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Wissen statt
Nichtwissen
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Biologie ist naturgemdB komplex und selbst die Ergebnisse einfachster biochemischer Experimente sind

mit nicht zu vernachldssigendem experimentellen Rauschen behaftet. Biochemische Messungen sind

jedoch das Riickgrat moderner Pharmaforschung. Wird die experimentelle Unsicherheit bei der Planung
neuer Wirkstoffkandidaten unterschdtzt, lassen sich biochemische Daten sehr leicht iiberinterpretieren.

Eine angemessene Beriicksichtigung experimenteller Unsicherheit ldsst sich mit wenig Zusatzaufwand errei-
chen und hilft, Wissen von Nichtwissen zu unterscheiden und zeit- und kostenintensive Irrwege zu vermeiden.

Experimentelle Unsicherheit
in den Wissenschaften

In der Physik kann die Wahrscheinlichkeit neuer Erkennt-
nisse exakt quantifiziert werden: So erschien am 31.7.2012
auf dem Preprint Server arXiv.org der Beweis fiir die
Existenz des letzten unbekannten Elementarteilchens,

des lange gesuchten Higgs Bosons — mit einer Signifikanz
von 5,9 Standardabweichungen [1]. Auch in den Klima-
wissenschaften ist Unsicherheit Teil aller Vorhersagen.

So hat die Arbeitsgruppe I des Intergovernmental Panel on
Climate Change (IPCC; zwischenstaatlicher Ausschuss iiber
Klimaverinderung) in ihrem vierten Bericht eine exakte
Sprachregelung herausgegeben, mit der quantifizierte
Unsicherheiten und Wahrscheinlichkeiten in Worte zu
fassen sind [2]. Diese beiden Beispiele aus sehr unter-
schiedlichen Bereichen illustrieren, dass wissenschaftliche
Erkenntnisse und Vorhersagen oft nicht in einem
Ja-Nein-, Richtig-Falsch- oder Schwarz-Weif3-Schema
dargestellt werden konnen, sondern mit einer gewissen
Unsicherheit behaftet sind.

Auch in der Pharmaforschung unterliegen die aller-
meisten Studien- und Messergebnisse einer breiteren
Verteilung: Die bekanntesten Fille sind die Ergebnisse
klinischer Studien, die danach bewertet werden, ob es
den Probanden, die ein neues Medikament bekommen,
signifikant besser geht als einer Vergleichsgruppe.

Um diese Fragen, von deren Antwort Gesundheit und
sehr viel Geld abhéngen, sauber beantworten zu kénnen,
ist die Statistik gefragt, um echte Wirksamkeit von
Scheinkorrelationen zu unterscheiden. Doch auch in
den fritheren nichtklinischen Phasen der medizinal-
chemischen Leitstrukturfindung und Leitstruktur-
optimierung spielen Statistik und experimentelle
Unsicherheit eine entscheidende Rolle.

Rationales computergestiitztes
Medikamentendesign

Klassisches Medikamentendesign l4uft in iterativen Zyklen
von chemischer Synthese und biologischer Testung,

die sich oft iiber Jahre hinziehen. In der friithen Phase des
Drug Designprozesses ist es das Primirziel, eine Substanz
mit hoher Affinitit fiir das Zielprotein zu entwickeln. In
den spiteren Phasen kommen die Selektivitit gegeniiber
anderen Proteinen, die toxische Nebenwirkungen
vermitteln konnen, und die Aufnahme, Verteilung,
Verstoffwechslung und Ausscheidung (engl. ADME:
Absorption, Distribution, Metabolism, Excretion) des
potenziellen Arzneistoffes als weitere Ziele hinzu.

Innerhalb eines Zyklus konnen die néchsten zu synthe-
tisierenden Substanzen entweder nach einem trial-
and-error-Prinzip oder aber rational, basierend auf allem
chemischen und biochemischen Wissen, das man bereits
tiber das Zielprotein und toxische Eigenschaften sowie
ADME-Eigenschaften gesammelt hat, ausgewahlt werden.
Hier kommt das computergestiitzte Medikamentendesign
zum Einsatz. Es hat die Aufgabe, alles bestehende Wissen
zu biindeln und die vielversprechendsten chemischen
Modifikationen herauszusuchen. Durch computergestiitz-
tes Design ldsst sich die Anzahl der Designzyklen bedeu-
tend verringern und viel Zeit und Geld sparen. Martin
Karplus, Michael Levitt und Arieh Warshel haben fiir

die Erforschung der Grundlagen, auf denen heutiges
computergestiitztes Medikamentendesign unter anderem
aufbaut, 2013 den Nobelpreis fiir Chemie erhalten.

Bindekonstanten:
das Kriterium Nummer eins
im rationalen Drug Design

Die weitaus meisten zu optimierenden Bindeeigenschaften
werden iiber Bindekonstanten an Proteine gemessen.

Die Dissoziationskonstante K; der Bindung an einen
Rezeptor ist mit der Gibbs’schen freien Bindungsenergie
AG verkniipft ach

AG® = —RT - InKy4
T'steht fiir die Temperatur, R ist die allgemeine Gaskon-

stante. Haufig werden in biochemischen Assays nicht die
K, Werte bestimmt, sondern ICs, oder K; Werte. IC;, Werte
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beschreiben die Konzentration an Wirkstoffen, bei der
die Funktion des Proteins um die Hilfte verringert ist.
Aus IC;, Werten lassen sich mit einigen Nebenbedin-
gungen K; Werte, die Dissoziationskonstanten von
Enzyminhibitoren, errechnen.

Bei Raumtemperatur entspricht die Anderung von K,

um eine Zehnerpotenz einem Unterschied in der Bin-
dungsenergie von etwa 1,4 kcal/mol. Oft werden durch
Modifikationen der chemischen Struktur nur kleine
Verbesserungen in der Bindung weit unterhalb einer
GroRenordnung erzielt. Dies sind Grenzfille, in denen
Faustregeln zur Beurteilung der Signifikanz der beobach-
teten Unterschiede benutzt werden. Diese variieren je
nach Vorgeschichte des Anwenders mitunter stark.

Da Biologie per se komplex ist und in biochemische
Versuche sehr viele Faktoren mit hineinspielen, sind die
gemessenen Bindekonstanten mit einiger experimenteller
Unsicherheit versehen. Wenn die experimentelle Unsicher-
heit unterschitzt wird, besteht die Gefahr, kleine Unter-
schiede in Bindekonstanten zu {iberinterpretieren und
Struktur-Aktivitits-Beziehungen abzuleiten, wo keine
existieren. Wird die experimentelle Unsicherheit iber-
schitzt, werden Signale, die in den Daten vorhanden sind,
nicht optimal genutzt. Beide Situationen, das Uber- und
Unterschitzen der experimentellen Ungenauigkeit, kosten
Geld und Zeit. Sie verlangsamen das Medikamenten-
design, weil sich das Projektteam bildlich gesprochen

in Kampfe mit Windmiihlen verwickelt.

Wie groB ist die
experimentelle Ungenauigkeit
in Bindekonstanten?

In der wissenschaftlichen Literatur angegebene Binde-
konstanten schwanken betrdchtlich, unterschitzen aber
meist die tatsdchliche Variation der Messwerte. Einen
Eindruck iber publizierte Ungenauigkeiten kann man
aus dem CSAR NRC-HiQ Datensatz (www.csardock.org)
gewinnen. Hier wurden publizierte biochemische Affini-
tdten inklusive Standardabweichung zu 157 chemisch-
und biologisch diversen Proteinligand-Systemen gesam-
melt. Der Median der publizierten Standardabweichungen
ist 0.044 log K, mit den kleinsten Werten von 0,001 und
0,002 log K. Fiir jeden Wissenschaftler, der selbst schon
einmal K; Werte aus der Literatur zu reproduzieren
versucht hat, ist klar, dass dies viel zu geringe experi-
mentelle Unsicherheiten sind.
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Ein realistischerer Eindruck iiber die experimentelle
Unsicherheit l4sst sich gewinnen, wenn K; Werte, die von
verschiedenen Wissenschaftlern in verschiedenen Labors,
aber an denselben Protein-Ligand-System gemessen
wurden, miteinander verglichen werden. Abbildung 1
zeigt einen solchen Vergleich fiir alle unabhingig
voneinander gemessenen K; Werte aus der ChEMBL
Datenbank [3].

Wenn man eine einfache Normalverteilung fiir den
experimentellen Fehler annimmt, lésst sich aus diesem
Vergleich eine experimentelle Ungenauigkeit fiir hetero-
gene K, Werte von 0,54 log K; Einheiten errechnen [4].
Das bedeutet, dass sich zwei unabhingige K; Messungen
fiir dasselbe Protein-Ligand-System mit etwa 68 %
Wahrscheinlichkeit innerhalb eines Abstandes von

+0,54 log K; Einheiten finden. K; Werte miissen vergleich-
bar sein, weil sie physikalische Bindekonstanten sind.

Fiir die hdufiger gemessenen ICs, Werte betrigt die
Standardabweichung der experimentellen Variation

0,69 log Einheiten [5]. Obwohl IC;, Werte aus verschie-
denen Versuchsanordnungen und fiir verschiedene
Protein-Ligand-Systeme nicht vergleichbar sein miissen,
werden diese in der Praxis hdufig miteinander verglichen,
7.B. bei Selektivititsbetrachtungen. Fiir chemische
Standards, die hdufig im selben Versuch bei Novartis/Basel
gemessen wurden, haben wir je nach System und
Versuchsaufbau eine experimentelle Unsicherheit mit
einer Standardabweichung von 0,18 bis 0,35 log Einheiten
errechnet [5]. Das entspricht einem Faktor von 1,5 bis 2,2.

ChEMBL14 all pairs of independent K; measurements
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Abb. 1 Paare unabhéngig gemessener pK; Werte am selben
Protein-Ligand-System aus CHEMBL14. Insgesamt finden sich

in CHEMBL14 8524 Paare fiir 2046 Profeinligand-Systeme.

Die Diagonalen kennzeichnen die Linie der identischen Messungen
und die Grenzen, ab der die Unferschiede mehr als 2,51og Einheiten
ausmachen [4]. Die Korrelation fir alle Paare mit weniger als
2,5log Einheiten Unterschied betrégt R? = 0,66.
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Die Griinde fiir die vergleichsweise hohe experimentelle
Unsicherheit sind wissenschaftlich eher schlecht verstan-
den. Die Fehler in den Messgeriten, die das biologische
Signal auswerten, scheinen das geringste Problem zu sein,
wie sich aus den berichteten Unsicherheiten in der
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Literatur ablesen ldsst. Mogliche andere Griinde fiir die
hohe Unsicherheit sind die Qualitdt und Stabilitét des
biologischen Materials, die Reinheit der vermessenen
chemischen Substanzen, die Aggregation der Wirkstoffe
und Variationen in Temperatur, Luftfeuchte und Druck.
Eine weitere, nicht zu unterschitzende Fehlerquelle sind
Fehler in den Verdiinnungsreihen. Manche schlecht
losliche Substanzen bleiben wihrend des Verdiinnungs-
prozesses an den Pipettenwinden kleben, wodurch sich
bei hoheren Verdiinnungen um Grofenordnungen zu
geringe Konzentrationen ergeben. Ekins et al. haben
kiirzlich gezeigt, dass strukturelle Interpretationen, die auf
solchen Daten basieren, komplett falsch sein konnen [6].

Die Grenzwerte straffen:
Wie experimentelle Unsicherheit
Modellbildung beeinflusst

An zwei Beispielen sei hier gezeigt, wie die experimentelle
Unsicherheit in der Modellbildung angemessen bertick-
sichtigt werden kann.

Eine Standardanwendung im computergestiitzten
Medikamentendesign sind QSAR- und Docking-Modelle.
Hier werden verschiedene, strukturelle chemische und
biochemische Eigenschaften mit der gemessenen Aktivitit
korreliert. Die Qualitat solcher Modelle wird hdufig mit
dem R’ quantifiziert, dem Bruchteil der erklirten Varianz
der gemessenen Daten. Wenn nun ein Teil der gemessenen
Varianz aus experimenteller Unsicherheit (Rauschen)
besteht, kann der maximal erkldrbare Teil der Varianz
R berechnet werden nach

G_Z

2 9 _ _noise
Rmax 1 Jtzﬂn
wobei hier 0, die Standardabweichung der experimen-
tellen Unsicherheit ist und o, die Standardabweichung
der gesamten gemessenen Daten. Die Gleichung ergibt,
dass R als MaR nur dann interpretiert werden kann,
wenn die experimentelle Unsicherheit der Daten bekannt
ist. Je nach Verhiltnis zwischen Signal und Rauschen
kann R?___sehr klein werden.

Ein zweites Beispiel fiir die Bedeutung der experimentel-
len Unsicherheit ist die molekulare Paaranalyse, die in
zunehmendem Mafe in der Leitstrukturoptimierung
angewandt wird. Hier werden Aktivitdtsunterschiede
zwischen zwei Molekiilen mit dem chemischen Unter-
schied verglichen. Dafiir wird aus Datenbanken ein grofSer
Satz Bindungsdaten von Molekiilpaaren, die sich alle

durch denselben Austausch einer funktionellen Gruppe
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unterscheiden, zusammengesucht. Aus der Verteilung der
bekannten Aktivitdtsunterschiede l4sst sich eine Vorhersage
tiber die Auswirkung desselben Austausches bei einem
neuen Molekiil machen. In Abbildung 2 ist beispielhaft
die Verteilung der Affinitétsdifferenzen zum hERG-Kanal
fiir alle in ChEMBL14 vorhandenen Paare gezeigt, bei
denen ein Fluor in ein Chlor umgewandelt wurde.

Entscheidend fiir die Genauigkeit ist hierbei die Standard-
abweichung der bekannten Aktivitdtsunterschiede.

Je kleiner die Standardabweichung, desto genauer die
Vorhersage. Durch die omniprésente experimentelle
Unsicherheit kann die Standardabweichung aber niemals
null werden. Die minimale Standardabweichung fiir die
Paare 0),,;,; i, die sich alleine aus der experimentellen
Unsicherheit heraus erwarten ldsst, ldsst sich nach

me'r.s‘.min =v2- Tnoise

berechnen. [7] Wenn man fiir hERG-Messungen aus
demselben Labor eine experimentelle Unsicherheit
O, =0,2 log Einheiten annimmt, ergibt sich fiir die
Paare eine minimale Standardabweichung &,/ 1.1,
von 0,28 log Einheiten — sehr nahe an der beobachteten
Standardabweichung der hERG-Affinititsdifferenzen

von 0,33 fiir die F>>Cl Transformation. Die beobachtete
Standardabweichung kann also fast vollstandig mit der
experimentellen Ungenauigkeit erkldrt werden und es gibt
im Gegensatz zu anderen Transformationen mit hoherer
Standardabweichung keinen Hinweis aus der Datenbank,
dass hier spezifische Umgebungseffekte eine Rolle spielen.
Ein spannender n4chster Schritt besteht nun darin, die
Bindungskonstanten der Paare mit der hochsten und der
niedrigsten Differenz nachzumessen, um die Theorie zu

tiberpriifen.

Ausblick:
Kontrolle durch Verstdndnis

Experimentelle Unsicherheiten in biochemischen
Messungen kénnen einen grofen Einfluss auf die
Interpretation der Daten und damit der Zahl von Zyklen
im Medikamentendesign haben. Gleichzeitig ist der
Ursprung der Unsicherheit wissenschaftlich vergleichs-
weise schlecht verstanden. Wichtige Schritte zur inhalt-
lichen Beurteilung der beobachteten Variationen gehen
tiber ein tieferes Verstindnis der Verdinnungsreihenfehler
und der Variabilitdt des biologischen Materials und eine
routinemafige Priifung der chemischen Reinheit der
gemessenen Substanzen.
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RERG Affinity Differences for FreCl Trarslarmation
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Abb. 2 Verteilung der hERG-Bindungsaffinititsdifferenzen fiir alle
F>>Cl Transformationen von im selben Labor und Assay gemes-
senen Molekulpaaren. Die Standardabweichung der Verteilung
betrégt 0,33 log Einheiten, die mittlere Zunahme der hERG-Affinitct
ist 0,291og Einheiten.

Existierenden Unsicherheiten lassen sich aus Mehrfach-
messungen abschitzen. Um experimentelle Unsicherheit
zu verstehen und Aktivitétsunterschiede auf spezifische
Protein-Ligand-Wechselwirkungen zuriickfiihren zu
kénnen, ist es wichtig, dass Mehrfachmessungen vollstén-
dig unabhingig voneinander durchgefiihrt werden. Mit
besseren Daten aus systematischen Mehrfachmessungen
lassen sich in einem néchsten Schritt die Fehlermodelle
verfeinern: Es ist zum Beispiel nicht unwahrscheinlich,
dass die experimentelle Unsicherheit vom Messbereich
(sehr niedrige und sehr hohe Aktivitit wird schlechter
gemessen als mittlere Aktivitdt) und von Substanzeigen-
schaften wie Loslichkeit und Lipophilie abhingen.

Eine weitere grundlegende Verbesserung im Verstindnis
der experimentellen Ungenauigkeit und der Versuchsre-
sultate liefe sich auch dadurch erreichen, dass Statistik-
experten bei der Entwicklung von neuen Versuchen zurate
gezogen werden. In einigen Pharmafirmen ist dies bereits
der Fall.

m christian.kramer@uibk.ac.at
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