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Die Suche nach neuen Grundgeriisten (,,Scaffold-Hopping*)
stellt eine groBe Herausforderung in der Wirkstoffentwick-
lung dar.! Ausgehend von einer biologisch aktiven Substanz
besteht das Ziel darin, Molekiile anderer Struktur mit glei-
cher Funktion zu finden, die ihre Wirkung tiber denselben
Rezeptor ausiiben. Angesichts der GroBe heutiger Sub-
stanzbibliotheken kann ein Vorauswahl mithilfe von Com-
puterverfahren die Effizienz und Erfolgsquote in biologi-
schen und biochemischen Tests wesentlich erhohen.?
Maschinelle Lernverfahren wie kiinstliche neuronale
Netze (KNN) sind effektive Methoden zur Priorisierung des
chemischen Raums.”! Hier stellen wir eine Kombination von
dreidimensionalen (3D) Pharmakophor-Deskriptoren und
KNN zur Vorhersage von neuen negativen allosterischen
Modulatoren (NAM) wie 1-5 des metabotropen Glutamat-
rezeptors 5 (mGluR5) vor. Therapeutische Anwendungen
solcher Verbindungen liegen in der Behandlung von Schmerz,
Angstzustinden oder der Parkinson-Erkrankung."! Metabo-
trope Glutamatrezeptoren gehoren zur Klasse III der G-
Protein-gekoppelten Rezeptoren (GPCR).P! Die Bindetasche
der mGluR5-NAMs liegt in der Transmembranregion des
Rezeptors, fiir die noch keine hochaufgeloste Struktur be-
kannt ist.’" Ligandenbasierte virtuelle Screening-Verfahren
sind daher fiir diese Rezeptorklasse besonders vielverspre-
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chend. Das virtuelle Screening auf Pharmakophorihnlichkeit
fithrte bereits zur Identifizierung neuer Grundgeriiste von
mGIuR5-NAMs, bei dem sich 1 als der beste Inhibitor
erwies (K;=12 um). Hier demonstrieren wir den Einfluss
zweier Typen neuronaler Netze auf das virtuelle Screening
und die Suche nach Grundgeriisten.

Die Reprisentation und Kodierung eines Molekiils hat
einen entscheidenden Einfluss auf das Ergebnis eines virtu-
ellen Screenings.™” Autokorrelations-Deskriptoren wurden
bereits erfolgreich in der Wirkstoffentwicklung eingesetzt."”!
Hier wurde mit CATS3D!-*! ebenfalls ein solcher Deskriptor
verwendet. CATS3D beschreibt die Héufigkeitsverteilung
von Paaren potenzieller Pharmakophorpunkte eines Mole-
kiils in einem dreidimensionalen kartesischen Koordinaten-
system (fiir Details sieche die Hintergrundinformationen).
Anstelle der Reprisentation des vollstindigen Konforma-
tionsraums eines Molekiils wurde nur eine einzige heuristi-
sche Konformation fiir jedes Molekiil mit CORINA! er-
zeugt. Ein solcher Ansatz hat bereits zu guten Ergebnissen im
virtuellen Screening gefiihrt.!"'!

Zwei Klassen neuronaler Netze wurden eingesetzt:
iiberwachte mehrschichtige Netze und selbstorganisierende
Karten (self-organizing maps, SOMs). Mit iiberwachten
Netzen wurde eine fokussierte Bibliothek von Molekiilen mit
vorhergesagter mGluR5-Aktivitét erstellt. Eine représenta-
tive und diverse Auswahl hieraus wurde iiber SOMs getrof-
fen. Uberwachte Netze lieferten zwei Vorhersagen: 1) die
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Trennung von mGluR5-NAMs von Molekiilen mit Aktivitét
gegen andere Zielstrukturen (,,mGluR5-Artigkeit*) und 2)
die Trennung von mGIuR5-NAMs von mGIluR1-NAMs
(,mGluR5/mGluR1-Selektivitdt*). Innerhalb der mGlu-Re-
zeptoren ist mGluR1 dem mGIluRS5 am é&hnlichsten. Zur Er-
hohung der Vorhersagegenauigkeit wurden statt einzelner
neuronaler Netze Ensembles von neuronalen Netzen einge-
setzt (gemittelte ,,Jury“-Vorhersage).*?

Als Datensatz fiir das Netztraining wurden 68 allosteri-
sche mGluR5-Antagonisten mit funktionalem ICs5y < 1 um aus
der Literatur und Merz-internen Daten ausgewihlt (z.B. 2—
5). Fiinf unterschiedliche diverse Datensitze von 100 inakti-
ven Molekiilen (mit Aktivitit gegen andere Rezeptoren)
wurden aus der COBRA-Datenbank gewihlt."¥ Der Trai-
ningsdatensatz fiir die Selektivititsklassifizierung bestand aus
den 68 mGluR5-aktiven und 158 allosterischen Antagonisten
von mGluR1 mit ICs; <1 pum. Insgesamt wurden zehn Netze
auf ,mGIluR5-Artigkeit* trainiert (fiinf durch Kombination
der Datensédtze und fiinf weitere durch Berechnung der
Hauptkomponenten der CATS3D-Deskriptoren (Eigenwerte
> 1) der fiinf Datensitze). Zwei Netze wurden auf Selekti-
Vitét trainiert.

SOMs wurden zur Darstellung der Verteilung der Mole-
kiile im hochdimensionalen CATS3D-Raum eingesetzt. Eine
SOM projiziert diese Verteilung auf eine zweidimensionale
Karte. Auf der Grundlage dieser Darstellung wurde eine re-
prasentative Auswahl an Molekiilen fiir Messungen der bio-
logischen Aktivitdt getroffen (siche die Hintergrundinfor-
mationen).

Zum virtuellen Screening wurde die Enamine-Daten-
bank!" eingesetzt (1022483 Molekiile). Die Anwendung des
,,mMGIluRS5-Artigkeit“-Filters resultierte in 41633 Molekiilen
(Jury-Netz-Score >0.885). Der Selektivititsfilter reduzierte
diese Zahl weiter auf eine fokussierte Bibliothek mit 8403
Molekiilen (Jury-Netz-Score > 0.99).

Bei dieser Untersuchung wurden drei Definitionen eines
,Grundgeriists“ herangezogen: 1) das ,,Murcko-Grundge-
riist“,"! definiert durch Beibehaltung aller Informationen
iiber Atom- und Bindungsarten, 2) ein ,,Kohlenstoff-Grund-
geriist“ 1% definiert durch Vernachlissigung dieser Infor-
mation, und 3) ein ,reduziertes Grundgerﬁst“,[]c*d] bei dem
zusitzlich die Grofie von Ringen variabel ist.

Die Molekiile des mGluR5-Trainingsdatensatzes und die
vorhergesagte fokussierte Bibliothek iiberlappten nur ge-
ringfiigig hinsichtlich ihrer Murcko-Grundgeriiste (Trai-
ningsdatensatz: 34 Geriiste, fokussierte Bibliothek: 1586
Geriiste, gemeinsam: 1). Partielle (22, 499, 11) und fast voll-
stindige Uberlappung (14, 75, 12) wurde fiir Kohlenstoff-
Grundgeriiste bzw. reduzierte Grundgeriiste gefunden. Nach
allen drei Definitionen konnte jeweils eine signifikante Zahl
neuer Grundgeriiste gefunden werden.

Zur Auswahl eines diversen Satzes von Molekiilen fiir
biologische Tests wurden mit den Molekiilen der fokussierten
Bibliothek und den Molekiilen des mGluR5-Trainingsdaten-
satzes zwei SOMs mit jeweils 5 x 5-Neuronen trainiert, eine
mit CATS3D-Deskriptoren und eine mit MACCS-Substruk-
tur-Fingerprints (166 Bits gemidB der Implementierung in
MOE®™)). Die Verteilung der Molekiile auf der CATS3D-
SOM zeigt zwei stark besiedelte (E4, E5) und viele diinn
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besiedelte Cluster (Abbildung 1a). Dieselben Molekiile
liegen in der MACCS-SOM deutlich gleichméBiger verteilt
vor. Dies deutet auf eine hohere chemische Variabilitdt der
Molekiile im Vergleich zu ihrem Pharmakophormuster hin,

MACCS CATS3D
a) vorhergesagte fokussierte Bibliothek - relative Haufigkeit
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Abbildung 1. SOM-Projektionen der als aktiv vorhergesagten Molekiile.
Jedes Quadrat reprisentiert einen Datencluster (,Neuron“). Linke
Spalte: MACCS-Deskriptor. Rechte Spalte: CATS3D-Deskriptor. a) Ver-
teilung der als aktiv vorhergesagten Molekiile (fokussierte Bibliothek).
b) Verteilung der mGluR5-Trainingsdaten. c) Verteilung der mGIuR1-
Trainingsdaten. d) Verteilung der gemessenen Aktivitit der getesteten
Molekiile.

was genau der Erwartung an eine fokussierte Substanzbi-
bliothek mit vielen verschiedenen Grundgeriisten entspricht.

Die Projektionen der mGluRS5- und mGluR1-Liganden
(Abbildung 1b bzw. 1c¢) aus dem Trainingsdatensatz auf die
SOMs veranschaulichen zwei charakteristische Eigenschaften
der erstellten Bibliothek.

Die erste Eigenschaft betrifft die bereits frither beob-
achtete Schwierigkeit bei der Vorhersage einer mGIuRS5-
oder mGluR1-Selektivitit mit CATS3D.” Diese wurde mit
der unscharfen Beschreibung der Molekiile sowie der Ahn-
lichkeit der Bindetaschen der beiden Rezeptoren erklirt.
Viele Neuronen in den SOMs sind von mGluR1- und
mGluRS5-Liganden besetzt, unabhédngig von deren Beschrei-
bung mit CATS3D oder MACCS. Es ist nicht tiberraschend,
dass mit einer vereinfachten Pharmakophorbeschreibung wie
CATS3D auch Molekiile fiir verwandte Rezeptoren gefunden
werden.” Dieser Effekt wurde bereits in einer Liganden-
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design-Strategie genutzt: Die Variation von Liganden eines
Rezeptors fithrte zu potenten Liganden verwandter Rezep-
toren.!"!

Die zweite Eigenschaft betrifft die Erkundung neuen
chemischen Raumes fiir mGluRS5-Inhibitoren: Einige Cluster
(MACCS: 12, CATS3D: 10) enthalten kein Referenzmolekiil
aus dem mGluR5-Trainingsdatensatz, und wenige Cluster
(MACCS und CATS3D jeweils 3) enthalten weder mGIluRS5-
noch mGluR1-Referenzmolekiile. Molekiile aus solchen
Clustern sind besonders interessante Kandidaten fiir das
Screening. Basierend auf den Vorhersagen der neuronalen
Netze fallen diese Molekiile nicht mehr in den bekannten
chemischen Raum von mGluR1- oder mGluR5-Liganden.

Aus unseren Leitstrukturoptimierungsprogrammen war
uns bekannt, dass wenig aktive mGluRS5-Antagonisten
(ICsp > 10 um) einen hoch aktiven Radioliganden generell nur
schwach aus der Bindetasche verdringen (neutrale Liganden
fiir allosterische Bindungsstellen, z.B. 5-Methyl-6-(phenyl-
ethinyl)pyridin”). Auch funktionell hochaktive Antagonis-
ten konnen nur schwach verdringend wirken, wenn sich die
Bindetaschen nur partiell iiberlappen. Um die Genauigkeit
unserer Vorhersagen zu beurteilen, wurde daher die funk-
tionelle Aktivitédt einer diversen Auswahl aus der vorherge-
sagten Bibliothek gemessen. Da fiir die Mehrheit der ge-
wihlten Substanzen aufgrund der schlechten Loslichkeit
oberhalb von 10 um keine Dosis-Wirkungs-Kurve erstellt
werden konnte, wurde die biologische Aktivitét einiger Sub-
stanzen aus Einpunktbestimmungen abgeleitet (siche die
Hintergrundinformationen).

Aus jedem SOM-Cluster wurde ein repréisentatives Mo-
lekiil der Enamine-Bibliothek gekauft. 33 der 50 Molekiile
wurden geliefert und getestet (16 aus der CATS3D-Karte und
17 aus der MACCS-Karte). Sieben Molekiile zeigten einen
geschitzten ICy-Wert unter 50 um in mGluR1- oder
mGIluR5-FLIPR-Assays (siehe die Hintergrundinformatio-
nen). Die potentesten mGluRS-Inhibitoren 6, 7 und 8 hatten
funktionelle ICs-Werte zwischen 9.6 und 20.7 um (Abbil-
dung 2). Vier Molekiille zeigten ICs-Werte <50 uMm in
mGluR1-FLIPR-Assays, 6 und 8 schnitten mit 2.5 bzw. 4.6 um
am besten ab (Abbildung 3). In dynamischen Lichtstreu-
ungsexperimenten wies keine der aktiven Verbindungen un-
spezifische Aggregation und daraus resultierende unspezifi-
sche Aktivitit auf."®

Bemerkenswerterweise konnten zwei aktive Molekiile in
Clustern ohne bekannte Referenzstruktur gefunden werden
(MACCS: E3; CATS3D: D1). Keiner der Treffer hatte ein
Murcko- oder Kohlenstoff-Grundgeriist eines bekannten
mGluRS5- oder mGluR1-Referenzmolekiils oder wurde be-
reits als aktiv gegen eine der anderen mGluR-Unterklassen
(mGluR2-4, mGluR6-8) beschrieben.

Hier wurde ein Ansatz fiir das virtuelle Screening mit
tiberwachten und nichtiiberwachten neuronalen Netzen in
Kombination mit einem Alignment-unabhéngigen 3D-Phar-
makophor-Deskriptor vorgestellt und evaluiert. Ein zweistu-
figer Filter wurde eingesetzt: zundchst durch iiberwachte
neuronale Netze, dann mit einer SOM-basierten Diversi-
tdtsanalyse. Es konnten andere Grundgeriiste als bei anderen
Studien (Ahnlichkeitssuche, SOM)"1®! identifiziert werden.
Unterschiedliche Methoden (auch unterschiedliche KNN-
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rmGIuR5 = 9.6* (Astrozyten)
hmGIuR1 = 2.5 pm (CHO)
SOM: CATS3D C3

rmGIuUR5 = 14.5* (Astrozyten)
hmGIuR1 > 100 um (CHO)
SOM: MACCS E3

rmGIuR5 = 20.7* (Astrozyten)
hmGIuR1 = 4.6 pm (CHO)
SOM: MACCS C2
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Abbildung 2. Aktive Molekiile aus dem virtuellen Screening mit Aktivi-
titsdaten fir mGluR5 und mGluR1 sowie SOM-Cluster-Nummer
(siehe Abbildung 1). Sterne (x) bezeichnen auf der Grundlage von Ein-
punktbestimmungen geschatzte |Cy,-Werte.

100 4

~
[$)]
1

Ca?’/ % der Kontrolle
[6)]
o
L

6—\ \“ 8
254
A
0 L] L} = T
-7 -6 -5 -4

Wirkstoff Ig [c / (mol L]

Abbildung 3. Funktionelle Antwort des hmGluR1-Rezeptors fiir die Mo-
lekiile 6 und 8. Mit einem FLIPR-Assay wird der intrazellulire Ca®*-
Spiegel ermittelt.

Klassen) fithren somit zu abweichenden Ergebnissen. Die
vorgestellte Strategie ist geeignet fiir die frithe Phase der
Wirkstoff- und Leitstruktursuche, in der Kandidaten aus einer
groBlen Menge an Substanzen herausgefiltert werden miissen.
Eine weitere vielversprechende Anwendung konnte im sys-
tematischen Auffiillen von Liicken in Molekiilbibliotheken
fiir das biologische Screening liegen.
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