe330 bzw. Phe331 beschreiben. Ist diese
Ladung in der Bindetasche verschoben (z.B. Verbindung 39), so konnen diese Kation-m-
Wechselwirkungen nicht mehr mit der gleichen Intensitdt ausgebildet werden. Dies kann in

Abbildung 64 gut erkannt werden.

Abbildung 64. Kristallstruktur des Donepezil-AChE Komplexes. Links: Dargestellt sind die Oberfldche
der Bindetasche und das Donepezil. Braune Oberfldchenbereiche stellen hydrophobe Eigenschaften des
Enzyms dar. Je weiter die Farbe nach blau verfirbt ist, umso hydrophiler ist die entsprechende
Oberfldache. Mitte: Die extrahierte Donepezil Struktur (pink) sowie Verbindung 21 (griin). Die
tibereinstimmende Konformation beider Strukturen ist gut zu erkennen. Rechts: Hydrophobe
(dunkelbraun) und hydrophile (blau) Bereiche der Variablen LwLs;, bzw. AH;, dargestellt als
Oberflachenbereiche. Die komplementiren Eigenschaften zur Bindetasche (charakterisiert durch Trp84,

Phe330, Phe331 und Trp279) sind ausgesprochen gut.

Basierend auf der Interpretation des gefundenen Modells soll hier noch einmal Verbindung 7
niher betrachtet werden, da sie als Ausreifler im Y-Datenraum erkannt wurde. Betrachtet man
die Eintrdge in den MIVs dieser Verbindung, so erkennt man, dass sie prinzipiell eine relativ
hohe biologische Aktivitit aufweisen sollte. Dies deutet also darauf hin, dass neben den oben
beschriebenen Merkmalen eine weitere Eigenschaft fiir die biologische Aktivitit von groBer
Wichtigkeit ist. Diese wird bei eingehender Untersuchung der strukturellen Eigenschaften der
Verbindung klar. 7 ist die einzige Substanz im Datensatz, die sowohl die optimale Distanz

zwischen den beiden aromatischen Ringsystemen, als auch den protonierten Stickstoff an der
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richtigen Stelle aufweist. Lediglich die Flexibilitdt zwischen dem endstdndigen Phenylring und
dem Piperidinring ist stark eingeschrankt. Aus der Kristallstruktur ist es jedoch bekannt, dass die
Ausrichtung des Phenylrestes parallel zur aromatischen Gruppe des Trp84 essentiell fiir eine
hohe n-m Interaktionsenergie ist. Da MaP diese konformelle Eigenheit nicht kodieren kann, ist es
dem Deskriptor auch nicht moglich, diese Verbindung zu modellieren. Auch in diesem Falle ist
es also moglich, durch eingehende Betrachtung von Ausreilern im Y-Datenraum, strukturelle
Besonderheiten des Datensatzes zu erkennen.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass fiir diesen Datensatz die Information, die mit der
MaP-Methode kodiert wird, sehr gut mit den relevanten Eigenschaften der Kristallstruktur
tibereinstimmt. Dies zeigt, dass die MaP-Technik in der Lage ist, trotz der einfachen Kodierung
der Oberflicheneigenschaften, realistische Modelle mit hohem Informationsgehalt und guter
Modellgiite zu bestimmen.

Weder die CoMFA- noch die CoMSIA-Ergebnisse fiir diesen Datensatz waren besser als die mit
MaP Gefundenen. Bei Betrachtung der internen Giliteparameter (siche Tabelle 15) zeigt sich,
dass alle Methoden vergleichbar gute Resultate liefern. Die Giite der Testdatenvorhersage ist
jedoch vor allem fiir die gitterbasierten Methoden stark von der gewéhlten Ausrichtung der
Molekiile abhingig. Dies gilt insbesondere fiir CoMFA. Wie erwartet zeigt MaP eine hohe
Robustheit gegeniiber diesen geringen, konformellen Anderungen der Molekiile.

Zur weiteren Uberpriifung des gefundenen Modells im Hinblick auf Zufallskorrelationen wurde
zuerst ein Permutationstest durchgefiihrt. Da keines der Ergebnisse des Permutationstestes einen
héheren  RZ, s, ,r-Wert als den nicht permutierten RZ, s, -Wert liefert (Median
Ry s,y = 0.08, 95%-Quantile = 0.34, max(RZ, sy, r) = 0.53) kann die Wahrscheinlichkeit
einer Zufallskorrelation als sehr niedrig eingestuft werden (pcc < 0.002).

Bei der Testdatenvorhersage (n =41, nr. = 7) wurde wiederum ein sehr gutes Ergebnis erhalten
(R}, =0.78). Auffallend bei diesem Ergebnis ist, dass fast alle Verbindungen in ihrer
biologischen Aktivitdt unterschitzt wurden. Dies ist jedoch nicht weiter verwunderlich, da im
Trainingsdatensatz kaum Verbindungen mit entsprechend groBen und stark hydrophoben
endstidndigen Resten enthalten sind. Vor allem Verbindung 45 zeigt eine verhéltnismiBig hohe
Abweichung der vorhergesagten (pIC =6.50) von der wahren Aktivitit ( pIC =7.66).
Trotzdem erfiillen auch alle Substanzen des Testdatensatzes die zuvor beschriebenen Kriterien

sehr gut, was auf eine hohe Relevanz des Modells zuriickschlieBen lésst.
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D. Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit beschreibt die Entwicklung und Validierung der neuartigen 3D-QSAR
Technik Mapping Property Distributions of Molecular Surfaces (MaP). Die Methode ist
gegeniiber Translation und Rotation invariant, d. h. eine Uberlagerung der Molekiile, wie sie
zum Beispiel fiir CoOMFA notig ist, entféllt. MaP basiert auf der Charakterisierung der Molekiile
nach ihrer Fihigkeit Wasserstoftbriicken auszubilden, sowie ihrer Hydrophobie / Hydrophilie.
Dabei werden jedoch nicht nur die atombasierten Eigenschaften, sondern auch die Oberfldchen-
eigenschaften der Molekiile zur Charakterisierung genutzt. Diese Loslosung von der chemischen
Struktur der Verbindungen erlaubt es, die fiir die Ligand-Rezeptor-Interaktion (bzw.
Substrat-Enzym-Interaktion) wichtigen Grenzfldchen zu charakterisieren.

Die wichtigsten methodischen Elemente der MaP-Technik, sowie die erhaltenen Ergebnisse der
untersuchten Datensitze sollen hier noch einmal in kurzer Form dargestellt werden:

Die theoretische Basis des MaP-Deskriptors bilden so genannte Radialverteilungsfunktionen.
Mittels dieser selektiven Distanz-Zahlstatistiken (SDZS) kénnen sowohl die Form der Molekiile,
als auch die Verteilung der einzelnen Oberflicheneigenschaften zueinander, in einem einzelnen
Vektor beschrieben werden. Die MaP-Variablen kodieren dabei die GréBe (absolute Anzahl an
Eintrdgen), sowie die Orientierung (Distanz) verschiedener Oberfldcheneigenschaften
zueinander.

Die Grundlage der Oberflicheneigenschaften stellen atomare Charakteristika wie das
Wasserstoftfbriickenbindungspotential sowie die atomare Hydrophobie / Hydrophilie dar. Diese
Eigenschaften werden den Atomen mittels einfacher Regeln (Wasserstoftbriicken) bzw. einer
Substruktursuche (Hydrophobie /Hydrophilie) zugewiesen und dann auf die Oberfldche
projiziert.

Um die mathematische Transformation der Rohdaten in die SDZS zu ermoglichen, muss die
Molekiiloberflache durch gleichverteilte Oberflichenpunkte diskretisiert werden. Da diese
Anforderung von gebrauchlichen analytischen Oberflachenberechnungsmethoden, wie zum
Beispiel dem GEPOL-Algorithmus, nicht erfiillt wird, wurde der GEPOL-Algorithmus so
modifiziert, dass ein Zusammenhang zwischen der OberflichengréBe und der Anzahl an
Oberflichenpunkten gegeben ist. Da es aufgrund dieser Diskretisierung jedoch zum Verlust der
Invarianz gegeniiber Translation und Rotation kommen kann, wurde der Bestimmung der

Molekiiloberfldchen eine spezielle Technik zur Ausrichtung der Molekiile im Koordinatensystem
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(Kanonisierung) vorgeschaltet. Dadurch wird ein identischer MaP-Deskriptor unabhéngig von
der Position der Molekiile im Raum garantiert.

Um den Diskretisierungsfehler der Oberflachenbestimmung weiter zu reduzieren, wurde eine
unscharfe Zahlweise bei der Berechnung des MaP-Deskriptors adaptiert. Diese erlaubt es,
Eintrage die an den Kategoriengrenzen des MaP-Vektors liegen, auf die beiden ndchsten Zentren
zu verteilen. Dadurch werden kleine Schwankungen in den Distanzwerten kompensiert.

Zur Modellbildung werden die infomativsten Variablen (MIV) mit Hilfe der
,Reverse-Elimination-Method’-Tabu-Suche (REM-TS) identifiziert. Die so erhaltenen MIV’s
konnen auf die Molekiile zuriickprojiziert werden, was die Interpretation der berechneten
Modelle stark vereinfacht. Zur Visualisierung der Ergebnisse konnen die Variablen unter
Zuhilfenahme der unscharfen Zéhlweise nochmals gefiltert werden, um die Interpretation hoch
besetzter Variablen zu vereinfachen.

Da es aufgrund der Variablenselektion zu einer Zufallskorrelation in der Modellbildung kommen
kann, werden die erhaltenen Modelle einer strengen Validierung unterzogen. Dabei werden
neben der sehr anspruchsvollen ,Lass-mehrere-Objekte-heraus’-Kreuzvalidierung als
Gitefunktion der Variablenselektion auch ein Permutationstest der Modelle sowie eine
Testdatenvorhersage angewandt. Durchlduft ein Modell all diese Validierungsschritte
erfolgreich, so ist die Wahrscheinlichkeit einer Zufallskorrelation sehr gering.

Um die Anwendbarkeit und die Giite des MaP-Deskriptors zu tiberpriifen, wurden verschiedene
Datensétze untersucht. Diese konnen entsprechend ihrer Zielsetzung in unterschiedliche Gebiete
aufgeteilt werden. Der erste Datensatz (Steroide) wird in der QSAR héufig als
Vergleichsdatensatz eingesetzt. Ein weiterer Datensatz umfasst strukturell sehr heterogene
Substanzen, die ein augenirritierendes Potential aufweisen (ECETOC). Inhibitoren des
Endothelins-Rezeptors (ET,) bildeten einen weiteren Datensatz. Die enthaltenen Molekiile sind
im Datenraum stark in Untergruppen geklustert. Weiterhin wurden konformell sehr flexible,
allostere Modulatoren des muskarinischen M;-Rezeptors (M;-Modulatoren) untersucht. Dieser
Datensatz diente aufgrund der hohen Flexibilitit der Molekiile auch zur Uberpriifung der
konformellen Abhéngigkeit der Methode. Die Erweiterung des Standardparametersatzes wurde
mit Hilfe von Naphthylisochinolin-Derivaten (NIQ) untersucht, die eine Aktivitit gegen
Plasmodium  falciparum aufweisen. Ein weiterer Datensatz, deren Molekiile die
Offnungswahrscheinlickeit ~ ATP-abhingiger — Kalium-Kanile erhsht (KCO), wurde
herangezogen, um den Vorteil der mathematischen Transformation der MaP-Technik gegeniiber

der von GRIND [5] benutzten MACC-2-Transformation herauszustellen. Inhibitoren des
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nicotinischen Acetylcholin-Rezeptors (CAR) bildeten einen weiteren Datensatz fiir den bisher
keine QSAR-Studie vorlag. Zur strukturbasierten Validierung der Methode wurden Inhibitoren
der Acetylcholinesterase (APZ-Datensatz) untersucht. Hierbei wurde gepriift, ob die aus der
Kristallstruktur der Acetylcholinesterase wichtigen Ligand-Enzym-Wechselwirkungen durch
MaP beschrieben werden.

Die Ergebnisse dieser Untersuchungen lassen folgenden Riickschliisse zu: Im Vergleich mit
bereits etablierten 3D-QSAR-Techniken wie CoMFA, CoMSIA oder GRID/PLS fiihrt die
MaP-Technik zu vergleichbar guten Modellen (Steroide, ET5, Mj;-Modulatoren). Durch die
Loslosung vom strukturellen Grundgeriist der Substanzen koénnen auch strukturell diverse
Datensidtze gut modelliert und die relevante Information extrahiert werden (ECETOC). Dies ist
mit Deskriptoren, die eine gemeinsame Ausrichtung der Molekiile bendtigen (z.B. CoMFA), oft
nicht moglich. Auch Datensétze, deren Objekte geklustert vorliegen, konnen mittels MaP gut
modelliert werden. MaP ist dabei in der Lage die relevante Information sowohl zwischen, als
auch innerhalb der einzelnen Gruppen zu extrahieren (ET,). Auch fiir Datensdtze, deren
Molekiile eine sehr hohe Flexibilitdt aufweisen, ist es moglich mit MaP gute Modelle zu erhalten
(Mz-Modulatoren, APZ). Hierbei ist es jedoch wichtig, zu beachten, dass MaP als
3D-QSAR-Technik gegeniiber der Konformation der Molekiile nicht invariant ist. Bei der
Anwendung der Methode zeigte sich jedoch, dass kleine konformelle Anderungen der
Verbindungen oft einen sehr geringen Einfluss auf die Ergebnisse der Methode haben
(Mz-Modulatoren, APZ). Bei der Untersuchung der NIQ-Daten zeigte sich, dass unter
Verwendung der MaP-Standardparameter bereits die relevanten Eigenschaften der Molekiile
charakterisiert werden konnen. Allerdings fiihrte eine Erweiterung dieser Parameter zu einer
Vereinfachung der Interpretation der Ergebnisse. Hierbei ist jedoch darauf zu achten, dass die
Modellvalidierung strikt eingehalten werden muss. Der Vorteil der mathematischen
Transformation der Rohdaten (SDZS) gegeniiber der von GRIND verwendeten MACC-2
Transformation konnte mittels der KCO-Daten aufgezeigt werden. Das erhaltene Modell
spiegelte sehr schon die bereits bekannten Struktur-Wirkungs-Beziehungen wider. Leider ist die
publizierte Datenlage in diesem Falle noch nicht ausreichend, um einen abschlieBenden
Vergleich der beiden konkurrierenden Techniken zu ermoglichen. Beim CAR-Datensatz war
MaP in der Lage, neben der bekannten, relevanten strukturellen Allylalkoholgruppe ein weiteres
strukturelles Merkmal zu identifizieren. AbschlieBend konnte gezeigt werden, dass MaP in der

Lage ist, die fiir die Wechselwirkung zwischen Acetylcholinesterase und Ligand wichtigen
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Interaktionsstellen und Charakteristika eindeutig zu identifizieren (APZ-Datensatz). Diese
Eigenschaften wurden zur besseren Interpretation der Ergebnisse in die Bindetasche projiziert.
Die Ergebnisse dieser Untersuchungen zeigen, dass die entwickelte Technik ein weites
Anwendungsspektrum besitzt, leicht zu interpretieren ist und sich dabei durch ihre Robustheit
auszeichnet. Vor allem aber liefert MaP aussagekriftige 3D-QSAR-Modelle. Bei der
MaP-Methode handelt es sich jedoch nicht nur um einen neuen Molekiildeskriptor, sondern um
eine Kombination aus Deskriptor, mathematischer Modellierung, Modellvalidierung und
Modellvisualisierung.

Obwohl MaP in Hinsicht auf Modellqualitit und Modellinterpretierbarkeit Techniken wie zum
Beispiel CoMFA in nichts nachsteht, sind aufgrund der einfachen und trotzdem hocheffizienten
mathematischen Grundlagen folgende Erweiterungen denkbar:

(1) als dreidimensionale Technik ist MaP von den Ausgangskonformationen der Molekiile
abhingig. Findet sich im untersuchten Datensatz ein starres Molekiil (M,-Modulatoren) oder
aber sind Informationen iiber einen moglichen Bindungsmodus vorhanden, so koénnen diese
Konformationen relativ leicht erhalten werden. Da dies jedoch nicht immer der Fall ist, ist eine
Erweiterung der Technik in die vierte Dimension (konformelle Flexibilitdt) wichtig. Dass dies
prinzipiell moglich ist, konnte Hopfinger bereits zeigen [53]. Da die mathematische Grundlage
der MaP-Technik sehr einfach ist, sollte diese Art der Erweiterung in die vierte Dimension auch
fiir MaP moglich sein.

(2) Momentan ist der MaP-Deskriptor auf Verkniipfungen zwischen zwei Oberflichenpunkten
beschriankt. Diese Einschrinkung konnte dazu fithren, dass Inkremente ein und derselben
Variablen aus verschiedenen Teilen des Molekiils stammen. Wenn nur ein Teil davon
Eigenschaften kodieren, die relevant fiir die Ligand-Rezeptor-Interaktion sind, konnte dies
theoretisch zu Inkonsistenzen in dem resultierenden Modell fiihren. Bei den bislang untersuchten
Datensitzen konnte dies noch nicht beobachtet werden. Eine mogliche Erklarung hierfiir ist, dass
die MaP-Variablen zu einem gewissen Grad redundant sind, d.h. das selbe Phidnomen kann durch
verschiedene Variablen beschrieben werden. Von diesen redundanten Variablen werden durch
die strenge Validierung diejenigen vom Suchalgorithmus der Variablenselektion identifiziert, die
am wenigsten mit anderen Eigenschaften vermengt sind. Prinzipiell ist eine solche Problematik
jedoch denkbar. Um die Wahrscheinlichkeit eines derartigen Phinomens weiter zu reduzieren,

sollten die bisher genutzten Zweipunktverkniipfungen auf drei Punkte erweitert werden.
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Summary and outlook

This thesis describes the development and validation of the novel 3D-QSAR technique Mapping
Property Distributions of Molecular Surfaces (MaP). The method is invariant to translation and
rotation. Hence a superimposition of the molecules prior to analysis is not necessary as opposed
to field-based methods such as CoMFA. MaP characterises molecules with respect to their
hydrogen bonding capabilities and their hydrophilicity / hydrophobicity. However, in contrast to
atom-based approaches, MaP uses molecular surface properties for this description of the non-
covalent binding forces relevant for receptor-ligand interaction. This property-based approach
allows to describe the important interactions which form between the surfaces of receptor and
ligand.

In the following, the theoretical fundamentals of the MaP technique as well as the most
important applications will be summarised.

Radial distribution functions form the basis of the MaP descriptor. These are implemented as
selective distance count statistics (SDCS) and allow the description of molecular shape as well as
the distribution of different surface properties with a single vector. MaP variables themselves
inherently encode the size of surface patches with particular properties in terms of the absolute
number of counts and their relative position by the distance which separates the two properties
under scrutiny.

Surface properties are categorised based on atomic characteristics like the hydrogen bonding
potential and the atomic hydrophobicity / hydrophilicity. Firstly, the atomic features are assigned
by  simple rules (hydrogen bonding) and  substructure  search  routines
(hydrophilicity / hydrophobicity), respectively. In a second step, they are projected onto the
molecular surface.

In order to make the mathematical transformation of the raw data into the SDCS possible, the
molecular surface needs to be discretised by equally distributed surface points. Standard surface
calculation algorithms like the GEPOL algorithm do not fulfil the requirement of equally
distributed surface points. Consequently, the GEPOL algorithm was modified as to ensure a
linear correlation between surface size and number of surface points. Unfortunately, this
discretisation step bears the potential risk, that the translational and rotational invariance of the
descriptor is lost. Hence, to avoid this undesirable feature of the descriptor, the molecules are
canonicalised. When canonicalising a molecule its centre of mass is first translated into the

origin of the coordinate system. Next a rotation matrix is computed which orients the molecules
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along their principal moments of inertia. These two steps render the surface (and thus the
descriptor) translationally and rotationally invariant.

To further reduce the discretisation error, the concept of fuzzy counts was introduced for the
calculation of the MaP descriptor. Fuzzy counting means, that the two bins closest to the
respective distance are incremented proportionally. That way, minor fluctuations due to the
surface discretisation are compensated for.

Identification of the most important variables (MIV) by variable selection is one of the key data
modelling steps in the MaP procedure. For this task MaP employs a reverse-elemination-method
tabu-search (REM-TS). For model interpretation these MIVs are back-projected onto the
molecules. To further facilitate interpretation of the graphical output, fuzzy counts can be used to
filter densely populated variables.

One of the major drawbacks of variable selection in data modelling is the risk of chance
correlations. Consequently, a strict validation procedure is applied to the MaP models. Apart
from using the highly discriminative leave-multiple-out cross-validation as objective function in
variable selection, permutation testing as well as test set prediction is applied. If a model passes
all tests (validation steps), the risk of a chance correlation is very low.

To validate the MaP descriptor and the quality of the models obtained with it, different data sets
were investigated. Depending on the problem investigated, these data sets reflect different
aspects of research. The first data set comprises structurally rigid compounds (steroids). It is
frequently used as a ‘benchmark’ data set for novel QSAR techniques. The molecules of the
second data set are structurally very heterogenous compounds with an eye-irritating potential
(ECETOC). Members of the third data set include inhibitors of the endothelin-A receptor, that
are highly clustered in data space (ETA). Another set of compounds comprises conformationally
very flexible allosteric modulators of the muscarinic M, receptors (M;-modulators). Due to this
high flexibility of the compounds the data set is also used to validate the conformational
dependence of the method. The NIQ data set which comprises naphthylisoquinolin derivatives
with an antimalarial activity against Plasmodium falciparum was used to investigate the
extension of the standard parameter set. To compare the mathematical transformation used by
MaP with to the one used by GRIND [5] (MACC-2 transformation), a set of compounds which
increase the opening probability of ATP dependent potassium channels (KCO) was used.
Another data set consisted of inhibitors of the nicotinic acetylcholine receptor (CAR), for which
hitherto no QSAR study was performed. The last data set presented (APZ) was utilised to carry

out a structure-based validation of the MaP method. Here it was examined, if the important
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ligand-enzyme interactions can be correctly identified by MaP. For this task, inhibitors of the
actylcholine esterase (AChE) were used since a broad knowledge of the actual interactions are
known from the different crystal structures available for AChE.

From the obtained results the following conclusions can be drawn. When compared to already
established 3D-QSAR techniques like CoMFA, CoMSIA, or GRID/PLS the models obtained
with the MaP technique are of similar quality (steroids, ETa, Ma-modulators). With the pursued
property-based approach, even data sets comprising structurally highly diverse compounds can
easily be modelled and the relevant information can be extracted (ECETOC). This is in contrast
to techniques that need a superpositioning step of the molecules under study (e.g. CoMFA), for
which these kind of data sets are hardly accessible. Furthermore, data sets with highly clustered
objects can be modelled with MaP. Here MaP is able to extract not only intercluster, but also
relevant intracluster information (ETA). Data sets with conformationally highly flexible
molecules can also be modelled with good results employing MaP. However, it is important to
keep in mind, that MaP, as every 3D-QSAR technique, is still sensitive to the molecular
conformation. Nevertheless, it was found, that minor conformational changes of the molecules
under study have a low impact on the results obtained with MaP (M,-modulators, APZ).
Studying the NIQ data set it was found, that when applying the default parameters, MaP is
already able to characterise the most relevant properties of the molecules under study. Yet, an
extension of this parameter set resulted in a simplified interpretation of the obtained models. A
necessity when using such an extension, however, is the strict model validation applied within
MaP. The advantage of the mathematical transformation of the raw data using SDCS (MaP) over
the MACC-2 transformation (GRIND) could be highlighted with the KCO data. Here, the model
obtained was in full agreement with the available structure—activity relationships. Unfortunately,
a complete comparison of the two techniques is currently not possible owing to comparatively
few papers published. For the CAR data set, beside the important allyl alcohol group that was
already known to be relevant for biological activity, it was possible to identify an additional
important structural feature of the compounds under scrutiny. Finally, MaP is able to identify the
relevant features as well as the interaction sites between the AChE and the respective ligand
(APZ). To make the latter results easily understandable, a projection into the binding pocket of
the enzyme was performed.

The findings of these studies allow the conclusion, that MaP is widely applicable, easy to
interpret and very robust. Most notably however, MaP produces meaningful and sensible

3D-QSAR models. Additionally, it should be emphasised, that MaP is not just yet another
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molecular descriptor, but a combination of molecular descriptor, mathematical modelling
procedure, model validation and model visualisation.

Even though MaP is comparable to standard 3D-QSAR techniques like CoMFA in terms of
model quality and model interpretability, the following extension are conceivable owing to
MaP’s simple but highly efficient fundamental mathematical principles:

(1) As a three-dimensional technique, MaP is dependent on the molecular conformations
employed. If the data set includes a rigid molecule (M;-modulators) or if information on a
possible binding mode of the molecules is available, these conformations can be obtained
comparatively easy. However, since these prerequisites are not always available, an extension of
MaP to the fourth dimension (conformational flexibility) is important. Hopfinger [53] showed,
that in principle such an extension is possible. With the simple mathematical fundamentals of
MaP, making use of this fourth dimension should be an achievable development step.

(2) Currently, MaP is restricted to connections between two surface points. A numerical artefact
of this constraint is, that the same variable might be incremented by surface areas of completely
different parts of the molecule. Theoretically, if only a part of these encode properties that are
relevant for the ligand-receptor interactions, this could lead to inconsistencies of the resulting
model. One explanation why this was not the case thus far is, that MaP-variables are redundant
up to a certain degree. Put differently, the same phenomena is explained by different variables.
With the strict validation criteria applied within MaP, the search algorithm currently seems to
select those variables, which exhibit the lowest confounding with others. Nevertheless, the
aforementioned difficulties are possible. To further reduce the probability of such a situation, the

two-point approach should extended to three points.
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Anhang I. Wichtige Abkiirzungen und Symbole

B

Ccv

d
LMO
LOO

MIF
MIV
MLR
MSEP

PCR
PLSR
QSAR

RMSEP

SAR
SDZS
TRI

TS

VS
CoMFA
CoMSIA
2D, 3D
H-Akzeptor
H-Donor
maxKat

E
A,D,H, L

Anzahl wiederholter Stichproben (Datensatzunterteilungen in der Kreuzvalidierung)
Kreuzvalidierung (engl.: Cross-Validation)

Anzahl ausgelassener Objekte in der Kreuzvalidierung
Lass’-mehrere-Objekte-heraus (engl.: Leave-Multiple-Out)

Lass’-ein-Objekt-heraus (engl.: Leave-One-Out)

Anzahl in der Modellbildung genutzter latenter Variablen

Molekulares Interaktionsfeld (engl.: Molecular Interaction Field)

Informativste Variable (engl.: Most Informative Variable)

Multiple lineare Regression

Mittlerer quadrierter Vorhersagefehler (engl.: Mean Squared Error of Prediction)
Anzahl Objekte eines Datensatzes (Zeilen einer Matrix)

Anzahl Variablen (Spalten einer Matrix)

Hauptkomponentenregression (engl.: Principal Component Regression)

Partial Least Squares Regression

Quantitative Struktur-Wirkungs-Beziehung (engl.: Quantitative Structure-Activity
Realtionship)

Wurzel des mittleren quadrierten Vorhersagefehlers (engl.: Root Mean Squared
Error of Prediction)

Struktur-Wirkungs-Beziehung (engl.: Structure-Activity Relationship)

Selektive Distanz-Zéhlstatistik

Translations- und rotationsinvariant

Tabu-Suche (engl.: Tabu Search)

Variablenselektion

Comparative Molecular Field Analysis

Comparative Molecular Similarity Indices Analysis

Zweidimensional, dreidimensional

Wasserstoftbriickenbindungsakzeptor

Wasserstoffbriickenbindungsdonor

Maximale Distanz zweier Oberflichenpunkte im Datensatz

Anzahl der genutzten Eigenschaften

Eigenschaften des MaP-Deskriptors: H-Akzeptor, H-Donor, hydrophil, hydrophob
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W, S Schwach, stark (in Verbindung mit den Eigenschaften des MaP-Deskriptors)

PT Permutiert
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Anhang II. Abgeschiitzte Hydrophobiewerte

Tabelle Al. Erweiterungen der von Ghose publizierten Substrukturen und deren abgeschitzte

Hydrophobiewerte [165].

Atom Ghose Struktur Erweiterung Hydrophobiewert
C R--CR--R*» R--C(-R)--R 0.1492
C R--CR--X° R--C(--R)--X 0.2361
o] R——CR - X’ R--C(--R)=X 0.2813
C R - C(=X) - X, R— C=X H - C(=X) - X, H— C=X -0.1002
N R-—N--X° R-—=N-X -0.1624
S R-S0O,-R R-S0,-X -0.3768

@ — reprasentiert eine aromatische Bindung. ® R reprasentiert jegliche Substruktur die Uber ein

Kohlenstoffatom verbunden ist. © X reprasentiert ein Heteroatom (O, N, S und Halogene). ¢
reprasentiert aromatische Einfachbindungen wie zum Beispiel die C-N Bindung im Pyrrol. ° Pyridinartige
Struktur. " Isoxazolartige Struktur.
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Anhang III. Parameter des MaP-Deskriptors

Tabelle A2. Standardeinstellungen der zur Berechnung des MaP-Deskriptors genutzten

Parameter.
Parameter Standardwert
Gitteraufldsung 0.8 A
dcut-off 2 A
Ad 2A
Grenzwert hydrophil / hydrophob 0
Grenzwert hydrophob / stark hydrophob 0.12

Auflésung der Radialdistributionsfunktionen 1A
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Anhang IV. Strukturen und abhéingige Variablen der untersuchten
Datensitze
Anhang IV.1. Bindungsaffinitit zum Transcortin (Steroide)

Tabelle A3. Verbindungen des Steroid-Datensatzes und deren Bindungsaffinitit & zum

Transcortin (CBG).

Nr. Substanz Log k
1 Aldosteron 6.279
2 Androstandiol 5.000
3 Androstendiol 5.000
4 Androstendion 5.763
5 Androsteron 5.613
6 Corticosteron 7.881
7 Hydrocortison 7.881
8 Cortison 6.892
9 Dehydroepiandrosteron 5.000
10 Deoxycorticosteron 7.653
1 Deoxycortisol 7.881
12 Dihydrotestosteron 5.919
13 Estradiol 5.000
14 Estriol 5.000
15 Estron 5.000
16 Etiocholanolon 5.255
17 Pregnenolon 5.255
18 17-Hydroxypregnenolon 5.000
19 Progesteron 7.380
20 17-Hydroxyprogesteron 7.740
21 Testosteron 6.724

22* Prednisolon 7.512

23* Cortisol-21-acetat 7.553

24* 4-Pregnen-3,11,20-trion 6.779

25% Epicorticosteron 7.200

26* 19-Nortestosteron 6.144

27* 160.,17-Dihydroxy-4-pregnen-3.20-dion 6.247

28* 160-Methyl-4-pregnen-3,20-dion 7.120

29* 19-Norprogesteron 6.817

30* 11B,17,21-Trihydroxy-2a-methyl-4-pregnen-3,20-dion 7.688

31* 11B,17,21-Trihydroxy-2o-methyl-9o.-fluor-4-pregnen-3,20-dion 5.797

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.
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Anhang IV.2. Augenirritierende Substanzen (ECETOC)

Tabelle A4. Verbindungen des ECETOC-Datensatzes und deren augenirritierendes Potential
(MES).

Nr. Substanz MES
1* 3-Methyl-hexan 0.10
2 2-Methyl-pentan 0.26

3 Methylcyclopentan 0.41
4 1,9-Decadien 0.37

5 Dodecan 0.45
6* 1,5-Hexadien 0.55

7 cis-Cycloocten 0.43

8 1,5-Dimethylcyclo-octadien 0.44

9 4-Bromophentol 0.19
10 2,4-Difluornitrobenzol 0.40
11 3-Ethyltoluol 0.32
12 4-Fluoranilin 6.62
13* Xylen 1.10
14* Toluol 0.96
15* Styren 0.77
16* 1-Methylpropylbenzol 0.31
17 1,3-Disopropylbenzol 0.38
18 Methyl-amyl-keton 2.26
19 Methyl-isobutyl-keton 0.59
20 Methyl-ethyl-keton 4.48
21 Aceton 4.83
22* n-Butanol 5.47
23 Isobutanol 6.44
24> Isopropanol 2.34
25* Propylenglycol 0.10
26 2-Ethyl-1-hexanol 7.82
27 Glycerol 0.12
28 Hexanol 8.13
29 Butylcellosolve 8.99
30* Cyclohexanol 8.29
31* Ethyl-acetat 1.47
32* Methyl-acetat 3.14
33 Methyl-trimethyl-acetat 0.36
34 Ethyl-trimethyl-acetat 0.63
35 Cellosolve-acetat 2.03
36 n-Butyl-acetat 0.99
37 Ethyl-2-methylaceto-acetat 2.55
38 2,2-Dimethylbutansaure 5.59

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.
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Anhang IV.3. Modulatoren des muskarinischen M,-Rezeptors (M,-Modula-

toren)

Tabelle A5. Verbindungen des M;-Modulatoren-Datensatzes und deren Potential die
Dissoziation des Radioliganden [3H]-N-Methylscopolamin vom muskarinischen M,-Rezeptor zu

verzdgern (Gruppe 1).

0o )
R7 // I‘?‘I I‘?Z R5
|CSas i aae®
| n | _
R3 R4 y/ X R6
0 (0]
Nr. R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 X N pECs
1* Me Me Me Me Me H H C 6 6.490
7* Me Me Me Me H H H C 6 5.842
11* Me Me Me Me H H H C 3 5.420
12 Me Me Me Me H H H C 4 5.570
13* Me Me Me Me H H H C 5 5.857
14* Me Me Me Me H H H C 7 6.409
15* Me Me Me Me H H H C 8 6.244
16 Me Me Me Me H H H C 10 6.276
34 H H C3HePh C3HgPh H H H C 6 6.004
35 H H C,H4CN C,H4CN H H H C 6 6.131
36 H H Cyc-CgH14 Cyc-CgH14 H H H C 6 7.347
37 H H Cyc-CgH14 Cyc-CgH 14 Me H Me C 6 7.222
38 Me Me Me Me H H H N 6 5.630
39 Me Me Me Me Cl Cl H C 6 6.940
40* Me Me Me Me F F H C 6 6.340

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet. Ph: Phenyl.

Tabelle A6. Weitere Verbindungen des Mj-Modulatoren-Datensatzes mit atypischem

Grundgertist.
Nr. Substanz pECs
8 Methoctramin 5.523

10 Verapamil 4.509




Tabelle A7. Gruppe 2 des M-Modulatoren-Datensatzes.
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Nn R1 R2 R3 R4 n R5 R6 PECs
o] [o]
5 Me Me Me Me 7 \Eéw \Eﬁw 4917
-~ o~
o] o)
6 Me Me Me Me 7 Wj‘éw Wjéw 4.495
o] o]
9 Me Me Me Me 6 N N 6.125
i“*@ oi*@
w9 v Q2
19 Me Me Me Me 7 @:/éw Oiéw 6.097
W Y
H o) H [e]
20 Me Me Me Me 7 diéw (j:éw 5.347
H %o H o
voR H R
27* Me Me Me Me 7 @;ﬁ @:é 5.658
Ho %o H %
6] 0]
/ /
22 Me Me Me Me 7 NE N* 3.821
(o] 0]
o] o]
47 Me Me Me Me 6 @iéw N« 6.830
o] o]
o)
42 Me Me Me Me 6 7.200
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Tabelle A7. Gruppe 2 des M2-Modulatoren-Datensatzes (fortgefiihrt).

o]

[e]
N
43 Me Me Me Me 6 @fé o(‘ 0 6.400
: g

O [e]

4 Me Me Me Me 6 ©i§w E/éw 5.010

o o

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet. Verknipfungsatome der Reste sind mit einem Stern
(*) gekennzeichnet.

Tabelle A8. Gruppe 3 des M,-Modulatoren-Datensatzes.

@)
// CH, N
. ?Ha
N N
~ | N MN
CH, |
R1 CH,
R2
Nr. R1 R2 pECsq
23 H H 5.700
24 OH OH 5.220
25* OMe OMe 5.170
26 OEt OEt 5.640

27* O*—< o*{ 5.800
28 s*—< s*—< 5.900

29 S e 6.100

‘ = ‘ =
Cc* Cc*
33 \© \© 6.000

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet. Verknlpfungsatome der Reste sind mit einem Stern
(*) gekennzeichnet.
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Tabelle A9. Gruppe 4 des Ma-Modulatoren-Datensatzes.

O
/ CH, Q
|, CH,
N\A/NWN"MN
CH
\R1 3 CHy /

R2

Nr. R1

Substitutions-
muster fir R1

R2 Substitutions- pECs,°
muster fir R1

30
o

N
H
v 0
C*\
H
. 0
C*\
H

E 7.150
-

N
H
/© z 7.070
C*\
H
/© z 7.180
C*\
H

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet. Verkniipfungsatome der Reste sind mit einem Stern

(*) gekennzeichnet.
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Tabelle A10. Gruppe 5 des M>-Modulatoren-Datensatzes.

o)
/ o,
N N+ R
\ CH,
o)
Nr. R1 DECas
2 CsHesOH 4.620
o CsHy 4.268

‘ C*/\/U\O/\ 3.955

K @:é 5.055

.

Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet. Verknipfungsatome der Reste sind mit einem Stern
(*) gekennzeichnet.



Anhang IV 4. Inhibitoren des Endothelin-Rezeptorsubtyps A (ET,)

Tabelle A11. Verbindungen des ETs-Datensatzes und deren biologische Aktivitét.

Y
CH,
O\//

Q

—N
o_ 0 9
N/ \
8 1 \S/\ A%CHB
N
H
I YL,

Y
X
0\// /[\2\
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3 R1 A 5 4 R1

Nr. GG° R1 X Y R2 pICs

1 A H 0] N - 2.51
2* A 4-NH, 0] N - 2.46
3 A 4-NHCOCH; 0] N - 2.74
4* A 5-NH; 0] N - 3.82
5 A 5-N(CHj3), O N - 4.82
6 A 5-NHCOCH; 0] N - 4.06
7 A 5-OH 0] N - 417
8 A 5-NCH3;CH(CH3;), 0] N - 5.40
9 A 5-NHC(CHj3), O N - 5.30
10* A 6-NH. 0] N - 2.62
11 A 6-N(CHj3), 0] N - 3.08
12 A 6-NHCOCHS; 0] N - 2.89
13 A 7-NH. 0] N - 2.84
14 A 7-N(CHy), 0] N - 2.52
15 A 7-NHCOCHg; 0] N - 3.06
16* A 5-N(CHj3), N 0] - 4.82
17 A 5-NHCOCH; N 0] - 4.80
18 C 4-NH, 0] N CH; 3.10
19* C 4-NHCH,CHj4 0] N CHs; 2.30
200 C 4-N(CHs)2 O N CH; 1.08
21 C 4-OH 0] N CH; 2.05
22 C 3-NH; 0] N CHs; 2.89
23 B 5-NH; - - - 1.62
24 B 5-NHCOCHg; - - - 2.57
25* B 6-NH. - - - 3.22
26 B 6-NHCOCHS; - - - 2.42
27* B 7-NH; - - - 2.00
28* B 7-N(CH3), - - - 2.85
29 B 7-CONHCH; - - - 1.38
30* B 8-NH; - - - 2.01
31* B 8-N(CHj3), - - - 1.50
32 B 8-NHCOCH; - - - 1.56
33* C 4-NH, N 0] H 2.40
34 C 4-OH N 0] H 1.28
35 C 4-NH, N (0] CHs; 3.58
36 C 4-NH, N @) Br 3.29

@ Grundgeriist. Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet. Verkniipfungsatome der Reste sind

mit einem Stern (*) gekennzeichnet.



Anhang IV.5. Alkaloide mit Naphthylisochinolin-Grundgeriist (NIQ)

Tabelle A12. Verbindungen des NIQ-Datensatzes und deren biologische Aktivitit.
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Nr. Name plCso SZ® R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7
1a Dioncopeltin A° 1880 1RBR H H H CH,OH Me H H
1b Ancistrocladisin® -0.236 3S - OMe Me Me Me Me H
Cis-1,2-
1c Dihydroancistro- -0.237 1R/3S H OMe Me Me Me Me H
cladisin
Trans-1,2-
1d Dihydroancistro- -0.265 1S/3S H OMe Me Me Me Me H
cladisin
1e  Ancistrocongolin D -0.687 1R/BR H OH Me Me Me Me H
1f Ancistrogriffin A 0729 1S/3 H OH Me H Me Me Me
1g AncistrobertsoninD  -0.639 1R/3S H OH Me Me Me Me H
qp  VBenayldionco- 09 4RBR Bn H H CHOH  Me H H
peltin A
g  No-ODibenzyidi- 0 4RBR Bn H Bn CH,0H Me H H
oncopeltin A
1j Habropetalin A 1896 1RBR H H H CH,OH Me Me H
1k Dioncophyllin A 0419 1RMBR H H H Me Me Me H
q  oOoDemethyl e RBR H H H  Me  Me H H
dioncophyllin A
jq 4OS-ODidemethyl- 33 URBR H H H  Me H H H
dioncophyllin A
2a T7-epi-Dioncopeltin A 0.538 1R/3R H H H CH,OH Me H H
2b Ancistrogriffin C -0.138 1S/3S H OMe H H H Me Me
o NBenmy-T-eph o0, JRIBR Bn H H CH,OH  Me H H
dioncopeltin A
oq  -ep-Dionco- 0516 1RBR H H H Me Me Me H
phyllin A
ge  NMethyl7epl 170 RIBR Me H H  Me  Me Me H
dioncophyllin A
2f Dioncophyllin D° 0.797 1R/3R H H H H H Me Me
29 --¢ -0.369 1S/3S Me OMe Me H Me Me Me




Tabelle A12. Verbindungen des NIQ-Datensatzes (fortgefiihrt).
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Nr. Name plCso SZ® R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7
3a Dioncophyllin C° 1782 1R/MBR H H H Me Me H H
3b Hamatein” -0.261 - - H Me Me Me Me H
3c Ancistrocongolin C°?  -0.853 1R/3R Me OH Me H Me Me Me
3d  Ancistrolikokin B 0226 1S/3R H OH Me H Me H Me
3e  Ancistrolikokin C -0.356 1R/3R Me OH Me H Me H Me
3f AncistrobertsoninB  -0.868 1R/3S Me OMe Me Me Me Me H
3g N'M;t]:ﬁ::ignco' 0453 1RPBR Me H H Me Me H H
3h Korupensamin B 0936 1RMBR H OH H H H Me Me
4a Ancistrocladin -0542 1S8/3 H H Me Me Me Me H
gp NMethylancistio- 309 1si3S Me H Me Me  Me Me H
cladin
4c  Ancistrocongolin A 0.300 1R/3BR Me H H H H Me Me
4d  Ancistrocongolin B 0423 1RMBR H Me H H Me Me Me
4e  Ancistroealain A%’ -0.401 3S - Me Me H Me Me Me
4f Ancistroealain B -0.102 1S/3S H Me Me H H Me Me
49 Ancistrolikokin A 0464 1R/3BR Me Me H H H Me Me
4h  Ancistrolikokin D’ -0.305 3S - H Me H Me H Me
4i  Ancistrobertsonin A -1.051 1S/3S Me H Me H Me Me Me
4j AncistrobertsoninC  -0.347 1R/3S Me Me Me H Me Me Me
4k Ancistrocladein® -0.277 - - H Me Me Me Me H
41 Korupensamin A° 0738 1RBR H H H H H Me Me
5a  Dioncophyllinol B® 1.074 1R OH H - - - - -
sp ~ eprDionco- 0370 1S H H - - - - -
phyllin B
5o oOMethyHi-epk  ar s H Me - - - - -

dioncophyllin B
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Tabelle A12. Verbindungen des NIQ-Datensatzes (fortgefiihrt).

Nr. Name pICso Sz R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7

5d Dioncophyllin B 0.636 1R H H - - - - -

8-0O-Methyldionco-

>e phyllinol B

-0.221 1R OH Me - - - - -

6a Dioncolacton A° -0.085 H - - - - - - .

N-Benzyldionco-

6b lacton A -0.392 Bn - - - - - - -
7 -- 1.454 - - - - - - - -
8a - 0.363 Me Bn H H H H OCH,OCHj; -
8b -- 0.047 Me Bn H H H Br OCH,0OCH;, -
8c - -0.652 H Bn Me H OMe H OMe -
8d -- -0.321 H H Me Br OMe H OMe -
8e - -0.036 H Bn Me Br OMe H OMe -
9a -- -0.101 H H H - - - - -
9b - -0.647 Br Bn Bn - - - - -
9c - -0.857 Ph H H - - - - -
9d - -0.617 H Bn Bn - - - - -

@ SCC: stereogene Zentren. b Isochinolinringsystem vollsténdig ungeséttigt. © Referenzstruktur der

Gruppe. d Doppelbindung zwischen C; und N,. ° Biarylachse ist bei Raumtemperatur frei drehbar. Bn:
Benzyl. Ph: Phenyl.



Anhang IV.6. K,1p —Kanal Offner

Tabelle A13. Verbindungen des KCO-Datensatzes und deren biologische Aktivitit.
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N (0] N °
R OH
X
(6] A °
Nr. GrundgerUst R pECso
1 A CN 7.79
2 B SO,Ph 8.62
3 A SO,F 8.32
4 A SO.NH, 7.16
5 A SO,NHCH; 7.75
6 A SO,NHC,H5 7.25
7 A SO,NHC,H,OH 6.96
8 A SO,NH-i-C3H5; 6.17
9 A SO,NHCH,Ph 6.28
10 A SO,NHPh 8.51
11 A SO,NHPh-4-OCHj4 6.93
12 A SO,NHPh-4-CN 6.58
13 A SO,NHPh-4-NO, 5.68
14 A SO,N(CH3)2 7.79
15 A SO,N(C2H,4)0 7.07
16 A SO,N(CH3)Ph 8.76
17 A SO,NHCONHPh 5.85
18 A SO,Ph 7.76
19 A SO,0Ph 8.60

Ph: Phenyl.
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Anhang IV.7. Liganden des nicotinischen Acetylcholin Rezeptor (nACH)

Tabelle A14. Verbindungen des CAR-Datensatzes (Caracurin-Derivate) und deren biologische

Aktivitdten
Nr. pK;
1 4.00
2 6.57
OMe
3 ﬂwe 6.43
4° -CH;, 6.41
5 @ 6.24
6 =, 6.12
7 ), 6.09
8 e 5.85
9 N CH, 5.86
10 T 5.82
11* o cn 5.80

@ N-Allylcaracurinium-V Bromid. b Tetramethoxycaracurin-V-Grundgerist.  Tetrahydrocaracurin-V-Grund-
gerlst. Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.
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Tabelle A14. Verbindungen des CAR-Datensatzes (fortgefiihrt).

12 5.70
13P T 5.68
14’ A 5.64
15 (), 5.62

167 S Nch 5.59

17 ~en 5.49

o
18 P 5.49
F

19' xQF 5.44

20 ~ e 5.44
21 A, 5.42

(0]
22 5.37
\/\OJLCHs
23 i 533
\AOCHa '
24 -CHj 5.28
26 x@we 5.00
(o]

27 \)K(j 5.62

@ N-Allylcaracurinium-V Bromid. b Tetramethoxycaracurin-V-Grundgeriist. © Tetrahydrocaracurin-V-Grund-
gerust. Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.



Tabelle A15. Verbindungen des CAR-Datensatzes

biologische Aktivitét.
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(iso-Caracurin-Derivate) und deren

B
Nr. Grundgerist R pKi
28’ A -CH; 7.74
29 A S Nen, 6.46
30 A (o, 7.10
31 A @ 7.02
OMe
32 A 6.74
OMe
33 A @ 7.00
34° B -CH,4 7.85
35° B S XcH 6.63

2 Toxiferin I. ® Alcuronium. Testdaten sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.



Anhang IV.8. Inhibitoren der Acetylcholinesterase (AChE)

Tabelle A16. Gruppe 1 des APZ-Datensatzes und deren biologische Aktivitét.

N—N
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NI R PICs0
1 e 3.10
2 3 3.39
3 e 4.19
4 Jos 4.08
5 oS 4.46
6 O 4.82
7 Lo 5.00
8 O 3.77
9 D 4.89
10 Ive 4.96
11 O 6.13
12 JORS 4.19
13 PORA® 5.25
14 PORA® 6.92

Verkniipfungsatome der Reste sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.
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Tabelle A17. Gruppe 2 des APZ-Datensatzes und deren biologische Aktivitit.

R1 R2 /VO\I/\@
< >—<\\ //FN
N—N H

Nr. R1 R2 PICs
15 H Me 6.49
16 H i-Pr 6.37
17 Me H 7.68
18 Et H 7.57

20 @ - 6.36

Verknipfungsatome der Reste sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.
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Tabelle A18. Gruppe 3 des APZ-Datensatzes und deren biologische Aktivitat.

Nr. n pICso

21 3 7.66

Tabelle A19. Gruppe 4 des APZ-Datensatzes und deren biologische Aktivitit.

AT

N—N

Nr. R pICso
22 H 6.62
23 Cl 7.14
24 MeO 6.66
25 2-Me-Ph 7.05
26 2-Et-Ph 7.06
27 2,4,6-(Me)s-Ph 5.53
28 2-MeO-Ph 6.96
29 2-Cl-Ph 7.10
30 3,5-(CF3),-Ph 7.25
31 2-Thiophenyl 7.01

32 3-Pyridinyl 7.24




Tabelle A20. Gruppe 5 des APZ-Datensatzes und deren biologische Aktivitit.
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Nr. X Y pICso
33 OCH,CH, 6.85
34 SCH,CH, *@Nﬂ 7.20
35 NHCOCH, 5.38
36 NHCH,CH, 5.82
37 NHCOCH, *fNCNf, 477
38 NHCH,CO 4.82
39 NHCH,CH, 4.62
40 NHCOCH, **NQ* 4.74
41 NHCH,CO 3.92
42° - - 3.21

#Minaprin. Verkniipfungsatome der Reste sind mit einem Stern (*) gekennzeichnet.



Tabelle A21. Testdaten des APZ-Datensatzes und deren biologische Aktivitét.
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Nr. Struktur plCso
43 8.00
44 7.41

45 7.66
46 7.24
47 7.24
48 7.27
49 7.14
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