
Kombinatorische Chemie
DOI: 10.1002/ange.201310864

Mehrdimensionales De-novo-Molek�ldesign durch adaptive
Fragmentauswahl**
Michael Reutlinger, Tiago Rodrigues, Petra Schneider und Gisbert Schneider*

Abstract: Wir pr�sentieren die Entwicklung und Anwendung
eines computergest�tzten Verfahrens f�r das De-novo-Design
von bioaktiven niedermolekularen Substanzen mit gew�nsch-
ten Bindungsprofilen. Der Ansatz �bertr�gt das aus der Natur
inspirierte Konzept der Ameisenkolonie-Optimierung auf die
Auswahl von kombinatorischen Synthesebausteinen. Basie-
rend auf çffentlich zug�nglichen Struktur-Aktivit�ts-Daten
haben wir ein quantitatives Polypharmakologie-Vorhersage-
modell f�r 640 humane Wirkstofftargets entwickelt. Am Bei-
spiel der reduktiven Aminierung zeigen wir den Entwurf von
sowohl selektiven als auch Multi-Target-modulierenden Dop-
amin-D4-Antagonisten sowie Sigma-1-Rezeptor-selektiven Li-
ganden mit genau vorausgesagten Affinit�ten. Die nanomola-
ren Potenzen der erzielten Treffer, ihre hohe Ligandeneffizienz
und eine Erfolgsquote von 90% zeigen, dass die computer-
basierte Molek�ldesignmethode f�r die schnelle Entwicklung
fokussierter kombinatorische Substanzbibliotheken geeignet
ist.

Die traditionelle kombinatorische Chemie zielt auf die Er-
zeugung von großen, vielf�ltig zusammengesetzten Sub-
stanzbibliotheken f�r das Bioaktivit�ts-Screening.[1] Es
konnte gezeigt werden, dass mehrere „adaptive“ Synthese-
Test-Zyklen mit kleineren, spezialisierter zusammengesetzten
Bibliotheken besser geeignet, schneller und kosteng�nstiger
sind, leitstrukturartige bioaktive Verbindungen zu finden.[2,3]

Computergest�tzte Molek�ldesignmethoden bieten den zu-
s�tzlichen Vorteil, dass mehrere Ziele parallel („mehrdi-
mensional“) optimiert werden kçnnen.[4] Kombinatorische
Substanzbibliotheken mit gew�nschten Eigenschaften
kçnnen somit unter Zuhilfenahme chemieorientierter De-
signmethoden systematisch zusammengestellt werden.[5,6]

Obwohl potenziell vielversprechend, sind diese Methoden
bisher nur selten prospektiv angewendet worden. Hier pr�-

sentieren wir die Anwendung des computergest�tzten Kon-
zepts f�r den Entwurf fokussierter kombinatorischer Sub-
stanzbibliotheken, die ein pr�zises vorhergesagtes Bioaktivi-
t�tsprofil aufweisen, inklusive deren Synthese und bioche-
mischen Analyse. Die Ergebnisse unserer Studie zeigen, dass
der daf�r entwickelte molekulare Ameisenalgorithmus
(„molecular ant algorithm“, MAntA)[7] effektiv das natur-
inspirierte Optimierungsprinzip auf das chemiegetriebene
Molek�ldesign �bertr�gt.

Zur Validierung des Konzepts konzentrierten wir uns auf
die reduktive Aminierung als kombinatorisches Synthese-
schema. MAntA entwarf kleine Substanzbibliotheken mit
Leitstrukturqualit�t, hohen Trefferraten und nanomolaren
Aktivit�ten. Diese Designstrategie ist f�r alle Arten von
chemiegetriebenen Vorhersagemethoden zug�nglich[8] und
erfordert weder Vorkenntnisse �ber die Bioaktivit�t der
kombinatorischen Grundger�ste, noch ist es begrenzt auf
privilegierte Substrukturen. In einer vergleichenden retro-
spektiven Untersuchung erwies sich der Ameisenalgorithmus
als besser oder gleichwertig zu anderen Optimierungsver-
fahren.[7] Hier stellen wir das Konzept des Polypharmakolo-
gie-basierten De-novo-Molek�ldesigns in Verbindung mit
kombinatorischer Chemie vor. Wir zeigen, dass mit diesem
Ansatz sowohl selektive, aber auch Multi-Target-modulie-
rende Substanzen, in einer großen kombinatorischen Sub-
stanzsammlung ohne die Notwendigkeit der vollst�ndigen
Durchmusterung rasch identifiziert werden kçnnen.

Das Molek�ldesign bençtigt 1) ein Syntheseschema,
2) eine Methode zur Vorhersage der gew�nschten Bioaktivi-
t�t der virtuellen Molek�le und 3) ein Verfahren zur Auswahl
der optimalen chemischen Bausteine. F�r unsere Konzept-
studie haben wir die reduktive Aminierung gew�hlt, f�r die
eine große Auswahl an Aldehyden oder Ketonen und
Aminen als Bausteine zur Verf�gung steht. Wir haben dann
mithilfe unserer MAntA-Software virtuelle Produkte syn-
thetisiert und deren Eigenschaften vorhergesagt. Die pr�fe-
rierten Reaktionsprodukte verf�gen als Ergebnis der Be-
rechnungen mit hoher Wahrscheinlichkeit �ber gew�nschte
wirkstoff�hnliche Eigenschaften. Dies ist auch aus Abbil-
dung 1 zu entnehmen, in der eine Karte des bekannten bio-
aktiven chemischen Raumes dargestellt ist. Die virtuellen
Produkte (gr�ne Punkte) liegen in einem Bereich, in dem
auch viele bekannte Wirkstoffe liegen. Daher kann man die
reduktive Aminierung auch als eine „privilegierte Reaktion“
f�r die Wirkstofffindung ansehen.

Um die Affinit�t der virtuellen Produkte vorherzusagen,
haben wir f�r 640 humane Targets aus der ChEMBL (v14)[10]

jeweils ein Gauß-Prozess(GP)-Regressionsmodell[9] trainiert,
basierend auf insgesamt 279866 Substanzen mit 569725 an-
notierten Bindungsdaten. Die Molek�le wurden sowohl �ber
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ihre topologischen Pharmakophormuster („CATS2“-Metho-
de)[11] als auch mittels einem strukturbasierten Deskriptor
(radiale Morgan-Fingerabdr�cke)[12] dargestellt. Die Ver-
wendung von GP Regression ist zu einen mit ihrem hervor-
ragenden Abschneiden bei einem Methodenvergleich anhand
identischer Trainingsdaten begr�ndet (Details hierzu sind in
Tabelle S2 und S3 in den Hintergrundinformationen aufge-
f�hrt). Zus�tzlich ermçglichen die GP-Modelle die Absch�t-
zung der Konfidenz f�r Vorhersagewerte (pAffinity) auf der
Grundlage von lokalen Trainingsdatendichten, die wir zu-
sammen mit den quantitativen Affinit�tsabsch�tzungen zu
einem robusten Vorhersagewert kombinierten.

Ausgestattet mit diesem quantitativen Vorhersagemodell
kann MAntA nun eine adaptive Suche nach optimalen Bau-
steinkombinationen f�r die ausgew�hlte Reaktion durchf�h-
ren (Abbildung 2). Der Suchraum besteht dabei aus allen
mçglichen Ausgangsstoffen, denen jeweils eine Pseudowahr-
scheinlichkeit („Pheromonkonzentration“) zugeordnet ist,
entsprechend ihres Beitrages zur vorhergesagten Affinit�t des
virtuellen Produktes. Einzelne Ameisen wandern im Such-
raum entsprechend der Pheromonspuren zu den jeweiligen
Ausgangsstoffen und setzen daraus die Produkte zusammen.
F�r diese werden dann die Affinit�ten berechnet, und die
Ausgangsstoffe werden anschließend beruhend auf dem Er-
gebnis bewertet. Im Laufe der Zeit werden aufgrund der
F�higkeit der Ameisen, optimale Pfade zu finden, immer
çfter die hoch bewerteten Bausteine verwendet (adaptive
Optimierung).

Wir haben die MAntA-Methode zum mehrdimensionalen
Entwurf neuer Liganden f�r zwei besonders interessante
Wirkstofftargets (Sigma-1- und Dopamin-D4-Rezeptoren)
eingesetzt, die im Zusammenhang mit neuropsychiatrischen
Erkrankungen stehen. Die Wahl des Dopamin-D4-Rezeptors
wurde getroffen, um einen direkten Vergleich mit einer
k�rzlich erschienenen Verçffentlichung von Hopkins und
Mitarbeitern zu ermçglichen.[5] In unserer Studie bestand die
Aufgabe darin, eine sehr kleine Zahl an Molek�len aus ca.
20 Millionen mçglichen Produkten der reduktiven Aminie-
rung auszusuchen. Also wurden zun�chst alle Produkte ver-
worfen, die ungew�nschte Strukturmotive aufweisen[13] und
f�r die ein ung�nstiges Profil bez�glich Absorption, Meta-
bolismus und Ausscheidung berechnet wurde („negatives
Design“).[14] Aus den verbleibenden 3529 Verbindungen
suchten wir dann potenziell w�nschenswerte Substanzen nach
unterschiedlichen Kriterien aus („positives Design“):

1) Potente und selektive (Sigma-1) oder Multi-Target-mo-
dulierende (Dopamin-D4-)Liganden

2) Targetsubtyp-selektive Liganden
3) Exploratorische Molek�le, die außerhalb des Trainings-

raumes liegen (Morgan-Fingerabdruck-Tanimoto-�hn-
lichkeit < 0.20)

4) Inaktive Verbindungen, deren n�chste Nachbarn aber
bekannte hoch aktive Liganden im ChEMBL-Bioaktivi-
t�tsraum sind.

Im Fall des Sigma-1-Rezeptors entschieden wir uns f�r die
Verbindungen 1–3 gem�ß unserem Kriterium der hçchsten
Affinit�t; 4 und 5 wurden entsprechend ihrer hohen berech-
neten Selektivit�t ausgew�hlt. F�r alle Verbindungen konn-
ten die vorhergesagten Affinit�ten experimentell best�tigt
werden (Tabelle 1). F�r 1–3 erhielten wir Ki-Werte von 1.1–
2.2 nm, und die Entw�rfe 4 und 5 zeigten eine ca. 2500-fache
Selektivit�t f�r Sigma 1 gegen�ber den d-, k- und m-Opioid-
rezeptoren. Besonders zu erw�hnen ist, dass die Verbindun-

Abbildung 1. Verteilung von 5000 mittels virtueller reduktiver Aminie-
rung erzeugten Produkten (gr�ne Punkte) in einem wirkstoff�hnlichen
chemischen Raum. Die zweidimensionale Landschaft wurde gem�ß
der Verteilung von 10 000 bioaktiven Molek�len der ChEMBL-Daten-
bank erzeugt. Die Schw�rzung der Bereiche korrespondiert mit der
Dichte bekannter bioaktiver Substanzen (weiß: d�nn besiedelt,
schwarz: hçchste lokale Dichte). Die Molek�le wurden durch ihre to-
pologischen Pharmakophormuster beschrieben („CATS2“-Methode)[11]

und die Daten mittels SNE („stochastic neighbor embedding“) in die
Ebene (x’,x’’) projiziert, wobei die Nachbarschaftsbeziehungen der Mo-
lek�le aus dem hochdimensionalen Raum so weit wie mçglich beibe-
halten werden. Die Achsen entsprechen einer nichtlinearen Kombinati-
on der urspr�nglichen Molek�ldeskriptoren. Die Abbildung wurde mit
der Software LiSARD erstellt.[20]

Abbildung 2. Auswahl von Molek�lbausteinen f�r die Synthese durch
kombinatorische Ameisenkolonie-Optimierung (MAntA). Die Pfeile re-
pr�sentieren schematisch die Pfade der k�nstlichen Ameisen in dieser
Zweikomponentenreaktion. Die Linienst�rke der Pfeile entspricht der
Pseudowahrscheinlichkeit („Pheromonkonzentration“), mit der die
nachfolgenden Ameisen einen Pfad ausw�hlen und spiegelt somit das
Produktspektrum der entworfenen kombinatorischen Bibliothek wider.
Die einzelnen Pheromonkonzentrationen werden w�hrend der Opti-
mierung fortlaufend angepasst und kçnnen �ber die Zeit auch „ver-
dampfen“.
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gen 1–4 trotz vergleichsweise geringer struktureller �hn-
lichkeit zu ihren n�chstverwandten Nachbarn in der
ChEMBL-Referenzdatenbank (Tanimoto-�hnlichkeit �
0.45) dennoch etwa gleichermaßen potent waren. Dieser
Befund unterstreicht das besondere Potential von MAntA,
auch im unerforschten chemischen Raum zuverl�ssige Vor-

hersagen zu treffen. Zudem haben die Verbindungen 1–5 mit
ihrem geringen molekularen Gewicht und niedrig nanomo-
laren Aktivit�ten eine ausgezeichnete Ligandeneffizienz.
Zus�tzlich w�hlten wir die Verbindungen 6–8 als Spr�nge weg
vom bekannten chemischen Raum der ChEMBL (Tanimoto-
Struktur�hnlichkeit zum n�chsten Nachbarn ca. 0.20) aus,

Tabelle 1: Entworfene Molek�le und ihre n�chsten Nachbarn aus den ChEMBL-Trainingsdaten mit den jeweils vorhergesagten und experimentell
gemessenen Bindungsaffinit�ten f�r 1–16.

MAntA-Entw�rfe N�chste Nachbarn (Trainingsdaten)
ID Struktur Vorhersage

pAffinity
pKi LE[a] Struktur ChEMBL

ID[b]
Struktur-

�hnlichkeit[c]
pKi

1 9.7 9.0 0.63 143089 0.70 9.4

2 9.4 8.9 0.65 112124 0.44 9.0

3 9.3 8.7 0.58 154397 0.44 8.7

4 9.0 8.8 0.61 154397 0.47 8.7

5 8.1 7.9 0.55 154397 0.34 8.7

6 7.9 7.2 0.50 111909 0.21 7.8

7 8.1 8.1 0.42 179530 0.21 7.7

8 8.0 6.7 0.32 544748 0.20 8.7[d]

9 4.1 n.b. n.b. 20976 0.45 8.2

10 9.4 8.7 0.44 379602 0.70 9.6

11 9.0 8.3 0.50 285577 0.57 8.1

12 7.9 8.0 0.53 210405 0.41 9.0

13 7.8 7.9 0.46 345552 0.43 8.4

14 7.9 6.6 0.33 305061 0.23 5.4

15 7.3 7.6 0.41 143027 0.27 7.7

16 2.5 n.b. n.b. 129931 0.40 8.5

[a] Ligandeneffizienz (LE =�1.4 � pKi/Zahl der Nicht-Wasserstoff-Atome). [b] ChEMBL-Bezeichner sind ohne „CHEMBL“ angegeben. [c] Tanimoto-
�hnlichkeitsindex (Morgan-Fingerabdr�cke berechnet mit Radius= 3). [d] pIC50-Wert. n.b.: nicht bestimmt.
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ohne dass die Aktivit�t dieser Entw�rfe deutlich abnahm
(Sigma-1: Ki = 10–210 nm, DpKi� 0.5; Tabelle 1, Abbil-
dung 3b), mit der Ausnahme von Verbindung 8. Besonders
erw�hnenswert ist dabei der Umstand, dass die Grundger�ste
der Verbindungen 1–8 nicht in den verwendeten Trainings-
daten enthalten waren (Tabelle S4). Offensichtlich hat die
niedrige Struktur�hnlichkeit zu den bekannten Verbindungen
die Leistung des Algorithmus nicht beeintr�chtigt. Schluss-
endlich haben wir mit Verbindung 9 bewusst eine Verbindung
ausgew�hlt, die als inaktiv vorhergesagt und auch experi-
mentell als inaktiv best�tigt wurde (Ki> 2500 nm), obwohl ihr
strukturell n�chst�hnlicher Nachbar ein hochpotenter Ligand

des Sigma-1-Rezeptors ist (Ki� 6 nm, Tanimoto-�hnlichkeit
� 0.45; Tabelle 1). Dieses Ergebnis unterstreicht in beson-
derer Weise die adaptiven Designmçglichkeiten des MAntA-
Konzepts.

Insgesamt sind die biochemischen Ergebnisse in guter
�bereinstimmung mit der Landschaftsprojektion der bevor-
zugten Sigma-1-Rezeptor-Aktivit�tsinseln (Abbildung 3c;
individuelle Target-Landschaften sind in Abbildung S9 zu
finden). Zus�tzlich sagte MAntA im Einklang mit den ex-
perimentellen Befunden f�r den Histamin-H3-Rezeptor eine
schwache Aktivit�t voraus.

Als n�chstes haben wir mit MAntA potenzielle Antago-
nisten des Dopamin-D4-Rezeptors entworfen. Dieses Wirk-
stofftarget steht im Zusammenhang mit verschiedenen neu-
ropsychiatrischen Erkrankungen, unter anderem ADHD
(„attention deficit hyperactivity disorder“), Gem�tszu-
standsstçrungen und der Parkinson�schen Krankheit.[15] Von
den 1600 am hçchsten bewerteten virtuellen Produkten
w�hlten wir die Verbindungen 10 und 11 als hochaktiv vor-
hergesagte Liganden aus. W�hrend 10 (Ki = 2.0 nm) eine be-
reits bekannte chemischen Grundstruktur hat,[16] weist 11 ein
von seinem n�chsten Nachbarn deutlich verschiedenes
Grundger�st auf (Tanimoto-Struktur�hnlichkeit � 0.6, Ta-
belle 1). F�r diese Molek�lentw�rfe wurde ein promiskuitives
Bindungsprofil an Dopamin-D1–5- und 5-HT1A-Rezeptoren
vorhergesagt. Nachfolgende experimentelle Bindungstests
best�tigten das Multi-Target-Bindungsverhalten f�r die Mo-
lek�le 10 und 11 in guter �bereinstimmung mit den MAntA
Vorhersagen und den Projektionen im chemischen Raum
(Tabelle 1, Abbildung 3b, bevorzugte Designzonen in Ab-
bildung 3 d; die individuellen Target-Landschaften sind in
Abbildung S10 gezeigt). Im Gegenzug wurden die Verbin-
dungen 12 und 13 gew�hlt, um eine hohe Dopamin-D4-Re-
zeptorselektivit�t zu erreichen. Selektive Dopamin-D4-Re-
zeptorantagonisten sind besonders wichtig in der Klinik, da
sie stressinduzierte Ged�chtnisstçrungen mindern kçnnen,
ohne dabei extrapyramidale motorische Stçrungen oder
neuroendokrine Effekte zu fçrdern.[17] F�r 12 und 13 wurde
f�r die unerw�nschten Targets nur eine schwache Bindung
vorhergesagt. Diese beiden Substanzen zeichnen sich beson-
ders durch die Einfachheit ihrer chemischen Struktur bei
gleichzeitig jedoch niedrig nanomolarer Affinit�t aus (Ki =

10–12 nm). Die erreichte Selektivit�t ist speziell hervorzuhe-
ben, vor allem in Bezug auf die hohe strukturelle Verschie-
denheit zu den promiskuitiven Verbindungen 10 und 11.
Hierbei ist anzumerken, dass 1,4-disubstituierte aromatische
Piperazine bereits fr�her als promiskuitive Liganden ami-
nerger G-Protein-gekoppelter Rezeptoren (GPCR) identifi-
ziert wurden.[18] Das hier gegenteilige Targetprofil der Ar-
ylpiperazine 10 und 11 sowie 12 und 13 bekr�ftigen die ef-
fektive Auswahl der verwendeten chemischen Bausteine. Das
potenzielle polypharmakologische Profil der Verbindungen
14 und 15, welche den chemischen Raum bekannter Dop-
amin-D4-Rezeptor-Antagonisten erweitern, ist ebenfalls in
guter �bereinstimmung mit den pAffinity-Vorhersagen der
GP-Modelle. Bemerkenswerterweise ist 14 um eine Grçßen-
ordnung potenter als der n�chste Nachbar aus den Trai-
ningsdaten. Dieser Befund unterstreicht zusammen mit der
als inaktiv entworfenen und experimentell best�tigten Ver-

Abbildung 3. Vergleich der Gauß-Prozess-Vorhersagen f�r den Sigma-
1-Rezeptor (a) und den Dopamin-D4-Rezeptor (b), zusammen mit den
beobachteten experimentellen Ergebnissen. Bei den Vorhersagen sind
konservative varianzkorrigierte pAffinity-Werte angegeben; die experi-
mentell bestimmten Werte sind als% Inhibierung angegeben (kompe-
titiver Radioliganden-Bindungstests). Die Farben der Felder entspre-
chen der linearen Interpolation des vorhergesagten Aktivit�tsintervalls
(pAffinity) [4, 9] (a) und [4, 8] (b), und des %-Inhibierung-Intervalls [20,
100] der experimentellen Daten. Die unteren Abbildungen zeigen die
LiSARD[20]-Multi-Target-Selektivit�tslandschaften f�r den Sigma-1-Re-
zeptor (c) und den Dopamin-D4-Rezeptor (d) als das entsprechende
Zieltarget.
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bindung 16 die erfolgreiche Anwendung von MAntA auf die
Palette der hier untersuchten Dopaminrezeptoren. Selbst-
verst�ndlich m�ssen f�r eine weitergehende Leitstruktur-
optimierung zus�tzliche experimentelle GPCR-Panel-Tests
durchgef�hrt werden.

Mit Hinblick auf die polygenetische Natur der meisten
Erkrankungen des zentralen Nervensystems und die indivi-
duelle Variabilit�t der zugrundeliegenden genetischen Ursa-
chen sind neue Wirkstoffe mit einem ausgew�hlten Wir-
kungsprofil erforderlich.[19] Die Ergebnisse der vorliegenden
Studie zeigen eine gangbare Lçsung f�r das kombinatorische
Design von neuen chemischen Strukturen mit gew�nschten
Affinit�tsprofilen und Eigenschaften auf, welche die mittlere
„Wirkstoffartigkeit“ f�r zugelassene Arzneistoffe sogar
deutlich �bertreffen („quantitative estimate of drug-like-
ness“, QED = 0.72� 0.10 vergleichen mit 0.49).[3] Das hier
vorgestellte Konzept des adaptiven fragmentbasierten Mo-
lek�ldesigns sollte auf weitere Targetklassen und chemische
Reaktionen breit anwendbar sein. Eine Voraussetzung daf�r
sind verl�ssliche Struktur-Affinit�ts-Daten zum Entwickeln
der Vorhersagemethoden. Der eigentliche Molek�ldesign-
prozess ist schnell (innerhalb weniger Minuten auf einem
Arbeitsplatzrechner), so dass der Entwurf und die Synthese
einer fokussierten kombinatorischen Molek�lbibliothek in-
nerhalb eines Arbeitstages realisierbar sind. Ein besonderer
Vorteil von MAntA im Vergleich zu anderen Verfahren, z. B.
die Arbeit von Besnard et al. zum adaptiven Wirkstoffde-
sign,[5] liegt in der simultanen Erzeugung von sowohl potenten
und strukturell verwandten als auch innovativen neuen che-
mischen Strukturen im Vergleich zu den bereits bekannten
aktiven Verbindungen. Zusammen mit der schnellen Be-
rechnung und den geringen Synthesekosten aus sofort ver-
f�gbaren chemischen Bausteinen kann unser Konzept der
adaptiven Fragmentauswahl und -bewertung eine vielf�ltige
Anwendung finden.
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