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Zusammenfassung 

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Eignung von Pseudorezeptoren im virtuellen 

Screening untersucht. Hierzu wurde nach intensiver Auseinandersetzung mit bisher 

bekannten Konzepten ein neues Computerprogramm zur automatischen Konstruktion 

von Pseudorezeptormodellen entwickelt. Das Ziel von Pseudorezeptoren ist die 

Konstruktion eines alternativen, artifiziellen Wirtssystems aus bekannten Liganden 

eines Zielproteins, dessen dreidimensionale Struktur unbekannt ist. 

Der generierte Pseudorezeptor ist zu verstehen als die Menge aller Pseudoatome, die um 

die Ausgangssubstanz(en) projiziert werden. Bei multiplen Referenzliganden wird eine 

Gewichtung der Pseudoatome durchgeführt. Zudem wird ausschließlich von Distanz- 

und Winkelparametern Gebrauch gemacht, die aus Untersuchungen von Kokristall-

strukturen gewonnenen wurden.  

Eine abschließende Kodierung generierter Pseudorezeptoren als 90-dimensionalen 

Korrelationsvektor wurde zum virtuellen Screening eingesetzt. In zwei retrospektiven 

Fallbeispielen wird gezeigt, dass die generierten Pseudorezeptoren für COX-2 und 

PPARα mit den realen Zuständen ihrer kokristallisierten Bindetaschen in den PDB 

Einträge 6cox und 2p54 kompatibel sind. 

Im retrospektiven virtuellen Screening in der Wirkstoffdatenbank COBRA (8.311 

Moleküle) nach COX-2 Inhibitoren (136 Aktive) konnte eine Anreicherung der aktiven 

Strukturen in den ersten zwei Perzentilen gezeigt werden (54% der Aktiven). Zudem 

konnten 80% der aktiven Moleküle bereits nach Vorhersage von 10% Falsch-Positiven 

gefunden werden. Im Falle des retrospektiven Screenings nach 94 PPAR Liganden 

konnten 30% der aktiven Moleküle nach der Vorhersage von 10% Falsch-Positiven 

entdeckt. Nach 20% Falsch-Positiver wurden 46% der PPAR Liganden wieder 

gefunden. 

Weiterhin konnte mit den ligandenbasierten Informationen eines H4 Pseudorezeptors 

eine Justierung einer potentiellen Bindetasche des Histamin H4 Rezeptors aus einer 

molekularen Dynamiksimulation vorgenommen werden. Schließlich wurde in einem 

prospektiven virtuellen Screening nach Histamin H4 Liganden mit einem 

Pseudorezeptor zwei Strukturen mit unterschiedlichem Grundgerüst und einem 

Ki ~ 30 µM identifiziert. 
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Summary 

In this thesis, the suitability of pseudoreceptors for virtual screening applications was 

analyzed. An automated pseudoreceptor construction program was developed after 

known design principles had been thoroughly studied and compared. The aim of 

pseudoreceptor modelling is the construction of an alternative host system for known 

ligands of a given target protein in the absence of three-dimensional structure 

information. 

The constructed pseudoreceptor is represented as the sum of all pseudoatoms, which are 

projected around reference ligand(s). A weighting scheme is introduced, when 

pseudoreceptors are generated from multiple reference ligands. For pseudoatom placing 

distance and angle parameters from a survey of known co-crystal structures were used. 

For virtual screening pseudoreceptors were encoded as correlation vectors. It is 

demonstrated that the generated pseudoreceptors match with their respective co-

crystallized binding pockets, taking COX-2 and PPAR-alpha as an example (PDB 

entries 6cox and 2p54). 

In a retrospective virtual screening in the drug collection COBRA (8,311 molecules) for 

COX-2 inhibitors (136 actives) high enrichment of ligands in the first two percentiles 

was yielded (54% of the actives). 80% of all active compounds were found after the 

prediction of only 10% false-positives. In a retrospective screening study for 94 PPAR 

ligands, 30% of the actives were found together with 10% false-positives. After the 

prediction of 20% false-positives, 46% of all PPAR ligands could be found. 

In addition, a putative binding pocket of the histamine H4 receptor from a molecular 

dynamics simulation could be adjusted using ligand-based information of a H4 

pseudoreceptor. 

Finally, two micromolar ligands with different scaffolds were identified with a 

Ki ~ 30 µM by a pseudoreceptor-based prospective virtual screening for novel H4 

ligands. 
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Einleitung 

Rechnergestützte Methoden unterstützen die pharmazeutische Forschung und 

Entwicklung nunmehr seit drei Jahrzehnten. Hierbei bildeten sich zwei 

Hauptentwicklungsprinzipien, nämlich rezeptorbasierte (auch „strukturbasierte“ 

genannt) und ligandenbasierte Ansätze (Congreve et al., 2005; Klebe, 2006; Schneider 

& Baringhaus, 2008). Diese Strategien werden, insbesondere in Kombination mit 

fragmentbasierter Leitstrukturfindung (Carr et al., 2005), als Ergänzung zum 

Hochdurchsatzscreening (high-throughput screening, HTS) angesehen, welches trotz 

immenser Kosten die Hauptinnovationsquelle für viele pharmazeutische Firmen bildet 

(Bleicher et al., 2003; Alber et al., 2007; Koehn, 2008). 

Anwendungsgebiete von ligandenbasierten Methoden, wie die molekulare 

Ähnlichkeitssuche oder das pharmakophorbasierte virtuelle Screening, sind der 

Austausch von molekularen Grundgerüsten (scaffold-hopping) (Schneider et al., 1999; 

Schneider et al., 2006; Brown & Jacoby, 2006; Zhao, 2007) und Studien zur 

Wirkstoffwiederverwendung (repurposing) (Carley, 2005a; Carley, 2005b; Bisson et 

al., 2007). Grundvoraussetzung für die Anwendung ist die Verfügbarkeit von 

mindestens einem bioaktiven Referenzmolekül. Wenn eine dreidimensionale (3D) 

Rezeptorstruktur verfügbar ist, können auch rezeptorbasierte Methoden angewendet 

werden (Mohan et al., 2005; Rester, 2006). Oft findet eine simultane Anwendung beider 

Techniken statt. Pseudorezeptormodelle, die vor 20 Jahren erdacht wurden (Kato et al., 

1987; Kato et al., 1992), können als „Brücke“ zwischen den Ansätzen fungieren, wenn 

die parallele Anwendung beider Strategien nicht möglich ist. 

Zu Beginn eines Wirkstoffentwicklungsprojektes ist die 3D Struktur eines Zielproteins 

nicht immer verfügbar. Dies liegt an dem Trend zur Suche nach Wirkstoffen für G-

Protein gekoppelter Rezeptoren (GPCR), für die es derzeit an kristallisierten Strukturen 

mangelt. Somit sind diese Projekte auf die Nutzung von ligandenbasierten Methoden 

eingeschränkt. Gegenwärtig beinhaltet die Protein Data Bank (PDB) (Bernstein et al., 

1977), seit 1998 unter der Leitung des Research Collaboratory for Structural 

Bioinformatics (RCSB) (Bermann et al., 2000), ungefähr 50.000 Einträge von 

aufgeklärten Strukturen, deren Zahl jährlich exponential wächst. Nichtsdestotrotz sind 

es nur 27 Einträge (0,05%), die mit GPCR in Beziehung stehen. Hierunter fallen 23 
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Strukturen des Rhodopsins (PDB Einträge 1ln6, 2j4y, 1h68, 1jfp, 1jgj, 2i35, 1gue, 1xio, 

2f93, 2i36, 2i37, 1f88, 1gu8, 1hzx, 1l9h, 1u19, 2f95, 2ii7, 2ii8, 2g87, 2hpy, 1gzm und 

2ped), drei Strukturen des β2 adrenergen Rezeptors (PDB Einträge 2rh1, 2r4r und 2r4s) 

und eine Struktur des β1 adrenergen Rezeptors (PDB Eintrag 2vt4). Durch die limitierte 

Zahl von 3D Informationen zu Membranproteinen ist die Anwendbarkeit von 

rezeptorbasierten Ansätzen für viele pharmazeutisch interessante Zielproteine 

eingeschränkt (Scapin, 2006; Lacapère, 2007). Weiterentwicklungen der 

Kristallisierungsmethoden von Membranproteinen in Kombination mit 

Hochdurchsatzkristallisation sollen diesen Rückstand nachbessern (Granseth et al., 

2007). Zwischenzeitlich verschafft man sich Abhilfe durch die Anwendung von 

rezeptorbasierten Ansätzen auf Homologiemodellen, die von verwandten Proteinen mit 

hoher Sequenzidentität abgeleitet sind (Costanzi, 2005). 

Um diese Kluft zu überbrücken, wurden hybride Ansätze entwickelt. Der prominenteste 

Ansatz ist die Modellierung von quantitativen Struktur-Aktivitätsbeziehungen (QSAR)  

zur Korrelation von Bindeaffinitäten bekannter Liganden und deren physikochemischen 

und topologischen Eigenschaften (Tropsha & Golbraikh, 2007; Lill, 2007). Im Kontext 

von Pseudorezeptoren sind insbesondere diejenigen QSAR Techniken interessant, 

welche molekulare Merkmale auf ein Feld (Oberfläche oder Gitter) um die molekulare 

Überlagerung von Referenzkonformeren generieren (3D QSAR). Einige Beispiele auf 

diesem Gebiet sind CoMFA (Cramer et al., 1988), GOLPE (Baroni et al., 1993), 

CoMSIA (Baroni et al., 1993) und QSiAR (Kubinyi, 1998). Diese können zur 

Erklärung der für eine Interaktion von Ligand und Rezeptor verantwortlichen 

molekularen Attribute herangezogen werden. Folglich werden 3D QSAR Methoden 

auch zur Vorhersage von Aktivitäten neuer Screeningsubstanzen eingesetzt. Obwohl 

diese Fähigkeit bereits in vielen Publikationen demonstriert wurde (Tropsha & 

Golbraikh, 2007; Lill, 2007), ist die Nutzung von nicht-atombasierten 3D QSAR 

Methoden in Wirkstoffentwicklungsprojekten unüblich. Ein Grund hierfür ist die 

bessere Erklärbarkeit von Rezeptor-Liganden Interaktionen bei atombasierten 

Methoden, die ein direktes Design von chemischen Strukturen erlauben. 

Pseudorezeptormodelle repräsentieren eine Methode, die solche Vorzüge bietet. 
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Tabelle 1. Chronologische Übersicht aller Pseudorezeptorentwicklungen. 

Programm Jahr Typ Literatur 
RECEPS 1987 gitterbasiert (Kato et al., 1987 & 1992) 
HASL 1988 gitterbasiert (Doweyko, 1988) 
MORPHEUS 1989 gitterbasiert (Andrews et al., 1989) 
VOROM 1991 partitionsbasiert (Crippen, 1991; Bradley et al., 1993) 
Yak 1993 peptidbasiert (Vedani et al., 1993; Vedani et al., 1995) 
GERM 1994 atombasiert (Walters & Hinds, 1994) 
RECEPTOR 1995 oberflächenbasiert (Hahn, 1995; Hahn & Rogers, 1995) 
QXP 1997 fragmentbasiert (McMartin & Bohacek, 1997) 
EGSITE2 1997 partitionsbasiert (Crippen, 1997) 
SKELGEN 1997 partitionsbasiert (Todorov & Dean, 1997 & 1998) 
PrGen 1998 peptidbasiert (Zbinden et al., 1998) 
PARM 1998 atombasiert (Chen et al., 1998) 
Quasar 1998 atombasiert (Vedani & Zbinden, 1998) 
Hostdesigner 2002 fragmentbasiert (Hay & Firman, 2002) 
FLARM 2002 atombasiert (Pei & Zhou, 2002) 
RAPTOR 2004 oberflächenbasiert (Lill et al., 2004) 
WeP 2004 atombasiert (Chae et al., 2004) 
FLARM2.0 2005 atombasiert (Pei et al., 2005) 
ConCept 2007 fragmentbasiert (Chen et al., 2007) 
 

Das Pseudorezeptorkonzept 

Die Idee von Pseudorezeptormodellen ist die Konstruktion eines Ersatzes für eine 3D 

Struktur des Zielproteins um Ligandenkonformationen (Tanrikulu & Schneider, 2008). 

Das Modell soll dabei die Form der Bindetasche und die für eine erfolgreiche 

Ligandenbindung notwendigen Interaktionspunkte vorzeigen. Pseudorezeptoren 

beschreiben einen Rezeptorersatz, der ein alternatives Wirtssystem zur nicht-kovalenten 

Bindung bekannter Liganden mit hoher Affinität darstellt. 

Pioniere der Pseudorezeptormodellierung konstruierten diese auf manuelle Art und 

Weise – zum Beispiel durch die Faltung einer Peptidkette in eine „Bettform“, bestehend 

aus einem zentralen β-Faltblatt flankiert von zwei α-Helices (Momany et al., 1989). 

Andere entwickelten einen Pseudorezeptor indem sie um einen GRID-

Konsensuspharmakaphor (Davis et al., 1994) mit Hilfe des Programms SYBYL (Tripos 

Inc., St. Louis, USA, www.tripos.com) die zur Ligandeninteraktion identifizierten 

Aminosäureketten positionierten (Höltje & Anzali, 1992). Zeitgleich wurden interaktive 

Pseudorezeptormodellierungsprogramme entwickelt. Obwohl Vedani et al. (Snyder et 

al., 1993) eine Definition zur Unterscheidung von „Minirezeptoren“ (ein nicht 
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Abbildung 1. Konzeptskizzen eines a) gitter-, b) oberflächen-, c) partitions-, d) atom-, 
e) peptid- und f) fragmentbasierten Pseudorezeptors um das Strukturalignment von 
Flurbiprofen (hellgrau) und Ibuprofen (violett) (PDB Einträge 1eqg und 1eqh). 

 

verbundener Satz von kleinen Molekülen, die die Rezeptorseitenketten um einen 

Liganden simulieren) und „Pseudorezeptoren“ (voll verbundener Satz von peptidischen 

Molekülen, die eine Bindetasche formen) einführten, sollen in dieser Arbeit alle 

Variationen als Pseudorezeptoren (bzw. -modelle) bezeichnet werden. Tabelle 1 fasst 

alle Entwicklungen von Pseudorezeptoren in chronologischer Reihenfolge zusammen. 

Die Methodik der Pseudorezeptorgenerierung beinhaltet drei fundamentale Schritte 

(Botta et al., 2002):  

1. Definition der essentiellen Rezeptor-Liganden Interaktionspunkte. 



Einleitung 

11 

2. Konstruktion eines Pseudorezeptors um die Interaktionspunkte.  

3. Optimierung der Modellkoordinaten. 

Eine breite Auswahl von Techniken zur Pseudorezeptorgenerierung wurde entwickelt, 

welche hier in sechs Kategorien (gitter-, oberflächen-, partitions-, atom-, peptid- und 

fragmentbasierte Ansätze) eingeteilt werden sollen (Abbildung 1). Das Hauptziel ist die 

Generierung eines Pseudorezeptors um Ligandenkonformationen, welcher die 

Bindetasche des Zielproteins widerspiegelt.  

Voraussetzungen zum Erstellen eines Pseudorezeptors 

Die Verfügbarkeit mindestens einer aktiven Molekülstruktur ist die 

Grundvoraussetzung zum Erstellen eines Pseudorezeptors. Bei Verfügbarkeit von 

mehreren Molekülen müssen diese mittels molekularem Alignment übereinander 

gelagert werden. Wie in jedem QSAR Ansatz sollten die Ligandenaktivitäten drei bis 

vier Größenordnungen aufspannen, um die Entwicklung von statistisch plausiblen und 

generalisierenden Modellen zu ermöglichen. Geht man von einem gemeinsamen 

Bindemodus der verfügbaren Referenzstrukturen aus, sollten funktional äquivalente 

molekulare Substrukturen, die für die nicht-kovalenten Wechselwirkungen eines 

Liganden verantwortlich sind (Schlüsselgruppen), in gleiche Orientierung gebracht 

werden. Diese Annahme ist jedoch nicht immer zutreffend, da ein Zielprotein mehrere 

Möglichkeiten zur Ligandenbindung besitzen kann (Kim, 2007a; Kim, 2007b). 

Deswegen ist die Auswahl von Referenzmolekülen, deren Bindemodus experimentell 

durch Mutationsstudien  bestimmt wurde (Evers et al., 2005), anzuraten. 

Die räumliche Anordnung der funktionellen Gruppen eines Moleküls bezeichnet man 

als „Pharmakophor“. Er bildet die Grundlage zur Bindung eines Liganden am 

Zielprotein. Die International Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC) 

Definition lautet (Wermuth et al., 1998): 

 

Pharmacophore: The ensemble of steric and electrostatic factors, which are 

necessary to insure supramolecular interactions with a specific 

biological target structure.  
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Die Verwendung von pharmakophorbasierten Ansätzen in der rechnergestützten 

Wirkstoffforschung ist eine weit verbreitete und erfolgreiche Methode zum Auffinden 

von aktiven Molekülen (Güner, 2000). Die Anwendung dieser Technik wurde 1996 von 

Sheridan et al. eingeführt (Sheridan et al., 1996). Drei Jahre später zeigten Schneider et 

al. mit dem Programm CATS, dass sich diese Methode für das Scaffold-Hopping 

eignet, indem Pharmakophorpunkte unter Anbetracht ihrer topologischen Distanz auf 

dem Molekülgraphen analysiert wurden (Schneider et al., 1999). Um den Verlust von 

Informationen der 3D Molekülkonformationen zu verringern, wurde das Programm 

CATS3D entwickelt, welches die Euklidische Distanz zwischen den 

Pharmakophorpunkten berechnet (Fechner et al., 2003). In dem Programm SQUID 

wurde hiernach eine Gruppierung der Pharmakophorpunkte erreicht, die von nun an als 

univariate Gaußverteilungen im Raum kodiert wurden (Renner & Schneider, 2004). 

Jüngst wurde auch diese Methode um eine trivariate Darstellung der Gaußschen 

Pharmakophorpunkteverteilungen erweitert (Tanrikulu et al., 2007). 

Das Konzept der Überlagerung von Pharmakophorpunkten (auch 

„Pharmakophoralignment“) ist eine der Grundlagen für ein molekulares Alignment. Ein 

Problem zeigt sich durch die besonders hohe Konformationsfreiheit flexibler Moleküle. 

So treten Fälle auf, die keine Überlagerung der Schlüsselgruppen ermöglichen, oder 

nach einem Alignment die Strukturen zwar überlagert sind, obwohl sie tatsächlich 

keinen gemeinsamen Bindemodus haben. 

Ein Lösungsansatz ist die Auswahl der potentesten Referenzmoleküle zur 

Pseudorezeptorgenierung, die nur einem Bindemodus entsprechen könnten. Anders geht 

der Active Analogue Approach (Marshall et al., 1979; Marshall, 1993) vor, welcher eine 

Reihe von Molekülkonformationen mit verschiedenen Pharmakophoren vorschlägt. 

Hierbei nimmt man an, dass die bioaktive Konformation im Vergleich zur freien, 

energieniedrigsten Konformation des Moleküls nicht völlig unterschiedlich ist (Pei et 

al., 2005). Ein anderer Ansatz ist die initiative Generierung eines Pseudorezeptors mit 

dem aktivsten Liganden und die iterative Addition und Optimierung der Verbleibenden 

(Zbinden et al., 1998).  

Falls Pseudorezeptoren ergänzend zu rezeptorbasierten Methoden erstellt werden, kann 

man erste Koordinaten (z.B. von Aminosäureseitenketten) aus Röntgenkristallstrukturen 

ableiten. Zudem kann das Alignment der Referenzmoleküle aus vorhergesagten 
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Bindeposen von Dockingexperimenten gewonnen werden, welches vergleichbar zu 

Ligandenüberlagerungen durch Proteinalignments aus Kristalldaten ist (Pei et al., 

2005). 

Der initiale Schritt der Überlagerung von Pharmakophorpunkten ist der wichtigste 

Schritt, weil es den Startzustand der Pseudorezeptorgenierung bestimmt. Kleine 

Veränderungen in der Überlagerung können zu stark unterschiedlichen finalen 

Modellen führen (Walters & Hinds, 1994; Chen et al., 1998; Pei & Zhou, 2002; Pei et 

al., 2005).  

Bekannte Ansätze zur Generierung von Pseudorezeptoren 

Gitterbasierte Ansätze 

Erste Ansätze zur Pseudorezeptorgenerierung folgten der Idee, das Molekülalignment 

mit einem kubischen Gitter zu umspannen (Abbildung 1a) (Kato et al., 1987; Doweyko, 

1988; Andrews et al., 1989; Kato et al., 1992). Vergleichbar zu bekannten 3D QSAR 

Methoden wurden Maschenweiten von 1,0-2,0 Å verwendet. An jedem Gitterpunkt 

wurden verschiedene physikochemische Eigenschaften der Liganden aufgenommen, 

wie z.B. das elektrostatische Potenzial, die Ladungsverteilung und 

Wasserstoffbrückenfähigkeit. Bei einer korrekten Generierung stellen diese Modelle ein 

abstraktes Abbild der darunter liegenden Moleküle dar, ohne auf deren Topologie oder 

atomare Struktur, jedoch auf deren Funktion einzugehen. Die Verfeinerung solcher 

Modelle wurde durch iteratives Hinzufügen weiterer Referenzmoleküle realisiert. 

Oberflächenbasierte Ansätze 

Um gitterbasierte Probleme, wie die Wahl der korrekten Maschenweite, zu umgehen, 

wurden oberflächenbasierte Ansätze entwickelt (Abbildung 1b). Fortgeschrittene 

Methoden stellen die aufgenommenen Eigenschaften als eine analytische Oberfläche 

mittels dem Marching Cube Algorithmus (Delibasis et al., 2001) dar. Durch die 

Verwendung von van der Waals oder Wyvill Funktionen (Wyvill et al., 1986) werden 

ästhetisch ansprechende 3D Modelle der möglichen Bindetasche generiert (Hahn, 1995; 

Hahn & Rogers, 1995; Hahn & Rogers, 1998). 

Die Darstellung der Bindetaschenoberflächen wird meist durch Triangulation erreicht 

(Heiden et al., 1990) – ihre Form stellt ein Abbild der Bindetasche dar, welches zum 
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Ligandendesign nach dem Schlüssel-Schloss-Prinzip (Fischer, 1894) herangezogen 

werden kann. Diese bildliche Darstellung repräsentiert die Definition der expliziten 

Oberflächen (Hahn, 1995). Es wird angenommen, dass diese Darstellungsform eher der 

physikalischen Natur von Bindetaschen entspricht als es implizite Oberflächen 

(Ergebnis einer CoMFA Berechnung (Cramer et al., 1988)) tun. Implizite Oberflächen 

basieren im Allgemeinen aus mehreren Oberflächen, welche die räumliche Ausdehnung 

von bestimmten Moleküleigenschaften erfassen. Oberflächen können nicht nur als 

Flächen modelliert werden, sondern auch punktuell als Oberflächendekomposition 

erfasst werden (Proschak et al., 2008). 

Durch die Einführung von „offenen“ Pseudorezeptoren wurde die Generierung von 

hypothetischen Bindetaschen möglich, die „Löcher“ auf ihrer Oberfläche beinhalten. 

Diese Bereiche kennzeichnen Lösungsmittel zugängliche oder unbekannte Bereiche der 

Bindetasche. Sie machen gerade bei denjenigen Liganden Sinn, die ins Solvent ragen 

oder nur einen Teil der Proteintasche ausfüllen. 

Jüngere Weiterentwicklungen heben den Nutzen von multiplen Oberflächen hervor 

(Lill, 2007). Hierbei resultiert eine innere Oberfläche aus den Erkenntnissen der 

potentesten Referenzliganden, wohingegen eine äußere Schicht die der Restlichen 

umfasst. Das Konzept soll es ermöglichen, auf induzierte Passformphänomene 

(induced-fit (Koshland, 1958)) einzugehen, in der sich die Rezeptorstruktur der 

Topologie des Liganden anpasst (Tropsha & Golbraikh, 2007; Lill, 2007).  

Partitionsbasierte Ansätze 

Konzeptuell unterschiedliche Methode gehen weg von gitterbasierten und 

oberflächenbasierten Ansätzen. Diese Gruppe generiert Pseudorezeptoren durch 

Partitionierung des Raumes um die Referenzmoleküle in polyhedrale Voronoi-Flächen 

(Voronoi, 1908), um distinkte Subtaschen zu modellieren (Abbildung 1c) (Crippen, 

1991; Bradley et al., 1993). Weiterentwicklungen dieses Ansatztyps erlauben die 

automatisierte Gruppierung von Referenzmolekülen anhand von sphärischen Partitionen 

mit verschiedenen Radii um deren Pharmakophorpunkte. Eine ähnliche Idee wurde in 

dem Programm SKELGEN verfolgt, welches seinen Ursprung in dem rezeptorbasierten 

de novo Design hat (Todorov & Dean, 1997; Todorov & Dean, 1998). Dean et al. 

führten den „Ligandenmodus“ in SKELGEN ein, welcher die Eingabe von Gaußschen 
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Formen erlaubt, die zwar keine chemische Funktion modellierten, aber den verfügbaren 

Raum für das Design eingrenzen. 

Atombasierte Ansätze 

Im Jahr 1994 entwickelten Walters et al. eine Methode, bei der Pseudorezeptoren durch 

eine Menge von Atomen repräsentiert wurden (Abbildung 1d) (Walters & Hinds, 1994). 

Atome werden dabei auf eine Kugel projiziert, die den größten Liganden im Alignment 

einkreist. Bildlich kann man sich dies wie einen um die Liganden aufgeblasenen Ballon 

vorstellen, auf dem Punkte aufgemalt wurden. Durch das Ablassen der Luft verringert 

sich das Volumen des Ballons, wobei dieser am Ende die Umrisse der Liganden in ihm 

widerspiegelt. Schließlich positioniert man Atome an die markierten Stellen – 

üblicherweise 40-60 im gesamten Modell. Die Atomtypen werden dabei zufällig 

ausgewählt. Hieraus ergibt sich ein multidimensionales Optimierungsproblem, weil eine 

enorme Anzahl von Modellen generiert werden kann. Zu dessen Lösung kann unter 

anderem eine evolutionäre Strategie mit genetischem Algorithmus verwendet werden, 

welche Pseudorezeptoren als eine lineare Aneinanderreihung von Atomen repräsentiert 

(Walters & Hinds, 1994). 

Chen et al. (1998) veränderten diesen Prozess, indem sie die Wahl der initialen 

Atomtypen von der elektrostatischen Ladung der Liganden abhängig machten. Andere 

Weiterentwicklungen sind flexible atombasierte Pseudorezeptormodelle, um Fehler in 

der initialen Atompositionierung zu umgehen (Chen et al., 1998). Im Laufe des 

Verfeinerungsprozesses wird den Atomen ein Spielraum von 0,1 Å gewährt. Im Jahr 

2005 ermöglichten Pei et al. noch flexiblere Modelle, indem sie 

Konformationsänderungen der Liganden während der Optimierung zuließen (Pei et al., 

2005). 

Ein weiteres Mitglied der atombasierten Ansätze ist das Programm Quasar (Vedani & 

Zbinden, 1998). Es unterstützt die Verwendung von Flip-Flop 

Wasserstoffbrückenatomtypen, wodurch Pseudoatome gleichzeitig als 

Wasserstoffbrückenakzeptoren und –donoren gekennzeichnet werden können. Jüngst 

wurde eine weitere Methode entwickelt, die nicht nur die Auswahl der korrekten 

Atomtypen optimiert, sondern auch eine Gewichtung der Pseudoatome vollzieht (Chae 

et al., 2004). 
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Peptidbasierte Ansätze 

Abgesehen von der Positionierung einzelner Atome an dedizierten Positionen wurden 

ebenfalls Ansätze zur Platzierung kompletter Aminosäureseitenketten entwickelt 

(Abbildung 1e) (Vedani et al., 1993). Anders als bei den bisher beschriebenen Modellen 

wird hierbei die räumliche Ausdehnung durch vorgegebene Aminosäuren angegeben. 

Die exakten Aminosäurekoordinaten werden ausgehend von denjenigen 

Ligandenatomen identifiziert, die unter anderem an einer Wasserstoffbrücke beteiligt 

sein könnten. Die Distanzen und Winkel zu diesen Atomen werden aus einer 

Kristallstrukturanalyse entnommen. Folgende Vektoren werden zu Hilfe gezogen: 

• Wasserstoffbrückenvektoren, die von Ligandendonoratomen (-NH-, -OH und –

SH) zu Rezeptorakzeptorpositionen zeigen. 

• Freies-Elektronenpaarvektoren, die von Ligandenakzeptoratomen (N, O und S) 

auf Rezeptordonoratome zeigen. 

• Hydrophobe Vektoren, die auf Interaktionen zwischen lipophilen Bereichen des 

Liganden und des Rezeptors hinweisen. 

Die Wichtigkeit eines Interaktionsbereiches wird durch ein Gewicht angegeben, 

welches sich aus der Anzahl, der Varianz und der Orientierung der Vektoren in diesem 

Bereich errechnet. Passende Aminosäuren werden ausgehend von einer 

Rotamerbibliothek, welche multiple Konformationen der Seitenketten beinhaltet, an die 

entsprechenden Endpunkte der Vektoren platziert (Ponder & Richards, 1987). Optional 

können Sekundärstrukturen des Zielproteins hinzugefügt werden, um eine höhere 

Ähnlichkeit zu modellieren. 

Im Jahr 1998, wurde dieses Konzept weiterentwickelt (PrGen (Zbinden et al., 1998)). 

Pseudorezeptormodelle die mit Hilfe von PrGen generiert wurden, sind unabhängig von 

der initialen Überlagerung der Referenzmoleküle. Liganden werden auf den Zustand 

eines primären Pseudorezeptors angepasst, welcher selbst durch den potentesten 

Liganden generiert wird. Zudem ist die Optimierungsphase so erweitert, dass 

nacheinander der Pseudorezeptor und ein Molekül aus der Menge der Referenzmoleküle 

energieminimiert werden. Optional kann eine Monte Carlo Konformationssuche 

eingeschaltet werden, die ein globales Minimum der Ligandenkonformationen findet 

(Metropolis et al., 1953). Resultierende Pseudorezeptoren werden anhand der 

Korrelation zwischen berechneten und experimentell beobachteten Aktivitäten bewertet. 
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Fragmentbasierte Ansätze 

Die letzte Klasse der Pseudorezeptoren baut auf niedermolekularen Fragmenten auf, die 

Interaktionen zu den Referenzmolekülen ausbilden können (Abbildung 1f). McMartin et 

al. publizierten ein Softwarepaket, welches mit einem Subprotokoll (namens PSEUD) 

Pseudorezeptoren komplementär zu einem Pharmakophortemplat aufbauen kann 

(McMartin & Bohacek, 1997). Der Algorithmus funktioniert nicht vollautomatisch, 

weshalb ein Nutzer des Programms die Fragmente, die an einer Wasserstoffbrücke 

beteiligt sein können, manuell positionieren muss. Üblicherweise werden Pyrrol- oder 

Cyclopentanonringe als Aminosäuren-äquivalente Fragmente ausgewählt. Sie werden 

nahe an den Referenzmolekülen platziert und mit besonderen Bindungen verbunden. Im 

Nachhinein füllt der Algorithmus den verbleibenden Raum um die Liganden mit 

Propan, welches eine Kohlenstoffdichte ähnlich dem Valin oder Phenylalanin besitzt. 

Schließlich ergibt dies eine hydrophobe Tasche mit isolierten 

Wasserstoffbrückenbereichen, welche zum automatischen Ligandendocking 

herangezogen werden kann. 

Eine völlig unterschiedliche Intention hatte die Entwicklung des Programms ConCept 

(Chen et al., 2007). Hier entsprach das Ziel eher dem Design einer 

Rezeptorersatzstruktur, welche das eigentliche Protein im biologischen Experiment 

tatsächlich ersetzt. Einzig ein weiterer ähnlicher Ansatz ist bekannt, der jedoch auf 

Metallionen komplexierende Rezeptoren spezialisiert ist (Hay & Firman, 2002). 

Obwohl die Motivation der letzten beiden Methoden anders ist als die in dieser Arbeit 

besprochenen Pseudorezeptoren, ähneln sich die in silico Prozeduren stark. 

Offensichtlich müssen aber bei der Entwicklung von künstlichen Hostsystemen weitere 

Einschränkungen, wie die synthetische Erreichbarkeit, beachtet werden. 

 

Pseudorezeptormodelle gehören in erster Linie zu den 3D QSAR Methoden in der 

Chemieinformatik. Ihre Anwendung zielte bisher auf folgende Aspekte hin: 

• Untersuchung der Rezeptor-Liganden Interaktionsbereiche. 

• Bewertung von neuen Screening- und Leitstrukturkandidaten. 

• Faltungsvorhersage einer Proteinsequenz. 

• Energieminimierung von Liganden. 

• Ideengenerator für die Entwicklung von neuen Wirkstoffen. 
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Hypothese 

In dieser Arbeit wird die Hypothese überprüft, ob sich Pseudorezeptoren zum virtuellen 

Screening im Sinne des Scaffold-Hoppings eignen. 

Hierzu ist die Entwicklung einer Methode zur automatisierten Konstruktion von 

Pseudorezeptoren aus einer gegebenen Überlagerung von Referenzmolekülen 

notwendig. Ein generiertes Pseudorezeptormodell sollte den Vergleich mit 

Kokristallstrukturen bestehen und die Justierung von theoretischen Proteinmodellen 

erlauben.  

Entsprechend der Hypothese sollte in einem retrospektiven virtuellen Screening die 

Anreicherung von bekannten aktiven Strukturen beobachtet werden können. Im 

prospektiven Experiment sollten neuartige Moleküle mit ähnlicher Bioaktivität 

vorgeschlagen werden.  

 



Material und Methoden 

19 

Daten, Methoden und Algorithmen 

Bearbeitete Zielproteine 

Im Folgenden werden die drei Zielproteine Cyclooxygenase-2 (COX-2),  Peroxisom 

Proliferator aktivierter Rezeptor α (PPARα)  und Histamin H4 Rezeptor (H4R) 

beschrieben. 

COX-2 

COX-2 gehört mit COX-1 (Xie et al., 1991) zu den Arachidonsäure verarbeitenden 

Enzymen (Hla & Neilson, 1992). Sie produzieren Prostaglandine und Thromboxane 

durch ihre katalytischen Fähigkeiten zur Cyclooxygenase- und Peroxidasereaktion 

(Romano & Claria, 2003). COX-2 wird im Zentralen Nervensystem (ZNS) und den 

Nieren konstitutiv exprimiert (Rocca et al., 2001). Zusätzlich kann es durch sekundäre 

Induktion mit Wachstumsfaktoren  überall im Körper (z.B. Leber, Blutkörperchen, 

Magen-Darm Trakt) aufgebaut werden (Morita, 2002). Zuletzt wurde eine 

Splicingvariante von COX-1 mit unbekannter Funktion namens COX-3 bestätigt 

(Chandrasekharan et al., 2002). 

Globuläre Domäne

Hydrophober Kanal

Membranbindedomäne

Aktives Zentrum

Globuläre Domäne

Hydrophober Kanal

Membranbindedomäne

Aktives Zentrum

Abbildung 2. COX-2 Proteinstruktur mit dem Inhibitor SC-558 (6cox (Kurumbail et al., 1996)). 
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Abbildung 3. Ausgewählte Cyclooxygenase Inhibitoren. Naproxen, Diclofenac und Indometacin 
(Rowlinson et al., 2003) sind COX-1 und COX-2 Liganden. Celecoxib und Rofecoxib sind 
selektive COX-2 Inhibitoren (McAdam et al., 1999; Catella-Lawson et al., 1999). 
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 COX-2 hat eine Sequenzlänge von 587 Aminosäuren und bildet eine globuläre 

Domäne, einen hydrophoben Kanal und eine Membranbindedomäne aus (Abbildung 2). 

Das aktive Zentrum sitzt innerhalb des hydrophoben Kanals und wird von den 

Aminosäuren Arg120, Val349, Tyr355, Tyr385, Val434, Arg513, Val523 und Ser530 

gebildet (Steinhilber et al., 2005).1 Die COX-2 3D Proteinstruktur ist seit 1996 bekannt 

(PDB Eintrag 6cox, Auflösung: 2,8 Å (Kurumbail et al., 1996)). 

Cyclooxygenasen sind die klassischen Zielproteine bei der Therapie von Arthritis und 

Rheuma. Eine Schmerzlinderung wird durch die Verabreichung von COX Inhibitoren 

erreicht, die eine entzündungshemmende Wirkung haben (Brooks & Day, 1991; 

Hawkey, 1999; Vane & Botting, 1998; Van Ryn & Pairet, 1999). COX-1 und COX-2 

unterscheiden sich im aktiven Zentrum durch drei Aminosäuren, weshalb eine Großzahl 

an Inhibitoren an beiden Cyclooxygenasen gleichzeitig wirken. COX-2 besitzt je ein 

Valin an den Positionen 434 und 523, was aufgrund der geringeren Atomanzahl im 
                                                 
1 Angabe der Aminosäuren im Drei-Buchstabencode mit der zugehörigen Sequenzposition. 
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Vergleich zu Isoleucin (bei COX-1) zu einer Vergrößerung des aktiven Zentrums führt 

(Bertolini et al., 2001). An der Sequenzposition 513 ist zudem anstatt eines Histidins 

(bei COX-1) ein Arginin zu finden. In der Wirkstoffforschung führten diese Kenntnisse 

zur Entwicklung von selektiven COX-2 Inhibitoren (Wong et al., 1997; Marnett & 

Kalgutkar, 1999), deren Nachfrage aufgrund der starken Nebenwirkungen im Magen-

Darmtrakt von COX nicht-selektiven Inhibitoren ansteigt (Tanaka et al., 2002).  

Abbildung 3 zeigt die Wirkstoffe Naproxen (IC50 = 18 nM), Diclofenac (IC50 = 77 nM) 

und Indomethacin (IC50 = 207 nM), welche nicht-selektive COX Inhibitoren sind 

(Rowlinson et al., 2003). Zusätzlich werden die Strukturen Celecoxib (IC50 = 0,5 nM) 

und Rofecoxib (IC50 = 2 nM) als selektive COX-2 Inhibitoren gezeigt (McAdam et al., 

1999; Catella-Lawson et al., 1999). Charakteristische Merkmale der letzten beiden 

Moleküle sind die Sulfonyl- bzw. Sulfonamidgruppen und die „Mickey Mouse“ 

Struktur, als welches das Molekülgerüst, bestehend aus einem fünfgliedrigen 

Heterozyklus mit flankierenden Benzolgruppen („Mickey Mouse Ohren“), bezeichnet 

wird.  

PPARαααα    

Im zweiten Fallbeispiel wurde ein Pseudorezeptor für PPARα konstruiert, welcher den 

intrazellulären, nukleären Rezeptoren angehört (Rau et al., 2008). Mit den zwei 

weiteren Subtypen, PPARδ und PPARγ, spielen sie eine große Rolle in der Lipid- und 

Glukoseregulation. Aktivierte PPAR wandern aus dem Cytosol in den Zellkern, wo es 

zur Bildung eines Heterodimers mit dem Retinoid-X-Rezeptor (RXR) kommt 

(Desvergne & Wahli, 1999). Der Komplex bindet an eine spezifische DNA-Sequenz 

(DNA response element) und steigert die Gentranskription, die zu einer starken 

Peroxisomenproduktion führt (Steinhilber et al., 2005). Peroxisomen sind die für den 

Transport und den Metabolismus von Fettsäuren zuständige Zellorganellen (Desvergne 

N CA/B DomäneA/B Domäne LBDLBDHingeHingeDBDDBD

100 AS
Liganden-

unabhängige
Aktivierung

66 AS
DNA Erkennung

und Bindung

78 AS
DBD-LBD
Scharnier

224 AS
Liganden-
abhängige
Bindung

       Abbildung 4. Funktionsübersicht der PPARαααα Sequenz (AS=Aminosäuren).    
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H3

AF-2

Abbildung 5. 3D Struktur von PPARαααα (PDB Eintrag 1k7l). Gezeigt ist die Oberfläche des 
Proteins mit den wichtigen Helices H3 und AF-2 (schwarze Zylinder). Zusätzlich sind die 
U-förmige Bindetasche (blaues Gitter) und die Rückgratatome der vier 
Schlüsselaminosäuren (rote Kugeln) gezeigt.    

& Wahli, 1999). Je nach Subtyp werden PPAR an unterschiedlichen Stellen im Körper 

exprimiert: PPARα    wird in der Leber, den Nieren und dem Herzen produziert. PPARδ 

kommen, neben den Lokalitäten von PPARα, auch im Darm vor. PPARγ wird in 

Fettgeweben exprimiert und steigert dort die glykolytische Aktivität. 

Die PPARα Proteinsequenz lässt sich in vier Bereiche mit unterschiedlicher Funktion 

einteilen (Abbildung 4). Am C-terminalen Ende befindet sich die 

Ligandenbindedomäne (LBD), welche für die Erkennung und Bindung von PPAR 

Modulatoren zuständig ist. Sie macht den Hauptteil der Gesamtsequenz aus (224 von 

468 Aminosäuren). Die LBD ist über eine Scharniereinheit mit der DNA-Bindedomäne 

(DBD), welche zur Identifikation des DNA Responselements fähig ist, verbunden. Die 

LBD und die DBD sind fundamentale Bereiche der PPAR, weil die gesamte 
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Proteinfunktion hier manifestiert ist. Am N-terminalen Ende sitzt eine zusätzliche 

proteinaktivierende Domäne, die von einer Ligandenbindung unabhängig ist. 

Die dreidimensionale Proteinstruktur von PPARα wurde im Jahre 2001 mit Hilfe der 

Röntgenkristallographie aufgeklärt (PDB Eintrag 1k7l (Auflösung: 2,5 Å, Xu et al., 

2001), Abbildung 5). Das zentrale Element der Struktur ist die Helix H3, an der 

potenzielle PPAR Modulatoren in einer U-förmigen Konformation binden. Dabei ist 

eine Bindung an den Schlüsselaminosäuren Ser280, Tyr314, His440 und Tyr464 für die 

Stabilisierung der AF-2 Helixkonformation und die damit einhergehende PPARα 

Aktivierung verantwortlich (Sierra et al., 2007). PPAR Bindetaschen besitzen 

durchschnittlich ein Volumen von 1300-1400 Å³ (Zoete et al., 2007). Die 

unterschiedliche Bindetaschengröße und -oberflächenformen der drei PPAR Subtypen 

dienen als Selektivitätskriterien bei der Entwicklung von neuen Modulatoren (Markt et 

al., 2007). 

Aufgrund ihrer Funktionen besteht ein großes pharmazeutisches Interesse an PPAR 

Liganden. So dienen sie in erster Linie als Zielproteine für die Erforschung von 

therapeutischen Maßnahmen zur Behandlung von Diabetes mellitus Typ-2 und 

Fettstoffwechselstörungen (Gelman et al., 2007; Duval et al., 2007). Zudem wurde eine 

Rolle in Entzündungskrankheiten festgestellt (Széles et al., 2007). 

F
F

F
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N
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N

O

O
O

OH

N
H

NN O
O

OH
O

GW590735

LY518674

Abbildung 6. Die PPARαααα Agonisten GW590735 (Sierra et al., 2007) und LY 518674 (Singh et al., 
2005) mit dem typischen 2-Hydroxy-2-Methylpropionsäuregerüst (nach rechts orientiert).    
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Abbildung 6 zeigt zwei selektive PPARα Liganden, die der Klasse der Fibrate 

angehören. GW590735 (EC50 = 4 nM, Sierra et al., 2007) befindet sich zur Zeit dieser 

Arbeit in der klinischen Entwicklungsphase II, welche LY518674 (EC50 = 24,5 nM, 

Singh et al., 2005) vor kurzem nicht erfolgreich verließ 

(http://www.medscape.com/viewarticle/554105, 10.08.2008).  

H4R 

Im Jahr 2000 wurde der H4R entdeckt (Oda et al., 2000; Nakamura et al., 2000). Er 

gehört, wie die Histamin Rezeptoren H1, H2 und H3, zur Klasse A der GPCR. Diese 

werden in sechs Klassen unterteilt, wobei nur die ersten drei im Menschen vorkommen 

(Horn et al., 2003): 

Klasse A: rhodopsinähnliche Rezeptoren 

Klasse B: sekretinähnliche Rezeptoren 

Klasse C: metabotrope Glutamatrezeptoren 

Klasse D: Pheromonrezeptoren der Pilze 

Klasse E: cAMP Rezeptoren 

Klasse F: „Frizzeled/Smoothened“ Rezeptoren 

Die pharmazeutische Behandlung an den Histaminrezeptoren H1, H2 und H3 ermöglicht 

die Steuerung von Schlaf-Wach Zuständen und allergischen Erkrankungen (bei H1 

(Simons, 2004)), Herzschlagsteuerung und Magensäureregulation (bei H2 (Valle & 

Gantz, 1997)), sowie die Regulation der Neurotransmitterausschüttung im zentralen 

Nervensystem (bei H3 (Leurs et al., 2005)). Aufgrund der Expression des H4R in dem 

Knochenmark, der Milz, dem Darm und der Thymus wird eine regulatorische Rolle in 

der Entzündungs- und Immunantwort vermutet (Lim et al., 2006; Akdis & Simmons, 

2006). Er wird vor allem in Neutrophilen, Basophilen, Eosinophilen, Mastzellen und T-

Zellen produziert (Gantner et al., 2002; Hofstra et al., 2003). Eine funktionale 

Beteiligung an der Chemotaxis von Mastzellen und Eosinophilen, sowie an der 

Freisetzung von Interleukin-16 von T-Zellen wurde bereits erwiesen (Gantner et al., 

2002; Hofstra et al., 2003). Jüngste Arbeiten berichten zusätzlich von einem geweckten 

therapeutischen Interesse in der Abwehr von Brustkrebs (Medina et al., 2008). 
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Histaminrezeptoren liegen in der Plasmamembran und besitzen sieben 

Transmembranhelices (Uniprot Eintrag Q9H3N8, Abbildung 7). Sie besitzen wie alle 

aminergen GPCR sowohl das DRY Motiv in der dritten und das NPxxY Motiv in der 

siebten Transmembranhelix, als auch eine Cysteinbrücke im Bereich der extrazellulären 

Matrix (Jacoby et al., 2006).  

Grundsätzlich liegt die Aufgabe des H4R in der Wechselwirkung mit dem Botenstoff 

Histamin. Es aktiviert daraufhin das G-Protein und führt die Signaltransduktion aus dem 

extrazellulären Raum in das innere der Zelle fort (De Esch et al., 2005). Histamin 

kommt als in Vesikeln gespeicherter Botenstoff besonders in Granulozyten und 

Mastzellen vor – bei einer allergischen Reaktion wird es durch Exozytose freigesetzt 

und von den Histaminrezeptoren gebunden (Akdis & Blaser, 2003). Als Konsequenz 

findet eine schnelle Zellantwort in Form von Ionenkonzentrations- und 

Enzymaktivitätsveränderungen, oder eine langsame Zellantwort in Form von 

Regulationen des Genexpressionsapparats statt (Pierce et al., 2002). 

Die endogenen Liganden der Histamin- und Serotoninrezeptoren werden auch unter 
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Abbildung 7. Sequenz des Histamin H4 Rezeptors mit allen 390 Aminosäuren. Die sieben 
Transmembrandomänen befinden sich in der Membran (graues Band). Farblich hervorgehoben 
sind die Cysteinbrücke in gelb, die Aminosäuren Asp983.32 und Glu1825.46 in orange und die 
konservierten Motive DRY und NPxxY in grün. Der Übersicht halber wurden die Aminosäuren 
zwischen Lys207 und Lys295 nicht dargestellt (gestrichelte Linie). 
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dem Oberbegriff „biogene Amine“ zusammengefasst - sie entstehen aus der 

Decarboxylierung von Tryptophan und Histidin. Durch diese Gemeinsamkeit ist eine 

Nebenwirkung der Liganden der Histaminrezeptoren auf Serotoninrezeptoren nicht 

ausgeschlossen (Steinhilber et al., 2005). 

Agonisten und Antagonisten des H4R 

Die Funktionen des H4R beruhen auf einer Konformationsänderung durch die Bindung 

von Histamin, der als Agonist wirkt. Liganden werden aufgrund der implizierten 

Aktivität auf dem Zielprotein in Agonisten (auch „volle“ Agonisten genannt), partielle 

    Abbildung 9. Ein inverser Agonist des H4R. 
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Agonisten, inverse Agonisten, kompetitive Antagonisten und nicht-kompetitive 

Antagonisten klassifiziert (Neubig et al., 2000; Jacoby et al., 2006). 

Im Allgemeinen können sich GPCR auch ohne jeglichen Liganden in einem aktiven 

Zustand (konstitutive Aktivität oder „Basalaktivität“) befinden, bei der eine 

Signalprozession durchgeführt wird (Seifert & Wenzel-Seifert, 2002).  

• Bei der Bindung eines vollen Agonisten wird die Leistungsfähigkeit auf das 

Maximum gesteigert.  

• Partielle Agonisten bewirken auch eine Steigerung der Gesamtaktivität, jedoch 

steigt diese nicht bis zur maximalen Fähigkeit an – auch nicht bei einer 

Konzentrationserhöhung des Liganden.  

Abbildung 10. Ausgewählte H4 Antagonisten. 
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• Inverse Agonisten steigern die Aktivität des Zielproteins nicht, sondern setzen 

diese unter die Basalaktivität herab.  

• Kompetitive Antagonisten bewirken eine Blockierung der Agonistenbindung, 

indem sie an derselben Bindetasche binden und den Agonisten verdrängen.  

• Anders ist die antagonistische Wirkung des nicht-kompetitiven Antagonisten 

zu erklären, der durch Bindung in einer anderen Bindetasche eine 

Konformationsänderung des Zielproteins erwirkt. Durch die implizite 

allosterische Veränderung der Agonistenbindetasche wird der aktuelle Agonist 

entlassen und eine weitere Bindung wird unmöglich.  

Beispiele für H4R Agonisten, inverse Agonisten und Antagonisten sind der Abbildung 

8, Abbildung 9 und Abbildung 10 zu entnehmen. Für die Wirkstoffforschung am 

Zielprotein H4R sind insbesondere Antagonisten von Interesse, weil sie den endogenen 

Liganden und die damit verknüpfte Grundfunktion des Rezeptors blockieren. 

Obwohl sich kein Wirkstoffkandidat in der klinischen Phase befindet, wurde die 

antagonistische Wirkung des ersten selektiven Antagonisten JNJ7777120 an 

Tiermodellen bestätigt (Jablonowski et al., 2003; Thurmond et al., 2004). Die Moleküle 

1 (WO 2005/014556), 2 (WO 2006/056848 A1), 3 und 4 (WO 2005/044807 A2) 

wurden der Patentliteratur entnommen. 

Implementierung eines Pseudorezeptorkonzeptes 

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein automatische Pseudorezeptorkonstruktion 

implementiert. Das Hauptaugenmerk wurde auf die Eignung als virtuelle 

Screeningmethode in der Wirkstoffforschung gelegt. Die Basis des Pseudorezeptors 

bildet ein einzelner Ligand oder ein Ligandenensemble (Referenzliganden). Die 

vorgestellte Methode projiziert anhand eines Gitters Pseudoatome um Substrukturen der 

Referenzliganden, die eine Wasserstoffstoffbrückeninteraktion eingehen können. 

Pseudoatome geben mögliche Positionen von Rezeptoratomen an. Die gesamte 

Population der Pseudoatome ergibt schließlich den Pseudorezeptor. Zur 

Positionsberechnung eines Pseudoatoms wurde auf eine Sammlung von 

Wasserstoffbrückengeometrien zurückgegriffen, welche aus einer 

Kristallstrukturuntersuchung (Mills & Dean, 1996) abgeleitet sind.  

Abbildung 11 verschafft einen Überblick der Konstruktionsschritte:  
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Schritt 1: Als Referenzmolekül muss mindestens eine Konformation eines 

bekannten Liganden des Zielproteins deklariert werden. Bei einer Anzahl von 

mehr als einem Liganden müssen diese strukturell übereinander gelagert sein. 

Schritt 2: Um die Referenzliganden wird ein Gitter mit einer Maschenweite von 

0,5 Å aufgebaut. Die Maschenweite wurde kleiner als die mittlere C-C 

Bindungslänge gewählt, um hinreichend genau Pseudoatome platzieren zu 

können (üblicherweise beträgt die Maschenweite bei 3D QSAR Ansätzen 1-2 Å 

(Schneider & Baringhaus, 2008)). Die Ausmaße des Gitters werden automatisch 

so eingerichtet, dass die Referenzliganden zentriert mit einem Abstand von 5 Å 

zum Gitterrand positioniert wird. Jeder Gitterpunkt kann im späteren Verlauf zu 

einem Pseudoatom umgewandelt werden. 

Schritt 3: In diesem Schritt werden alle Gitterpunkte gekennzeichnet, die zu nahe 

an Referenzliganden sind, weil sie aufgrund von van der Waals Potentialen nicht 

als Pseudoatom in Frage kommen. Hierzu werden die Distanzen aller 

Gitterpunkte zu allen Schweratomen der Referenzliganden berechnet. Falls ein 

Gitterpunkt eine Distanz kleiner als den van der Waals-Radius eines 

Molekülatoms hat, wird dieser für „ungültig“ erklärt. Tabelle 2 gibt einen 

Überblick der verwendeten Radien. 

Schritt 4: Alle Atome der Referenzliganden, welche eine 

Wasserstoffbrückeninteraktion eingehen können (Wasserstoffbrücken-

akzeptoren und -donoren), werden identifiziert. 

Schritt 5: Ausgehend von den Atompositionen der Akzeptoren und Donoren 

werden nun diejenigen Gitterpunkte als Pseudoatome deklariert, welche in einer 

passenden Wasserstoffbrückengeometrie stehen und somit mögliche Positionen 

von Akzeptoren und Donoren auf der Rezeptorseite simulieren. 

Schritt 6: Jedem Pseudoatom wird ein Pharmakophortyp zugewiesen. 
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    Abbildung 11. Überblick der einzelnen Schritte zum Aufbau eines Pseudorezeptors. 
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Tabelle 2. Überblick der verwendeten van der Waals Radien zur Kennzeichnung ungültiger 
Gitterpunkte (Schneider & Baringhaus, 2008). 

Elementsymbol van der Waals-Radius (Å) 
C 1,85 
O 1,4 
N 1,54 
P 1,9 
S 1,85 
F 1,35 
Cl 1,18 

 

 

Als Resultat erhält man eine Verteilung von Pseudoatomen um Referenzliganden, die 

die Positionen von möglichen Rezeptoratomen repräsentieren. Die Gesamtheit dieser 

Punkte wird als Pseudorezeptor bezeichnet, weil es alle Bestandteile für 

Wasserstoffbrückeninteraktion zum Liganden beinhaltet. 

Algorithmen zur Modellierung von Wasserstoffbrücken 

Zur Implementierung von Wasserstoffbrückengeometrien wurde ein geometrisches 

Modell entwickelt. Ausgehend vom Liganden und nach vorliegender Substruktur lassen 

sich Wasserstoffbrücken in vier Geometrien einteilen (Tabelle 3). 

 

Tabelle 3. Übersicht der  Wasserstoffbrückengeometrien und angewendeten Algorithmen. 

Geometrie Substrukturbeispiel Bezeichnung Algorithmus 

 OH Linear Linear 

 
O

 
Planar mit 4 Atomen Planar 

 
O

 
Planar mit 3 Atomen Planar 

 
N

 
Tetrahedral  Linear 



Material und Methoden 

31 

Eine lineare Geometrie findet sich beispielsweise bei Hydroxylgruppen, bei welchen 

das Sauerstoffatom die Wasserstoffbrücke eingeht, aber an ein Kohlenstoffatom 

verankert ist. Für diesen Fall wird der lineare (nicht im Sinne der Algorithmenlaufzeit, 

sondern der Wasserstoffbrückengeometrie) Algorithmus zur Bestimmung der 

möglichen Positionen des gegenüberliegenden Rezeptoratoms angewendet (Abbildung 

12a). Ausgehend vom Ankeratom A und der Geraden durch Atom B, welches an der 

Wasserstoffbrücke beteiligt ist, wird eine gültige Region für Pseudoatome definiert. 

Hierzu werden Minima und Maxima für die Variablen r (Distanz) und ϕ (Winkel) 

festgesetzt. Befinden sich Gitterpunkte innerhalb dieser Region, werden sie zu einem 

Pseudoatom mit komplementärer Wasserstoffbrückeneigenschaft ernannt.  

Andere Substrukturen werden mit dem planaren Algorithmus modelliert, wobei zwei 

unterschiedliche Fälle auftreten können. Zum einen kann eine planare Substruktur aus 

vier Atomen bestehen. Dies trifft insbesondere im Falle der Carbonylgruppe zu, wo ein 

doppelt gebundener Sauerstoff auf der Ebene liegt, welche von seinem Ankeratom und 

dessen Nachbaratomen aufgespannt wird (sp2 Hybridisierung). Die Region für gültige 

Wasserstoffbrückenpartner liegt ebenfalls an der Ebene und wird daher mit einer 

zusätzlichen Winkelvariable φ festgesetzt (Abbildung 12b). Zum anderen bestehen 

Abbildung 12. a) Aufbau des linearen Algorithmus. Alle Gitterpunkte innerhalb der hellgrauen 
Region um Atom B haben eine gültige Wasserstoffbrückengeometrie. b) Aufbau des planaren 
Algorithmus. Gitterpunkte in den beiden grauen Zonen werden zu Pseudoatomen ernannt. 
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planare Gruppen aus nur drei Atomen, wie es zum Beispiel in der Ethergruppe der Fall 

ist. Hier wird ebenfalls auf den planaren Algorithmus zurückgegriffen, wobei ein 

virtuelles Ankeratom A zwischen die beiden realen Ankeratome projiziert wird.  

Der letzte Fall tritt auf, wenn das an der Wasserstoffbrücke beteiligte Atom drei 

Ankeratome besitzt (tetrahedrale Geometrie, sp3 Hybridisierung). Hier wird analog 

zum ersten Fall der lineare Algorithmus angewandt, nachdem ein virtuelles Ankeratom 

in der Mitte der drei realen Ankeratome projiziert wurde, um eine Gerade mit dem 

interagierenden Atom zu bilden. 

Substrukturen und Pharmakophoreigenschaften 

Um Festzustellen, welche Ligandenatome zur Bildung von Wasserstoffbrücken geeignet 

sind, wird eine Substruktursuche mit Hilfe der Beschreibungssprache MQL (Proschak et 

al., 2007) durchgeführt. Tabelle 4 zeigt alle hier verwendeten Substrukturen, ihre 

Pharmakophoreigenschaft (Akzeptor oder Donor), die Schwellenwerte für die Variablen 

(r, ϕ, φ) und den verwendeten Algorithmus an. Zusätzlich wurde eine Definition von 

gerichteten aromatischen Interaktionen eingeführt, welche die Erkennung von 

Benzolringen ermöglicht. Pseudoatome werden in diesem Fall in einer Distanz von 

Abbildung 13. Pseudorezeptor um Aspirin. Blaue Kugeln stellen Donorpseudoatome, 
und grüne Kugeln aromatische Pseudoatome dar. 

HO O

O

O

Aspirin
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3,5-4,5 Å parallel zur Ebene des Ringes generiert (McGaughey et al., 1998). Es werden 

keine edge-to-face und Kation-π Wechselwirkungen modelliert, ebenso werden weit 

reichende aromatische Interaktion (6-11 Å) in dieser Studie ignoriert (McGaughey et 

al., 1998). 

Abbildung 13 zeigt am Beispiel des Aspirins, wie eine resultierende Verteilung von 

Pseudoatomen um erkannte Substrukturen aussieht. Der Pseudorezeptor umgibt das 

Molekül. Die verschieden farbigen Pseudoatome sind vorhergesagte Positionen von 

Rezeptoratomen mit der jeweiligen Pharmakophoreigenschaft. Man beachte die 

Vorhersage für aromatische Pseudoatome parallel zur Ebene des aromatischen Systems 

und den Brückensauerstoff des Esters, welcher keiner Substruktur entspricht und somit 

zur Projektion von Pseudoatomen nicht herangezogen wird. 

Tabelle 4. Zur Erkennung von Substrukturen verwendete Parameter, unter Angabe des 
angewendeten Algorithmus und den Distanz- bzw. Winkelparametern. Das rote Atom zeigt jeweils 
das zur Pseudoatomprojektion herangezogene Ankeratom der erkannten Substruktur mit der in 
der Spalte „Pharmakophor“ annotierten Pharmakophoreigenschaft. Projizierten Pseudoatomen 
wird die komplementäre Pharmakophoreigenschaft zugeteilt (MQL Notation in Anhang I). 

Substruktur Algorithmus Pharmakophor Distanz (Å) ϕ ϕ ϕ ϕ     φ φ φ φ     

N Linear Akzeptor 2,6-3,3 141°-180° - 

OH
 

Linear Akzeptor 2,6-3,17 100°-153° - 

O
S

O
 Linear Akzeptor 2,6-3,3 110°-130° - 

OH Linear Akzeptor 2,6-3,03 100°-161° - 

P
OO

 Linear Akzeptor 2,6-3,03 110°-130° - 

P
O

 
Linear Akzeptor 2,6-3,03 109°-180° - 

O

C/N/H 
Planar Akzeptor 2,6-3,3 110°-130° 80°-100° 

O

O

 
Planar Akzeptor 2,6-3,17 110°-130° 80°-100° 

O

O  
Planar Akzeptor 2,6-3,17 110°-130° 80°-100° 

O  Planar Akzeptor 2,6-3,42 140°-160° 80°-100° 

O

 
Planar Akzeptor 2,6-3,42 150°-170° 80°-100° 
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S

 
Planar Akzeptor 2,6-3,73 90°-110° 80°-100° 

N N
 

Planar Akzeptor 2,6-3,24 145°-180° 80°-100° 

N
O

O

 
Planar Akzeptor 2,6-3,48 100°-120° 80°-100° 

O
S

O

O

 
Planar Akzeptor 2,6-3,17 103°-180° 80°-100° 

O
P
O

O 
Planar Akzeptor 2,6-3,03 103°-146° 80°-100° 

NH2

O

 
Linear Donor 2,6-3,3 109°-141° - 

S NH2 Linear Donor 2,8-3,2 140°-180° - 

NH2
 

Linear Donor 2,6-3,3 103°-146° - 

OH
 

Linear Donor 2,6-3,03 103°-136° - 

NH  Linear Donor 2,6-3,23 140°-180° - 

NH2 Linear Donor 2,6-3,42 90°-124° - 

OH Linear Donor 2,6-3,1 90°-141° - 

NH  
Linear Donor 2,6-2,92 140°-180° - 

N
H

O

 
Planar Donor 2,6-3,23 140°-180° 80°-180° 

NHNH
 

Planar Donor 2,6-3,09 140°-180° 75°-105° 

H2
N  

Planar Donor 2,6-3,09 150°-180° 80°-100° 

NH
 

Planar Donor 2,6-3,09 140°-180° 70°-110° 

Gewichtete Pseudorezeptoren bei multiplen Referenzliganden 

Ist die Basis eines Pseudorezeptors nicht ein einzelnes Molekül, sondern eine Ensemble 

aus übereinander gelagerten Referenzmolekülen, findet eine Gewichtung der 

generierten Pseudoatome nach Gleichung (1) statt und resultiert in einem gewichteten 

Pseudorezeptor. 
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v

u
wPA =      (1) 

Dementsprechend ist das Gewicht eines Pseudoatoms PA der Quotient aus der Anzahl 

der Moleküle, die diesen Punkt bilden, u, und der Gesamtzahl der Moleküle in der 

Überlagerung v. Somit haben Pseudoatome, welche von allen Molekülen gebildet 

werden, immer ein Gewicht von 1 und Pseudoatome, welche nur von einem Molekül 

aus projiziert sind, ein Gewicht von 1/v. Abbildung 14 zeigt ein Beispiel eines 

Pseudorezeptors, welches um eine Überlagerung aus Flurbiprofen und Ibuprofen 

gebildet wurde. Da zwei Referenzmoleküle Ausgangspunkt der 

Pseudorezeptorgenerierung sind, können Pseudoatome mit einer Gewichtung von 0,5 

und 1,0 auftreten. Man achte auf die aromatischen Pseudoatome: die grünen Punkte auf 

der rechten Seite resultieren aus dem zweiten aromatischen System des Flurbiprofens, 

welches nicht im Iburofen vorkommt. Diese Punkte haben ein Gewicht von 0,5. 

Dahingegen haben die grünen Punkte in der Mitte ein Gewicht von 1,0, weil sie aus 

dem gemeinsamen aromatischen System hervorkommen. 

Kodierung von Pseudorezeptormodellen als Autokorrelations-

vektoren 

Zur Durchführung einer Ähnlichkeitssuche wird ein Pseudorezeptor in einen 90-

dimensionalen Autokorrelationsvektor übersetzt. Die Nutzung von korrelationsbasierten 

Deskriptoren ist einer der ältesten Ansätze in der Chemieinformatik zur mathematischen 

O
HO

Ibuprofen

O
HO

F

Flurbiprofen

Abbildung 14. Pseudorezeptor aus einer Überlagerung von Ibuprofen und Flurbiprofen. 
Pseudoatome mit größerem Radius werden von beiden Molekülen generiert. 



Material und Methoden 

36 

Beschreibung von Molekülen (Moreau & Broto, 1980). 

Prinzipiell kodiert der aus einem Pseudorezeptor gewonnene Autokorrelationsvektor die 

Häufigkeiten der Pseudoatomdistanzen verschiedenen Typs, welche in einem 

Pseudorezeptor vorkommen (Abbildung 15). Da die in dieser Arbeit implementierte 

Pseudorezeptorgenerierung drei Typen von Pseudoatomen unterscheidet, nämlich 

Akzeptoren, Donoren und aromatische Pseudoatome, können Distanzen folgender 

Pseudoatompaare observiert werden: 

1. Akzeptor zu Akzeptor (AA) 

2. Akzeptor zu Donor  (AD) 

3. Akzeptor zu Aromatisch (AR) 

4. Donor zu Donor  (DD) 

5. Donor zu Aromatisch  (DR) 

6. Aromatisch zu Aromatisch (RR) 

Es werden nur Distanzen von 0-15Å notiert, welche in 1 Angström große Abschnitte 

eingeteilt sind. Es werden die Distanzen aller Pseudoatome zueinander berechnet. 

Schließlich entsteht ein Deskriptor mit einer Länge von 90 Dimensionen (6×15). Formal 

wird die Häufigkeit einer Distanz d zwischen Pseudoatomen der Typen X und Y mit 

Gleichung (2) berechnet. 

∑∑=
X

i

Y

j

ji

dd YXFreq
,),( δ ,   (2) 

wobei δ das Kroneckerdelta bezeichnet und genau dann eins ergibt, wenn die jeweilige 

Distanz d zwischen den Pseudoatomen i und j existiert. Durch die Partitionierung des 

PA i

51 10 15

AD Distanz [Å]

H
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51 10 15
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H
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u
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Akzeptoren

Donoren

Abbildung 15. Kodierungsprinzip des Pseudorezeptordeskriptors. 
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Vektors in je 15 Distanzbereiche pro Pseudoatompaar wird eine Abstraktion 

vorgenommen – der Distanzbereich a enthält immer die Häufigkeit der auftretenden 

Distanzen (a-1),1 bis a,0 (Beispiel a=3, Distanzen von 2,1 bis 3,0Å).  

Wurde ein Pseudorezeptor aus einer Molekülüberlagerung generiert und somit eine 

Gewichtung der einzelnen Pseudoatome durchgeführt, werden gewichtete Häufigkeiten 

durch Gleichung (3) angegeben. 

∑∑=
X

i

Y

j

ji

ji

dd wwYXFreq
,),( δ ,  (3) 

wobei wi und wj die Gewichte der jeweiligen Pseudoatome i und j sind (Gleichung (1)). 

Virtuelles Screening mit Pseudorezeptoren 

In einem virtuellen Screening mittels eines Pseudorezeptors wird eine 

Moleküldatenbank so sortiert, dass die auf den Pseudorezeptor passenden Moleküle auf 

besseren Rängen (an vorderen Positionen) zu finden sind. Hierzu ist es erforderlich, 

dass die Moleküle in der Datenbank ebenfalls in den 90-dimensionalen 

Autokorrelationsvektor übersetzt werden. Die Umsortierung der Datenbank erfolgt nach 

Berechnung der paarweisen Euklidischen Distanz (4) des Pseudorezeptorvektor p und 

eines der Moleküle x in der Datenbank.  

∑ −=
90

2)(),(
i

ii xpxpd ,   (4) 

wobei pi und xi der i-te Eintrag im Deskriptorvektor sind. Umso kleiner die Distanz, 

desto mehr ähnelt der Pseudorezeptor der Screeningsubstanz dem gesuchten 

Pseudorezeptor. 

In einem retrospektiven Screening sind die biologische Aktivität und die 

Molekülstruktur der Wirkstoffe einer Datenbank bekannt. Eine Analyse der sortierten 

Liste kann aufgrund der Aktivitätsinformation der Screeningsubstanzen zur Berechnung 

der Screeningperformanz herangezogen werden.  

Im prospektiven Screening werden neue aktive Moleküle gesucht. Auch hierbei wird die 

paarweise Ähnlichkeit zum Pseudorezeptordeskriptor ermittelt und daraus eine 

Rangliste aufgebaut. Üblicherweise wird nach einer manuellen Selektion innerhalb der 

ersten Perzentile (cherry-picking) eine Validierung im experimentellen Versuch (assay) 

durchgeführt.  
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Verwendete Methoden und Programme 

„Waschen“ von Molekülen 

Die Moleküle der Screeningdatenbank wurden mit dem Programm MOE V2007.09 

(Chemical Computing Group, Montreal, Kanada, www.chemcomp.com) so vorbereitet, 

dass azide Gruppen deprotoniert und basische Gruppen protoniert vorliegen. Diesen 

Vorgang bezeichnet man als „Waschen“. 

Konformergenerierung 

Für jedes Molekül der Screeningdatenbank wurde mit Hilfe des Programms Corina 

V3.2 (Molecular Networks GmbH, Erlangen, www.molecular-networks.com) 3D 

Atomkoordinaten generiert und Wasserstoffe hinzugefügt. 

Handelte es sich um eine Konformergenierung von Referenzmolekülen für die 

Konstruktion eines Pseudorezeptors, wurde dies mittels einer stochastischen 

Konformersuche in MOE V2007.09 durchgeführt. Alle Konformationen mit einer 

Energieabweichung von 7 kcal zur energieniedrigsten Konformation wurden in einer 

Datenbank gespeichert. 

Pharmakophoralignment von Molekülen 

Molekülüberlagerungen wurden mit dem flexiblen Pharmakophoralignment-Verfahren 

in MOE V2007.09 durchgeführt. Die energieniedrigste Konformation des potentesten 

Referenzmoleküls diente als Templat. Alle weiteren Referenzmoleküle wurden auf das 

fixierte Templat überlagert. 

Molekulare Dynamiksimulation des H4R 

Die molekulare Dynamiksimulation des H4R basierend auf einem Homologiemodell 

mit dem β2 adrenergen Rezeptortemplat (Rasmussen et al., 2007) wurde von Tim 

Werner (Arbeitsgruppe Prof. Schneider, Goethe-Universität Frankfurt a.M.)) 

durchgeführt. Die Sequenzähnlichkeit vom H4R und dem β2 Adrenorezeptor in den 

Transmembrandmänen ist mit 28% höher als die 18% H4R-Rhodopsin Identität 

(Palczewski et al., 2000).  

Das Homologiemodell wurde mit dem Programm Modeller V9.3 erstellt (Šali & 

Blundell, 1993; Eswar et al., 2000). Eine Überprüfung erfolgte mit Procheck und 
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WhatIf (Laskowski et al., 1993; Vriend & Sander, 1993). Der durchschnittliche WhatIf 

Qualitätswert betrug -0,536. Nur vier Aminosäuren (in der intrazellulären Schleife) 

unterschritten einen Wert von -5.  

Das H4R Homologiemodell wurde in ein Palmitoyoleoylphosphatidylcholin (POPC) 

Doppellipidschicht eingefügt, sodass die achte α-Helix parallel zur Membranoberfläche 

platziert war. Ein TIP3P Wassermodell wurde um den Protein-Membran Komplex 

gelegt, welches zu einem System mit 10.558 Wassermolekülen und 183 Lipiden führte. 

Die Simulation beinhaltete eine Gesamtzahl von 60.976 Atomen und wurde mit NAMD 

V2.6 in einem CHARMM27 Kraftfeld durchgeführt (Brooks et al., 1983; Phillips et al., 

2005). Die Simulationsschrittweite betrug 12 Femtosekunden. Die elektrostatischen 

Interaktionen wurden mit der Particle-Mesh-Ewald Methode modelliert (Darden et al., 

1993). Der Gesamtdruck wurde auf 1,01325 bar, und die Systemtemperatur auf 310 K 

gesetzt. 

Die molekulare Dynamiksimulation verlief in den drei Phasen: Energieminimierung, 

Erwärmung und Equilibrierung. Die Simulationsdauer im letzten Schritt betrug 1 ns, um 

einen Verlust der inaktiven Konformation durch eine zu lange Simulation zu vermeiden. 

Bewerten von Proteinbindetaschen mittels geometrischem Hashing 

Auf Datenbasis einer molekularen Dynamiksimulation (MD) wurden die 

Aminosäurekoordinaten der H4R Bindetasche (nach (Jongejan et al., 2008)) extrahiert, 

welches für jede Standaufnahme der MD eine Punkteverteilung liefert. Mit Hilfe von 

geometrischem Hashing wurde daraufhin nach einer ähnlichen Punkteverteilung wie in 

dem gesuchten Pseudorezeptor gesucht (Norel et al., 1994; Wolfson & Rigoutsos, 

1997). Die Methode wurde von Tim Geppert (Arbeitsgruppe Prof. Schneider, Goethe-

Universität Frankfurt a.M.) implementiert. Die Funktionsweise des geometrischen 

Hashing ist in Abbildung  16 an einem 2D Beispiel erklärt: 

 

a) Prinzipiell wird innerhalb von zwei Punkteverteilungen (einer 

Referenzverteilung, z.B. einem Pseudorezeptor, und einer Kandidatverteilung, 

z.B. extrahierte Aminosäurekoordinaten) nach Übereinstimmungen gesucht. 

Hierzu ist die Konstruktion einer Hashtabelle erforderlich, die zu einem 

gegebenen Hasheintrag immer einen bestimmten Wert speichert. 
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Abbildung 16. Funktionsprinzip des geometrischen Hashing. 
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b) Aus der Referenzverteilung werden alle Tripletts von Punkten mit den drei 

jeweiligen Distanzwerten und ihren Pharmakophortypen zur Generierung der 

Hasheinträge genutzt. Danach werden Tripletts aus der Kandidatverteilung 

generiert. Falls ein Triplett mit übereinstimmenden Distanzen auftaucht, wird 

der Wert des jeweiligen Eintrags in der Hashtabelle um eins inkrementiert. Alle 

nicht übereinstimmenden Tripletts (respektive Einträge) erhalten keine 

Bewertung. 

c) Aus der finalen Hashtabelle lässt sich die Übereinstimmung beider 

Punkteverteilungen extrahieren, indem man die Hashtabelle nach markierten 

Einträgen durchsucht. Dies geschieht in linearer Zeit, weil die Suchzeit nur von 

der Größe der Hashtabelle abhängt. Bewertete Distanztripletts sind in beiden 

Verteilungen präsent, wobei unbewertete nur in der Referenzverteilung 

vorkommen. 

Bewertung der Güte eines retrospektiven virtuellen Screenings 

Die Fähigkeit eines Deskriptors zum virtuellen Screening wird mit Hilfe von 

Anreicherungsuntersuchungen in der Rangliste aus einem retrospektiven Experiment 

ermittelt. Prinzipiell wird angegeben, wie viele korrekt Positive sich in den vorderen 

Rangpositionen befinden. Es gibt verschiedene Methoden zur 

Anreicherungsuntersuchung, wie z.B. die Berechnung des enrichment factor (Xu & 

Agrafiotis, 2002), die Berechnung des BEDROC-Wertes (Truchon & Bayly, 2007) oder 

receiver operator characteristic (ROC) Kurven (Fawcett, 2006). In dieser Arbeit wurde 

letztere Methode verwendet, um die Anreicherung in den vorderen Perzentilen der 

Screeningdatenbank zu veranschaulichen. Die Methode zur Darstellung der ROC 

Kurven entstammt der Elektrotechnik und wurde im Jahre 1982 erstmals in der 

medizinischen Radiologie publik (Hanley & McNeil, 1982). In der Chemieinformatik 

wurde es in der Qualitätsbewertung von maschinellen Lernalgorithmen eingesetzt und 

findet auch eine breite Anwendung im retrospektiven virtuellen Screening (Bradeley, 

1997; Givehchi & Schneider, 2005); 

Eine ROC Kurve ist ein Graph, der die Effizienz eines virtuellen Screenings in 

Abhängigkeit zu der Fehlerrate angibt. In einem retrospektiven virtuellen Screening, in 

dem die Aktivität der Moleküle bekannt ist, wird mit Hilfe einer Screeningmethode für 
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jedes Molekül entschieden, ob es zu der Klasse der Aktiven gehört oder nicht. Hierbei 

können folgende Zugehörigkeiten auftreten: 

• True-positive (TP): Ein aktives Molekül wurde zu den Aktiven klassifiziert. 

• False-positive (FP): Ein inaktives Molekül wurde für aktiv befunden. 

• True-negative (TN): Ein inaktives Molekül wurde zu den Inaktiven klassifiziert. 

• False-negative (FN): Ein aktives Molekül wurde für inaktiv befunden. 

Die Ordinate der ROC Kurve gibt die Effizienz des Screenings an, indem der Anteil 

korrekt vorhergesagten Aktiven (üblicherweise als Sensitivität bezeichnet) berechnet 

wird (Gleichung (5)). 

FNTP

TP
ätSensitivit

+
=    (5) 

Die Fehlerrate wird auf der Abszisse durch die Berechnung der Spezifität 

(üblicherweise 1-Spezifität) angegeben (Gleichung (6)). 

FPTN

TN
Spezifität

+
=     (6) 

Anhand von ROC Kurven kann erkannt werden, welcher Anteil an korrekt 

vorhergesagten Aktiven in der Rangliste eines retrospektiven Experiments relativ zum 

beobachteten Anteil der falsch Vorhergesagten gefunden wurde. 

Eine effiziente Screeningmethode ist durch eine ROC Kurve mit großer Flächer (unter 

der Kurve) erkennbar. Je weiter die Kurve in den oberen linken Bereich des Graphen 

ragt, desto besser die Performanz. 

Programmierumgebung 

Als Programmiersprache wurde Java (www.sun.com) in der Version 5 benutzt. 

Zusätzlich wurde die frei verfügbare Bibliothek Chemistry Development Kit (CDK) 

(www.cubic.uni-koeln.de/cdk) in der Version vom 24.04.2008 verwendet (Steinbeck et 

al., 2003, Steinbeck et al., 2006).  

Visualisierungen 

Alle 3D Visualisierungen dieser Arbeit erfolgten mit PyMOL 

(http://pymol.sourceforge.net/) in der Version 1.1. Chemische Strukturen wurden mit 

ChemDraw 7.0 (CambridgeSoft, Cambridge, England, www.cambridgesoft.com) 

gezeichnet. 
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Moleküldatenbanken 

In dieser Arbeit wurden retrospektive virtuelle Screenings mit Hilfe der 

Wirkstoffdatenbank COBRA in der Version 6.1 durchgeführt (Schneider & Schneider, 

2003). Diese Datenbank enthält aus wissenschaftlichen Publikationen 8.311 annotierte 

Wirkstoffe unter Angabe ihrer Zielproteine.  

Prospektive virtuelle Screenings wurden mit einer zusammengesetzten Datenbank (im 

Folgenden „Screeningdatenbank“) aus den Substanzen der Anbieter Asinex (Moskau, 

Russland, www.asinex.com) und Specs (Delft, Niederlande, www.specs.net) 

durchgeführt, welche käuflich erwerbbare Moleküle beinhalten. Details sind der Tabelle 

5 zu entnehmen. 

Tabelle 5. Übersicht über die Screeningdatenbank. 

Name Version Anzahl Moleküle 
Asinex Gold November 2007 233.554 
Asinex Platinum November 2007 126.616 
Specs April 2008 202.681 
 Gesamt 562.851 
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Ergebnisse und Diskussion 

In Rahmen dieser Arbeit wurde die Eignung von Pseudorezeptoren zum virtuellen 

Screening analysiert. Hierzu wurde eine Methode zur automatisierten Generierung von 

Pseudorezeptoren entwickelt. Zur Konstruktion ist die Verfügbarkeit mindestens eines 

Liganden erforderlich. Bei einer Menge von Liganden müssen diese überlagert 

vorliegen.  

Zur Überprüfung des Konstruktionsprinzips wird an Fallbeispielen die Kompatibilität je 

eines COX-2 und PPARα Pseudorezeptors demonstriert. In beiden Fällen lag bereits 

eine Kristallstruktur vor, welches einen Vergleich der vorhergesagten 

Interaktionspunkte (Pseudoatome) und den im Kristallkomplex vorkommenden 

Aminosäurepositionen ermöglicht. 

Schließlich wurde die Pseudorezeptorgenerierung auf Liganden des H4R angewendet, 

dessen Proteinstruktur nicht bekannt ist. Die Plausibilität des Pseudorezeptors wird an 

der Bewertung von möglichen H4R Bindetaschen erklärt. Der finale Pseudorezeptor 

wurde zur prospektiven Suche nach neuen Liganden im virtuellen Screening eingesetzt. 

Kompatibilität zwischen kristallisierten Bindetaschen und 

Pseudorezeptoren 

Fallbeispiel A - ein COX-2 Pseudorezeptor 

Zur Bestätigung der Pseudorezeptorkonstruktion wurde die Kokristallstruktur von 

COX-2 und dem selektiven Inhibitor SC-558 ausgewählt (PDB Eintrag 6cox). SC-558 

bietet dieselbe Struktur wie Celecoxib, bis auf eine durch Brom ersetzte Methylgruppe. 

Nachdem die energieniedrigste Konformation des Referenzliganden berechnet 

(52,6 kcal/mol) wurde, wurde ein COX-2 Pseudorezeptor mit dem in dieser Arbeit 

entwickelten Programm automatisch generiert. 

Abbildung 17 zeigt einen Ausschnitt des aktiven Zentrums aus der Kristallstruktur und 

dem Pseudorezeptor (nicht alle Aminosäuren des aktiven Zentrums sind dargestellt). 

Der Inhibitor SC-558 wird neben seiner aufgeklärten, bioaktiven Konformation 

(hellgrau) auch in der berechneten, energieniedrigsten Konformation (grau) gezeigt. 

Letztere diente als alleinige Referenzstruktur zur Gewinnung des Pseudorezeptors, 
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Abbildung 17. a) Abbildung des komplexierten SC-558 aus der PDB Struktur 
6cox (hellgrau) mit der energieniedrigsten Ligandenkonformation (dunkelgrau) 
und die berechneten Pseudorezeptorpunkte (rot: Pseudoakzeptoratome, blau: 
Pseudodonoratome, grün: aromatische Pseudoatome). b) 2D Schema aus a). 
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welcher die Positionen für putative Rezeptoratome (Pseudoatome) vorhersagt. Die 

erkannten Substrukturen führen zur Berechnung folgender möglicher 

Pseudoatompositionen: 

a) Pseudoakzeptoratome ausgehend vom Stickstoff der Sulfonamidgruppe (rote 

Punktwolke im linken oberen Bereich). 

b) Pseudodonoratome ausgehend vom Stickstoff des Pyrazolringes (längliche blaue 

Punktwolke im linken unteren Bereich). 
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c) Pseudodonoratome um die Sauerstoffatome der Sulfonamidgruppe (blaue Ringe 

im linken oberen Bereich; der zweite Ring ist von der Seite abgebildet und als 

Ebene sichtbar). 

d) Aromatische Pseudoatome jeweils planar über und unter den Benzolgruppen 

(grüne Punktwolken). 

Aus der Überlagerung des Pseudorezeptors mit der in der Kristallstruktur beobachteten 

Situation erkennt man mehrere Übereinstimmungen. Zum einen wird deutlich, dass die 

berechnete energieniedrigste Konformation von SC-558 mit seiner bioaktiven 

Konformation übereinstimmt. Zum anderen erkennt man, dass einige Pseudoatome auf 

die Positionen der tatsächlichen Aminosäurepositionen zeigen. Die Aminosäuren 

Arg513, Tyr355 und Val523 befinden sich exakt auf vorhergesagten möglichen 

Rezeptoratompositionen. Bei den ersten beiden Aminosäuren wurde auch die Funktion 

der wasserstoffbrückenfähigen Atome richtig vorhergesagt, welche für eine 

Wasserstoffbrückenausbildung zum Liganden nötig ist. Das Val523 befindet sich in 

dem für aromatische Rezeptoratome vorhergesagten Bereich. Es besitzt keine 

aromatische, aber eine lipophile Eigenschaft.  
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Abbildung 18. ROC Kurve der Anreicherung von COX-2 Inhibitoren nach einem virtuellen 
Screening mit einem COX-2 Pseudorezeptor. Der Graph gibt den Anteil der Richtig-
Positiven (Sensitivität) in Relation zu den Inaktiven (1-Spezifität) in der sortierten Rangliste 
an. 
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Weiterhin ist zu erkennen, dass nicht jedes Pseudoatom einem Pendant in der 

Kristallstruktur entspricht. So befindet sich zum Beispiel keine Aminosäure auf den 

Positionen für Pseudoakzeptoratome, welches an einer Missinterpretation der 

Kristallstrukturdaten im PDB Eintrag 6cox liegt (PDB Eintrag 4cox zeigt ein Histidin 

(Pos. 90) an exakt den roten Pseudoatompositionen). Außerdem konnte der 

Pseudorezeptor nicht die essentielle Interaktion vom Arg120 zum Pyrazol vorhersagen, 

welche laut Kristallstruktur (Abbildung 17, rechts unten, hintere Ebene) stattfindet. 

Die Güte des COX-2 Pseudorezeptors ist nicht nur anhand seiner Korrespondenz zur 

Kristallstruktur, sondern auch mit der Fähigkeit zum virtuellen Screening zu beurteilen. 

Um dies zu untersuchen, wurde ein auf Korrelationsvektoren basierender Deskriptor des 

Pseudorezeptors berechnet und die Wirkstoffdatenbank COBRA (8.311 Moleküle) nach 

COX-2 Inhibitoren (136 Aktive) durchsucht. Abbildung 18 zeigt das Ergebnis des 

retrospektiven Screening nach COX-2 Inhibitoren mit dem generierten COX-2 

Pseudorezeptor an. Die Abbildung 18 veranschaulicht die Ergebnisse in den vorderen 

Perzentilen der sortierten Datenbank (maximal 20% Falsch-Positive). 

Eine Screeningmethode sollte in den ersten Perzentilen eine hohe Anreicherung der 

aktiven Moleküle in der sortierten Wirkstoffdatenbank aufweisen. Üblicherweise 

werden nur Substanzen in diesem Bereich für weitere Forschungszwecke in Betracht 

gezogen. Die Abbildung 18 zeigt, dass 80% der aktiven Moleküle bereits nach 

Vorhersage von nur 10% Falsch-Positiven gefunden werden. Bereits in den ersten zwei 

Perzentilen der sortierten Datenbank (166 Moleküle) befanden sich 74 selektive COX-2 

Inhibitoren, fünf nicht-selektive COX Inhibitoren und zwei Dualinhibitoren der 

Cyclooxygenase und 5-Lipoxygenase (nicht gezeigt). Obwohl der COX-2 

Pseudorezeptor nur auf einem einzelnen Referenzmolekül basiert, ist er in der Lage, die 

charakteristische Konstellation der Pharmakophorpunkte der Coxibe in einer 

Moleküldatenbank effizient wieder zu finden. Dies zeigt, dass der Pseudorezeptor des 

Fallbeispiels A zum virtuellen Screening nach COX-2 Inhibitoren geeignet ist.  

Fallbeispiel B - ein PPARαααα    Pseudorezeptor 

Im Jahr 2007 wurde eine hochaufgelöste, komplexierte 3D Struktur von PPARα und 

GW590735 publiziert (PDB Eintrag 2p54, Auflösung: 1,8 Å (Sierra et al., 2007)), 

welche in diesem Fallbeispiel als Kontrollstruktur dient.  
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Abbildung 19. a) 3D Vergleich des PPARαααα Pseudorezeptors, aufbauend auf der 
energieniedrigsten Konformation des GW590735 (dunkelgrau), mit der Situation in der 
Kokristallstruktur. Gezeigt ist das kristallisierte GW590735 (hellgrau), die Helices H3 
und AF-2 und die Schlüsselinteraktionen (gestrichelte Linien) zu den 
Schlüsselaminosäuren b) 2D Schema des Vergleichs aus a) mit dem Kristallzustand 
(oben) und dem Pseudorezeptor (unten). Hervorgehoben sind die Konformationen des 
GW590735 und die realen sowie vorhergesagten Interaktionen der Carboxylgruppe. 
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Wie im Fallbeispiel A, wurde die energieniedrigste Konformation von GW590735 

berechnet (88,8 kcal/mol). Sie diente als Referenzstruktur zur automatischen 

Konstruktion eines PPARα Pseudorezeptors. Der Vergleich zwischen dem 

Pseudorezeptorkonstrukt und der Kokristallstruktur von PPARα mit dem Liganden 

GW590735 (PDB Eintrag 2p54) ist in Abbildung 19 verdeutlicht. Abbildung 19a zeigt 

eine Überlagerung des Pseudorezeptors und der kokristallisierten PPARα Bindetasche, 

welche um die Helix H3 positioniert ist. Die kristallisierte, aktive Konformation des 

Liganden (hellgrau) baut Wasserstoffbrückeninteraktionen (gestrichelte Linien) zu den 

vier Aminosäuren Ser280, Tyr314, Tyr464 und His440 auf. Diese Interaktionen werden 

als Schlüsselinteraktionen für eine Bindung an PPARα genannt (Sierra et al., 2007). 

Zusätzlich ist die AF-2 Helix dargestellt, weil sich hier, unter anderem, eine der 

Schlüsselaminosäuren befindet (Tyr464). Die Pseudoatome, die in ihrer Gesamtheit den 

Pseudorezeptor bilden, wurden um die Referenzstruktur, der energieminimierten 

Konformation des GW590735 (dunkelgrau), projiziert. Auf den ersten Blick sind keine 

Gemeinsamkeiten zwischen der aktiven und berechneten, energieniedrigsten 

Konformation festzustellen: sie unterscheiden sich im 3D Raum scheinbar stark. Um die 

Ursache hierfür zu erörtern, ist eine vereinfachte Darstellung in 2D hilfreich (Abbildung 

19b). Im oberen Teil der Abbildung 19b ist die Situation aus der Kokristallstruktur 

ersichtlich. GW590735 interagiert mit seiner Carboxylgruppe mit allen vier 

Schlüsselaminosäuren (Kreise mit Indices). Im unteren Teil der Abbildung 19b ist die 

Situation im Pseudorezeptor dargestellt. Die energieniedrigste Konformation des 

GW590735 ist nicht dieselbe wie in der Kristallstruktur. Durch eine Rotation an der 

Einfachbindung vor der Amidgruppe (dicke Bindungen) liegt der Teil von der 

Amidgruppe bis zur Carboxylgruppe in einem „gespiegelten“ Zustand (Spiegelebene = 

gepunktete Linie) vor. Der grau hinterlegte Teil beider Konformationen ist von dieser 

Rotation nicht betroffen. 

Obwohl die Referenzstruktur zur Konstruktion des PPARα Pseudorezeptors nicht der 

aktiven Konformation entspricht, stellt es die Distanzrelationen insbesondere für die 

Schlüsselinteraktionen korrekt dar. Die gestrichelten Linien im oberen Teil der 

Abbildung 19b zeigen die beobachteten Wasserstoffbrücken in der Kristallstruktur. Im 

unteren Teil geben die gestrichelten Linien die vorhergesagten Interaktionen der 

Carboxylgruppe an. Hiernach werden Rezeptoratome mit einer Wasserstoffbrücken-
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donoreigenschaft an vier Positionen um die Carboxylgruppe erwartet, die in ihren 

Distanzen und Winkeln zueinander eben der Situation im Kristall entsprechen.  

Wie im Fallbeispiel des COX-2 Pseudorezeptors wurde die Güte des Pseudorezeptors 

hinsichtlich seiner Performanz zur Anreicherung von PPAR Liganden in einem 

retrospektiven virtuellen Screening untersucht. Hierzu wurde ein Korrelationsvektor-

basiertes Screening der Wirkstoffdatenbank COBRA mit dem PPARα Pseudorezeptor 

durchgeführt. In der COBRA sind insgesamt 94 PPAR Liganden annotiert. Diese setzen 

sich aus 16 PPARα, 44 PPARγ, 7 PPARδ und 24 Dualliganden (gleichzeitige Liganden 

der Subtypen α und γ oder δ und γ) zusammen.  

Abbildung 20 zeigt die Leistung des Pseudorezeptors im virtuellen Screening nach 

PPAR Liganden. 30% der aktiven Moleküle wurden bereits nach der Vorhersage von 

10% Falsch-Positiven entdeckt. Nach 20% Falsch-Positiver wurde fast die Hälfte der 

PPAR Liganden (46%) entdeckt. Obwohl der PPARα Pseudorezeptor auf einem 

einzelnen PPARα Referenzliganden basiert, ist er offensichtlich in der Lage, die 

charakteristische Konstellation der Carboxylgruppeninteraktionen der Fibrate in einer 

Moleküldatenbank wieder zu finden. Hierbei ist die Performanz niedriger als die des 

COX-2 Pseudorezeptors, weil die Carboxylgruppe kein konserviertes Strukturkriterium 
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Abbildung 20. ROC Kurve der Anreicherung von PPAR Liganden nach einem virtuellen 
Screening mit einem PPARαααα Pseudorezeptor (Sensitivität = Richtig-Positive, 1-Spezifität 
= Anteil Inaktive).    
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(„privilegierte“ Substruktur) für PPAR Liganden ist. 

Neben dem Auffinden von allgemeinen PPAR Modulatoren ist die Leistung im 

selektiven Screening von Bedeutung. In dem retrospektiven Screening nach PPAR 

Liganden (Abbildung 20) wurden nach der Vorhersage von 20% falsch-positiver 

Strukturen insgesamt 43 PPAR Liganden gefunden. Davon sind 15 PPARα, 18 PPARγ, 

3 PPARδ und 7 Dualliganden. In den ersten zwei Perzentilen werden 12 PPAR 

Liganden entdeckt, wobei 4 PPARα und 8 PPARγ Liganden sind. Es werden keine 

PPARδ Liganden und keine Dualliganden gefunden. Dies zeigt, dass der im Fallbeispiel 

B entworfene PPARα Pseudorezeptor zum virtuellen Screening, auch hinsichtlich 

Selektivitätskriterien, geeignet ist. 

Konstruktion eines Pseudorezeptors für Antagonisten des H4R 

Alle Antagonisten aus Abbildung 10 wurden zur Konstruktion eines H4R 

Pseudorezeptors herangezogen, der den „antagonistischen Zustand“ der Bindetasche 

modellieren soll. JNJ7777120 dient als Überlagerungstemplat für die restlichen 

Ausgangssubstanzen. Es besitzt nicht die höchste Affinität, jedoch weist es zum einen 

eine höhere Affinität als 1 und 2, und zum anderen eine rigidere Struktur als 3 und 4 

auf.  

Nachdem die energieniedrigste Konformation von JNJ7777120 berechnet wurde (50,9 

kcal/mol), wurden die restlichen Verbindungen 1, 2, 3 und 4 anhand ihrer gemeinsamen 

Pharmakophorpunkte übereinander gelagert. Abbildung 21 stellt eine schematische 

Darstellung der 3D Strukturüberlagerung in 2D dar, in denen die Ausgangssubstanzen 

anhand ihrer Gemeinsamkeiten übereinander positioniert wurden: 

• Wie alle biogenen Amine besitzen diese Verbindungen eine 

Wasserstoffbrückendonorfunktion (basischer Stickstoff der Methypiperazin-

kopfgruppe des JNJ7777120, erstes blaues Band von rechts).  

• Die zweite Gemeinsamkeit ist eine Wasserstoffbrückenakzeptorfunktion, die am 

Amidsauerstoff des JNJ7777120 ausgerichtet ist (rotes Band) 

• Eine zweite Wasserstoffbrückendonorfunktion am Indolstickstoff bildet den 

dritten gemeinsamen Pharmakophorpunkt (drittes blaues Band von rechts) 
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• Eine weitere Gemeinsamkeit ist eine aromatische Gruppe (grünes Band). Die 

aromatischen Ringe der Verbindungen 3 und 4 liegen sowohl in 3D als auch in 

2D nicht exakt auf dieser Bandenposition. 

Abbildung 21. Gemeinsame Pharmakophorpunkte (A = Akzeptor, 
D = Donor und R = aromatisch) der Ausgangsverbindungen zur 
H4 Pseudorezeptorkonstruktion. 
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Das resultierende Ligandenalignment wurde zur automatischen Konstruktion eines H4 

Pseudorezeptors mit dem in dieser Arbeit entwickelten Programm genutzt. Abbildung 

22 zeigt den resultierenden Pseudorezeptor mit gewichteten Pseudoatomen. Je größer 

der Radius der einzelnen Pseudoatome ist, umso mehr Referenzliganden haben zu deren 

Ausbildung beigetragen. Die automatische Gewichtung der Pseudoatome ist 

insbesondere bei der Konstruktion von Pseudorezeptoren auf Basis multipler Liganden 

hilfreich. Sie zeigt, welche Pseudoatome von mehreren Liganden projiziert wurden.  

Abbildung 22. Ligandenalignment (a) mit paralleler Darstellung aller generierten Pseudoatome 
(b), die in der Summe den H4 Pseudorezeptor (c) bilden. Zusätzliches 2D Schema zur 
Verdeutlichung aller Pseudoatome und ihren mittleren Distanzen zueinander, die von mindestens 
der Hälfte aller Referenzliganden gebildet wurden (d).  
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Zusätzlich ist ein 2D Schema (Abbildung 22d) dargestellt, in dem die Komplementarität 

des Pseudorezeptors zu den gemeinsamen Pharmakophorpunkten der Referenz-

verbindungen aus Abbildung 21 ersichtlich werden. Zu jedem „Pharmakophorband“ aus 

dem Ligandenalignment gibt es einen korrespondierenden Pseudoatomcluster mit 

komplementärer Wasserstoffbrücken-bildender Eigenschaft im Pseudorezeptor. 

Entsprechend finden sich zwei aromatische Cluster, die um das gemeinsame 

aromatische System vom Großteil der Ausgangssubstanzen angeordnet wurden.  

Evaluation von potentiellen H4R Bindetaschen 

Der erzeugte H4 Pseudorezeptor wurde anschließend zur Evaluierung von potentiellen 

Bindetaschen des H4R genutzt. Dieser Ansatz erfüllt zwei Zwecke: zum einen stützt ein 

erfolgreiches Auffinden von möglichen Rezeptorbindetaschen die Hypothese des 

konstruierten Pseudorezeptors. Zum anderen zeigt es eine Möglichkeit der Verknüpfung 

von ligandenbasierten Informationen in rezeptorbasierten Methoden. Das gefundene 

Arrangement von Bindetaschenaminosäuren könnte folglich in der Lage sein alle 

Referenzliganden, die zur Konstruktion des Pseudorezeptors beigetragen haben, zu 

binden. 

Die Aminosäuren der H4R Bindetasche 

Derzeit existiert keine aufgeklärte 3D Struktur des H4R, welche eine direkte 

Identifizierung der an der Bindetasche beteiligten Aminosäuren erlauben würde. 

Infolgedessen wurde mittels selektiven Mutationsstudien die Lage der Bindetasche 

zwischen den Transmembrandomänen bestätigt (Shin et al., 2002). Zusätzlich wurden 

Homologiemodelle, basierend auf der Rezeptorstruktur des Rhodpsins, erstellt und für 

Erklärungen von Bindemöglichkeiten bekannter Agonisten und Antagonisten 

herangezogen (Jongejan et al., 2008; Jojart et al., 2008; Kiss et al., 2008). 

Obwohl die Lage der Bindetasche unter anderem aufgrund der Ähnlichkeiten innerhalb 

der GCPR Klasse A wohl definiert ist, existieren zwei unterschiedliche Theorien zur 

Orientierung der Liganden des H4R. Sie unterscheiden sich an der Bindung des positiv 

geladenen Zentrums der Liganden (z.B. die Methylpiperazinkopfstruktur des 

JNJ7777120, die Aminogruppe des Histamins) an unterschiedlichen Aminosäuren. Auf 

der einen Seite wird eine Bindung des geladenen Amins mit dem Aspartat an der 
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Sequenzposition 943.32 behauptet (Jongejan et al., 2008).2 Diese Hypothese wird durch 

die homologe Position des Aspartats in den Histaminrezeptoreng efestigt (Jacoby et al., 

2006). Auf der anderen Seite wurde die konträre Orientierung, nämlich die Bindung des 

aminergen Zentrums zum Glu1825.46 gezeigt (Kiss et al., 2008). Die Aminosäuren 

Asp943.32 und Glu1825.46 befinden sich an den beiden Polen der Bindetasche, und sind 

die einzigen polaren Aminosäuren, die eine Bindung mit dem geladenen Stickstoff 

eingehen können (orange Aminosäuren in Abbildung 7). Fakt ist, dass weitere 

Aminosäuren an der Bindetasche beteiligt sind, die unter anderem für die Aktivität des 

Rezeptors verantwortlich sein müssen (Shin et al, 2002). Denn diese wird nicht von 

einer Wasserstoffbrücke zu einer basischen Molekülstruktur gesteuert, weil dies ein 

allgemeines Bindungskriterium für alle Liganden der Klasse A GPCR darstellt. Folglich 

sind ausschließlich experimentelle Ergebnisse aus Mutationsstudien für eine 

Interpretation der Bindetaschenzustände und Aktivitätsauswirkungen heranzuziehen.  

Extraktion der Aminosäurenkoordinaten aus der H4R Bindetasche 

Eine notwendige Voraussetzung zur Bewertung von möglichen Bindetaschenformen 

des H4R ist die Identifikation von Interaktionspunkten von den an der Bindetasche 

beteiligten Aminosäuren. Die Auswahl der Aminosäuren wurde aus den 

Mutationsstudien von (Shin et al, 2002). und (Jongejan et al, 2008). abgeleitet. Tabelle 

6 zeigt eine Zusammenfassung der an der Bindetasche beteiligten Aminosäuren und 

deren als „kritische Punkte“ definierte Interaktionspunkte (alle 

Wasserstoffbrückenbildende und aromatische Atome). Die ausgewählten Punkte 

wurden innerhalb einer molekularen Dynamiksimulation (MD) eines H4R 

Homologiemodells verfolgt.  

 

                                                 
2 Im Folgenden werden Aminosäuren des Histamin H4 Rezeptors im 3-Buchstabencode mit der 

zugehörigen Sequenzposition und einer hochgestellten Positionsangabe nach (Ballesteros & Weinstein, 

1995) beschrieben. Dieses Schema gibt vor dem Punkt die Nummer der Helix an, in der sich die jeweilige 

Aminosäure befindet. Zusätzlich wird nach dem Trennzeichen die relative Position zu der am stärksten 

konservierten Aminosäure in der jeweiligen Helix, die mit dem Index „50“ bezeichnet wird, angegeben. 



Ergebnisse und Diskussion 

56 

Tabelle 6. Übersicht der ausgewählten Aminosäuren und ihren Interaktionspunkten 
(Wasserstoffbrückendonoren, -akzeptoren, gleichzeitiger Akzeptor und Donor, aromatisch), deren 
Positionen innerhalb der MD beobachtet wurden. 

Aminosäure Position Kritische Punkte (ElementAtomindex) 
Asp 943.32 O1368, O1369 

Tyr 953.35 O1385, C1379, C1380, C1382, C1384, C1387, C1389 

Cys 983.36 S1438 

Thr 1785.42 O2699 

Ser 1795.43 O2714 

Glu 1825.46 O2768, O2769 

Phe 1835.47 C2779, C2780, C2782, C2784, C2786, C2788 
Trp 2416.48 C3769, C3770, N3772, C3774, C3775, C3780, C23782, C3778, C3776 
Tyr 2446.51 O3823, C3817, C3818, C3820, C3822, C3825, C3827 
Ser 2456.52 O3838 

Gln 2727.42 O4289, N4290 
 

Das Modell basiert auf der Struktur des β2 adrenergen Rezeptors über die Dauer von 1 

ns mit 525 Standbildaufnahmen bei einer Temperatur von 310 K (durchgeführt von Tim 

Werner, Arbeitsgruppe Prof. Schneider, Goethe-Universität Frankfurt a.M.). Die 

zeitliche Bewegung der Punkte spiegelt mögliche H4R Bindetaschenformen wieder, die 

eine zur Ligandenbindung fähige Konstellation annehmen kann. Die Position des 

Trp2416.48 wird als besonders wichtig angesehen, da es als molekularer Schalter für eine 

agonistische und antagonistische Aktivität des Rezeptors durch eine 

Konformationsänderung an der Helix 6 verantwortlich sein kann (Shin et al., 2002). 

Bewertung der möglichen Bindetaschenformen 

Mit Hilfe des geometrischen Hashings wurden die in einer MD vorkommenden 

Arrangements der in Tabelle 6 genannten kritischen Punkte auf ihre Übereinstimmung 

mit dem H4 Pseudorezeptor hin bewertet. Dabei wurden nur Pseudoatome mit einem 

Gewicht über 0,5 in Betracht gezogen, da diese von mindestens der Hälfte der 

Referenzliganden projiziert werden.  

Abbildung 23a zeigt die resultierende H4R Bindetasche, die die Situation des 

Pseudorezeptors widerspiegelt. Die Perspektive veranschaulicht die von den sieben 

Transmembranhelices geformte Bindetasche mit Blick aus der extrazellulären Matrix. 

Neben den an der Bindetasche beteiligten Aminosäuren aus Tabelle 6 ist der 

Pseudorezeptor aus Abbildung 22 abgebildet (weiße Kugeln stellen kritische Punkte mit 

exakter Pseudoatomeigenschaft und Koordinatenübereinstimmung dar). 
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Abbildung 23. Blick aus der extrazellulären Matrix auf die Bindetasche mit der 
Aminosäurenkonstellation, die dem Pseudorezeptor entspricht (a). Die Helices sind in 
gelben Kreisen mit römischen Ziffern nummeriert. Die resultierende Orientierung des 
Referenzliganden JNJ7777120 (b) und ein 2D Schema der möglichen Interaktionen (c). 
Wasserstoffbrücken sind in gestrichelten und aromatische Interaktionen in gepunkteten 
Linien dargestellt. 
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Die gefundene Tasche zeigt eine partielle Übereinstimmung der Bindetaschen-

aminosäuren mit dem Pseudorezeptor. Anhand der Übereinstimmungen ist es möglich, 

spezifische Interaktionen zwischen Rezeptoratomen und den Referenzliganden in einem 

gemeinsamen Bindemodus vorherzusagen. Abbildung 23b zeigt die mögliche 

Orientierung der Referenzliganden am Beispiel des JNJ7777120, welches als 

Überlagerungstemplat für die restlichen Ausgangssubstanzen fungierte. Neben der 3D 

Darstellung zeigt Abbildung 23c ein 2D Schema der möglichen Interaktionen.  

Im gefundenen Arrangement interagiert das positiv geladene Zentrum des Liganden 

(Methylpiperazinsubstruktur) mit dem Glu1825.46. Weitere Wasserstoffbrücken-

interaktionen sind vom Amidsauerstoff zu Cys983.36 und vom Indolstickstoff zu 

Gln2727.42 möglich. Zusätzlich stabilisieren aromatische Interaktionen zu Trp2416.48 und 

Phe1835.47 die Konformation der Helix 6. Abbildung 23c zeigt die sterischen 

Verhältnisse in der gefunden Bindetasche mittels farblichen Volumen aller elf an der 

Bindetasche beteiligten Aminosäuren. 

Im Verlauf der MD Simulation des H4R Homologiemodells wurde mit Hilfe des 

Pseudorezeptors eine Aminosäurenkonstellation wieder gefunden, die einen möglichen 

antagonistischen Zustand des H4R bei Bindung der Referenzliganden repräsentiert. Der 

vorgeschlagene Bindemodus deckt sich mit der Hypothese aus (Jojart et al., 2008) und 

(Kiss et al., 2008), die eine Interaktion des basischen Zentrums mit Glu1825.46 

postulieren. Im Gegensatz zu (Jongejan et al., 2008) zeigt die gefundene 

Standbildaufnahme kein freies Volumen um Asp943.32, welches dadurch nicht in der 

Lage ist, Wasserstoffbrücken auszubilden. Außerdem wird die für eine antagonistische 

Wirkung der Ligandenbindung essentielle Interaktion zur Helix 6 gezeigt. Sie wird 

durch aromatische Interaktionen zu dem Trp2416.48, welches in Mutationsstudien von 

(Shin et al., 2002) als kritische Interaktion annotiert wurde, bestätigt. Somit stellt die 

gefundene Tasche eine gültige Konstellation von Taschenaminosäuren dar, die die 

Hypothese des konstruierten Pseudorezeptors stützt. 

Mit dem Ergebnis dieses Ansatzes lassen sich folgende Aussagen treffen: 

1. Der Ansatz zeigt, dass die Verknüpfung von ligandenbasierten und 

rezeptorbasierten Informationen mit Hilfe von dem in dieser Arbeit 

entwickelten Pseudorezeptormodell prinzipiell möglich ist. Erst durch die 
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vorgestellte Evaluation der Ausgabe einer MD Simulation wurden die 

Voraussetzungen für weitergehende rezeptorbasierte Anwendungen geschaffen. 

2. Das gefundene Arrangement von Aminosäuren kann nun als Basis 

weitergehende rezeptorbasierte Ansätze, wie Docking oder rationales Design, 

dienen. Es ist in der Lage, alle Referenzstrukturen zu binden. Dies stellt den 

grundsätzlichen Unterschied zu reinen rezeptorbasierten Methoden, wie dem 

automatischen Ligandendocking, dar. So kann zwar mit Hilfe von Docking 

ebenfalls ein Bindemodus vorhergesagt werden (Mohan et al., 2005; Rester, 

2006), jedoch gilt dieser ausschließlich für den gerade betrachteten Liganden 

und nicht, wie im Falle des Pseudorezeptoransatzes, für multiple Liganden 

gleichzeitig. Nichtsdestotrotz kann das hier entwickelte Pharmakophor-

abgeleitete Pseudorezeptormodell Dockingprogramme nicht ersetzen. Es 

integriert keine Energiefunktionen, sodass zur Vorhersage von Bindeaffinitäten 

Dockingprogramme oder molekulare Mechanikanalysen mit Poisson-

Boltzmann Oberflächenmethoden  notwendig bleiben (Kuhn et al., 2005). 

3. Das erfolgreiche Auffinden einer gültigen Rezeptorbindetasche stützt die 

Hypothese des konstruierten Pseudorezeptors, welcher sich demnach zur Suche 

nach neuen Liganden des H4R eignet. 

Virtuelles Screening nach H4R Liganden 

Mit dem konstruierten H4 Pseudorezeptor wurde ein prospektives Screening nach H4R 

Liganden durchgeführt. Hierbei wurde eine Screeningdatenbank bestehend aus allen 

Molekülen der drei Datenbanken Specs, Asinex Gold und Asinex Platinum 

zusammengestellt (insgesamt 562.851 Moleküle). Abbildung 24 zeigt eine Übersicht 

der zum Screening gehörenden Schritte.  

Im ersten Schritt wurde für jedes Molekül eine 3D Struktur (energieniedrigste 

Konformation) mit dem Programm Corina V3.2 (Molecular Networks GmbH, Erlangen, 

www.molecular-networks.com) berechnet. Danach wurden im so genannten 

Waschprozess die Anzahl der Wasserstoffe an Säure- und Basegruppen mit dem 

Programm MOE korrigiert. Nachdem jedes Molekül in den hier vorgestellten 90-

dimensionalen Korrelationsvektor übersetzt wurde, wurde die Substanzsammlung auf 

Grundlage der Euklidischen Ähnlichkeit der Moleküldeskriptoren und des 
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Abbildung 24. Ablaufprotokoll des H4 Pseudorezeptorscreenings. 
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Pseudorezeptorkorrelationsvektors sortiert, sodass Moleküle mit geringer Distanz in den 

oberen Rängen der Datenbank zu finden sind. Im letzten Schritt (cherry-picking) 

wurden unter den ersten 240 Molekülen (0,0004%) der sortierten Screeningdatenbank 

insgesamt 10 Strukturen nach visueller Inspektion zur Bestellung ausgesucht 

(Abbildung 25). Dabei wurde insbesondere darauf geachtet, dass die Moleküle neben 

einem unterschiedlichen Grundgerüst auch eine Gruppe mit basischer Funktion 

enthalten, um dem basischen Zentrum der Referenzliganden gerecht zu werden. 

Die Substanzen wurden in einem Verdrängungsassay auf ihre kompetitive Bindung 

gegenüber 10nM [3H]Histamin auf 30µg Membransuspension mit humanen H4R 

getestet (Tim Kottke, Johann Wolfgang Goethe-Universität Frankfurt, Arbeitskreis Prof. 

Stark, Medizinische Chemie, Tabelle 7). 

Zwei der getesteten Strukturen, AG-401/34827007 und AH-262/36083026, zeigen 

einen Ki < 40µM. Der unterschiedliche Chemotyp bei gleicher Bioaktivität zeigt die 

Generalisierungsfähigkeit der in dieser Arbeit entwickelten Pseudorezeptormethode im 

virtuellen Screening (Scaffold-Hopping (Schneider et al., 1999)).  
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Die restlichen Verbindungen zeigen moderate Affinitäten, die teilweise schwanken 

(BAS 04379911 und BAS 03673618). Generell kann dies auf Löslichkeitsprobleme 

zurückgeführt werden, was auch bei den Strukturen BAS 00232413 und BAS 03420660 

zu fehlenden Ki-Werten geführt haben mag. 

 

 

Abbildung 25. Bestellte Moleküle aus dem H4 Pseudorezeptorscreening. 
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Tabelle 7. Experimentell bestimmte Ki-Werte der bestellten Moleküle (Abbildung 25). 

Molekülname Datenbank Messung 1 [µM] Messung 2 [µM] 
AG-401/34827007 Specs 35,4 28,5 
BAS 04379911 Asinex Gold 140,6 24,5 
BAS 00614261 Asinex Gold nicht geliefert 

BAS 00110629 Asinex Gold 194,1 264,5 
BAS 03673618 Asinex Gold 109,9 42,9 
BAS 00232413 Asinex Gold 91,0 keine Angabe 

BAS 03420660 Asinex Gold 113,1 keine Angabe 

BAS 03420793 Asinex Gold 190,4 454,1 
AH-262/36083026 Specs 33,8 32,8 
AM-807/41345969 Specs keine Angabe 236,6 

 

Vergleich mit bisherigen Anwendungen 

Die in dieser Arbeit vorgestellte Methode passt in keine der in Abbildung 1 

vorgestellten Pseudorezeptorklassen, wie es in bisher publizierten Anwendungen der 

Fall ist (Tabelle 1). Es basiert eher auf einem hybriden Konstruktionsprinzip: Zwar 

bildet, wie in gitterbasierten Ansätzen, ein 3D Gitter das Fundament der automatischen 

Pseudorezeptorkonstruktion, jedoch werden, analog zu atombasierten Methoden, 

mögliche Rezeptorelemente als Pseudoatome modelliert. Auf der anderen Seite ist die 

Position der Pseudoatome, parallel zu den peptidbasierten Ansätzen, aus 

Kristallstrukturuntersuchungen abgeleitet.  

Im Unterschied zu allen in Tabelle 1 zusammengefassten Programmen wurde hier eine 

rein pharmakophorbasierte Pseudorezeptorkonstruktion vorgestellt. Diese ist mit 

etablierten ligandenbasierten Pharmakophorscreeningmethoden verwandt (Schneider et 

al., 1999; Fechner et al., 2003; Renner & Schneider, 2004; Tanrikulu et al., 2007). 

Jedoch wird im Gegensatz dazu kein Pharmakophor der Referenzliganden, sondern 

eines virtuellen Rezeptors beschrieben. Dadurch findet keine strukturelle Restriktion der 

untersuchten Moleküle im virtuellen Screening statt. Es wird lediglich nach Substanzen 

gesucht, die ebenfalls eine Interaktion zu den angezeigten Pharmakophorpunkten auf 

Rezeptorseite ausbilden können (ohne Pharmakophorpunktpositionen auf der 

Molekülstruktur vorzugeben), was im Bezug auf Scaffold-Hopping von Vorteil sein 

könnte.  

Durch die unvollständige Umlagerung der Referenzliganden mit Pseudoatomen werden 

implizit offene Pseudorezeptoren unterstützt. Folglich kommt es zu keiner 
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Beschränkung des Bindetaschenvolumens; wodurch Liganden gefunden werden 

können, die nur mit einem Teil ihrer Gesamtstruktur mit den Pseudorezeptor 

interagieren. In Kombiniation mit der Kodierung generierter Pseudorezeptoren als 

Korrelationsvektoren verdeutlicht dies die Ausrichtung der hier vorgestellten Methode 

für den Einsatz im virtuellen Screening, was in bisherigen Pseudorezeptoranwendungen 

nicht der Fall war. 

Guccione et al. nutzten Pseudorezeptoren zur Festlegung der Rezeptor-Liganden 

Schlüsselinteraktionen und zur Entwicklung von neuen Synthesestrategien für bisher 

unbekannte Wirkstoffe. Zur Gütebewertung der Vorhersagekraft wurde die q2-Statistik 

verwendet (Golbraikh et al., 2002). Multikonformermodelle seien gerade in 

gitterbasierten Ansätzen hilfreich, da sie die Generierung von kontinuierlichen 

Konturkarten ermöglichen. Obwohl in der hier vorgestellten Arbeit keine Anwendung 

mit mehreren Konformationen eines Liganden demonstriert wurde, ist dies 

grundsätzlich denkbar: Parallel zur vorgestellten Pseudorezeptorkonstruktion mit 

mehreren Liganden, kann man einen Pseudorezeptor auf Basis von multiplen 

Konformationen eines Liganden aufbauen. Die Gewichtung der Pseudoatome würde 

ebenfalls stark ausgeprägte Interaktionsbereiche aufdecken, die die 

Schlüsselinteraktionen identifizieren und zur Generierung von Syntheseideen 

hinzugezogen werden könnten. 

Macchiarulo et al. haben als eine der Ersten auf die Eignung von Pseudorezeptoren im 

virtuellen Screening hingewiesen (Macchiarulo et al., 2004), führten aber keine 

Experimente wie in dieser Arbeit durch. Weiterhin beobachteten sie die Kompatibilität 

zwischen Pseudorezeptoren und Homologiemodellen. Einen Informationstransfer 

zwischen Pseudorezeptoren und Proteinmodellen, wie in dieser Arbeit, wurde jedoch 

ebenfalls nicht präsentiert. 

Srivasta und Crippen zeigten wieder, dass sich Pseudorezeptoren zur Erklärung der 

bekannten Ligandenbindungen eignen (Srivastava & Crippen, 1993). Die Erklärung der 

Schlüsselinteraktionen von bekannten Liganden stellt eine klassische Anwendung von 

Pseudorezeptoren dar, die in der hier vorgestellten Arbeit durch den Vergleich von 

Pseudorezeptoren und Kokristallstrukturen vorgestellt wurde. Sie gingen nicht auf 

prospektive Fähigkeiten ein. 
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Lloyd et al. bestätigten die Eignung von Pseudorezeptoren für das de novo Design am 

Beispiel neuer nicht-steroidaler Liganden des Östrogenrezeptors (Lloyd et al., 2004). 

Ein Pharmakophoralignment von fünf bekannten Antagonisten diente zum Aufbau einer 

Volumenhülle, die mit weiteren fünf Pharmakophorpunkten ausgestattet wurde. Die 

Platzierung von molekularen Fragmenten in die Hülle führte zu neuen molekularen 

Grundgerüsten. Die Generierung von völlig neuen molekularen Strukturen mit Hilfe 

von de novo Design stellt besonders im Hinblick auf patentrechtliche Fragestellungen 

große Vorteile dar. Zwar wurde die hier vorgestellte Methode nicht dafür konzipiert, 

aber sie könnte zumindest durch die Verwendung als Scoringfunktion innerhalb eines 

Designprozesses bei der Selektion von geeigneten Kandidaten eingesetzt werden. 

Vedani et al. erweiterten ihre atombasierte Pseudorezeptorsoftware Quasar (Vedani & 

Zbinden, 1998), sodass Liganden durch ein Ensemble ihrer Konformationen 

repräsentiert werden konnten (Vedani et al., 2000a; Vedani et al., 2000b). Später kam 

die multiple Repräsentation von induced-fit Pseudorezeptoren hinzu (Vedani & Dobler, 

2002a; Vedani & Dobler, 20002b; Vedani et al., 2005a). Zuletzt wurde die simultane 

Evaluierung unterschiedlicher Solvatisierungszustände hinzugefügt, welches an der 

Modellierung eines Östrogenrezeptors veranschaulicht wurde (Vedani et al., 2005b). 

Sie heben die Notwendigkeit eines Pseudorezeptors hervor, welcher zur Auffassung 

multipler Liganden- und Bindetaschenkonformationen befähigt ist. Der finale 

Pseudorezeptor sei in der Lage, die Schlüsselinteraktionspunkte der Kristallstruktur zu 

erklären, was mit den Ergebnissen dieser Arbeit einhergeht. 

Pei et al. entwickelten mit einem atombasierten Ansatz ein Pseudorezeptormodell, um 

50 bekannte COX-2 Inhibitoren (Liu et al., 2002; Pei et al., 2005). Die Liganden 

wurden auf das potenteste Molekül (SC-558 (Kurumbail et al., 1996)) aligniert. Mit 

Hilfe des Modells konnten die Autoren die Aktivitäten von zehn weiteren Inhibitoren, 

die nicht Teil des Trainingsdatensatzes waren, korrekt vorhersagen. Die Vorhersage von 

Aktivitäten ist im Sinne klassischer QSAR Anwendungen. In der hier vorgestellten 

Pseudorezeptormethode zum virtuellen Screening ist die Vorhersage von Aktivitäten 

mangels Energiefunktion bisher nicht möglich. 

Im Jahr 2002 entwickelten Botta et al. ein peptidbasiertes Pseudorezeptormodell der 

Cytochrom P450 abhängigen Lanosterol 14α-Demethylase (Botta et al., 2002), welches 

den ersten Schritt der Lanosterolkonversion durch die Entfernung einer Methylgruppe 
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katalysiert. Sie nutzten 39 Azolantifungizide zur Konstruktion einer Bindetasche, die 

mit Aminosäuren ausgestattet ist. Das Ligandenalignment wurde aus 

Dockingexperimenten in ein Homologiemodell gewonnen (Jansen et al., 1997). Der 

Pseudorezeptor konnte zur Vorhersage von Aktivitäten genutzt werden und erlaubte 

zudem die Anwendung weiterer rezeptorbasierter Methoden. Zwar erlaubt die hier 

vorgestellte Methode keine Generierung einer mit Aminosäuren besetzten Bindetasche, 

jedoch können trotzdem rezeptorbasierte Methoden angewendet werden, wenn ein 

Informationstransfer in ein Proteinmodell vollzogen wurde. 

Bohacek et al. generierten einen fragmentbasierten Pseudorezeptor  zur Entwicklung 

von Molekülen, die die Produktion des fetalen Hämoglobingens erhöhen (Bohacek et 

al., 2006). Guanidinium- und Pyrrolfragmente wurden manuell um sechs 

Referenzmoleküle positioniert, um Wasserstoffbrückeninteraktionen zu modellieren. 

Die Auffüllung des verbleibenden Raumes mit Propanmolekülen stellte den 

hydrophoben Charakter der Bindetasche dar. Nach einer Relaxation durch molekulare 

Dynamiksimulationen des Pseudorezeptors wurde es im automatisierten Docking von 

13.000 Molekülen verwendet. Die Bindung von 26 aus den besten 630 Moleküle wurde 

experimentell überprüft, wo vier Moleküle eine zu >200% erhöhte Aktivität im 

Vergleich zum Kontrollmolekül Butyrat zeigten. Bohacek et al. bestätigten damit die 

Eignung von fragmentbasierten Pseudorezeptoren als Dockingstrukturen. Aufgrund 

einer fehlenden Energiefunktion ist ein Docking in die hier vorgestellte 

Pseudorezeptorkonstruktion nicht möglich. Erst die Platzierung von molekularen 

Fragmenten würde die Kompatibilität zu verfügbaren Dockingprogrammen und den 

Einsatz der dort implementierten Funktionen zur Energiekalkulation erlauben. 

 

Es wurde in dieser Arbeit gezeigt, dass Pseudorezeptoren ohne jegliche 3D 

Strukturinformation erfolgreich im virtuellen Screening eingesetzt werden können und 

der Transfer von ligandenbasierten Informationen zur Justierung eines rezeptorbasierten 

Modells eingesetzt werden kann. Ist nun die Strukturaufklärung von Rezeptoren 

überflüssig? Um diese Frage zu beantworten, muss man sich über die Einschränkungen 

von Pseudorezeptormodellen bewusst sein. Grundsätzlich repräsentieren 

Pseudorezeptoren kein Ebenbild der makromolekularen Bindetaschen – sie stellen nur 

ein Modell, gewonnen aus den Informationen bekannter Liganden, dar.  
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Es ist insbesondere nicht möglich, neue Wirkstoffe mit einem alternativen Bindemodus 

für ein Zielprotein zu finden. Es sind Fälle bekannt, in denen zwar mehrere Liganden 

existieren, diese aber jeweils andere Bindetaschen nutzen (Kim, 2007a; Kim, 2007b). 

Folglich muss die Annahme eines gemeinsamen Bindemodus aller Referenzliganden 

nicht erfüllt sein, weshalb bei der Anwendung von Pseudorezeptoren Vorsicht geboten 

ist. Ein anderer Aspekt betrifft das als Ausgang für die Modellierung dienende 

Ligandenalignment. In Abbildung 26 sind Überlagerungen von Ibuprofen und 

Flurbiprofen gezeigt. Beide Substanzen inhibieren die Cyclooxygenase-1 (COX-1), 

indem sie in dieselbe Bindetasche im gleichen Bindemodus binden. Die 

Molekülüberlagerung aus Abbildung 26b resultiert aus einem pharmakophorbasierten 

Alignment multipler Konformationen, wohingegen der Fall in Abbildung 26c aus einer 

Überlagerung der Proteinkoordinaten aus den Kokristallstrukturen resultiert (PDB 

Einträge 1eqg (Auflösung: 2,6 Å) und 1eqh (Auflösung: 2,7 Å) (beide aus (Selinsky et 

al., 2001)). Der Unterschied beider Alignments ist ersichtlich – ein Pseudorezeptor aus 

dem Pharmakophoralignment muss nicht notwendigerweise der Situation aus 

Abbildung 26c entsprechen (man beachte die Orientierung der Carboxylgruppen). Fakt 

ist, dass bei Abwesenheit von 3D Strukturinformationen nur eine ligandenbasierte 

Überlagerung der Referenzmoleküle zur Verfügung steht, welches von vornherein einen 

nicht optimalen Startzustand liefern könnte. Aufgrund dieser Problematik wurde in 

dieser Arbeit die Konstruktion der Pseudorezeptor immer an energieminimierten 

O
OH

Ibuprofen

O
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Flurbiprofen

a b

c

Abbildung 26. a) Strukturen von Ibuprofen und Flurbiprofen und 
deren b) Pharmakophoralignment und c) Alignment durch 
Überlagerung der Kokristallstrukturen. 
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Ligandenkonformationen vorgenommen. Dies folgt der Annahme, dass die bioaktive 

Konformation im Vergleich zur freien, energieniedrigsten Konformation des Moleküls 

nicht völlig unterschiedlich ist (Marshall et al., 1979; Marshall, 1993; Pei et al., 2005). 

Falls 3D Rezeptorinformationen vorhanden sind, kann die Übereinanderlagerung von 

möglichen Bindeposen aus Dockingstudien ebenfalls als Basis einer 

Pseudorezeptorkonstruktion dienen.  
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Schlusswort und Ausblick 

Um die Arbeitshypothese der Eignung von Pseudorezeptoren im virtuellen Screening, 

zu überprüfen, wurde in dieser Arbeit ein Programm zur automatisierten 

Pseudorezeptorkonstruktion aus einer Molekülüberlagerung entwickelt. Dazu wurden 

zunächst die beobachteten Distanz- und Winkelparameter von 

Wasserstoffbrückeninteraktionen aus einer Kristallstrukturanalyse entnommen, um 

Rezeptoratompositionen zu modellieren. Zur Anwendung im virtuellen Screening 

wurden die Pseudoatomdistanzen in einem Korrelationsvektor kodiert, die auch 

berechnete Gewichte beachten kann.  

Es wurde gezeigt, dass die konstruierten Pseudorezeptoren mit kokristallisierten 

Bindetaschen kompatibel sind und sich zum retrospektiven virtuellen Screening eignen. 

Weiterhin konnte eine Justierung der H4R Bindetasche aus einer molekularen 

Dynamiksimulation vorgeschlagen werden. Im prospektiven virtuellen Screening 

konnte gezeigt werden, dass Pseudorezeptoren sich eignen, um neue H4R Liganden zu 

finden, die ein neues molekulares Grundgerüst besitzen.  

 

Diese Erkenntnisse regen folgende, zukünftige Bearbeitungsmöglichkeiten an: 

• Der in dieser Arbeit entwickelte Pseudorezeptorkonstruktor bietet die 

Typisierung von Pseudoatomen mit Wasserstoffbrückenakzeptor, -donor und 

aromatischen Pharmakophoreigenschaften. Je nach Zielprotein sind aber auch 

Eigenschaften, die die Ladung einzelner Ligandenfragmente betreffen, für ein 

erfolgreiches virtuelles Screening von Bedeutung. Ein Beispiel stellen die 

Serinproteasen dar, die ein positiv geladenes Fragment in der P1-Tasche 

benötigen (Wechselwirkung zu einem Aspartylrest des Enzyms) (Böhm et al., 

1999). Von daher ist in erster Linie die Erweiterung der 

Pseudoatomtypisierungen mit elektrostatischen Eigenschaften ein 

aussichtsreiches Projekt. 

• Eine automatische Pseudorezeptorkonstruktion endet mit der Projektion von 

einzelnen Pseudoatomen um das Ligandenalignment, und stellt ein virtuelles 

Pharmakophormodell des Rezeptors dar. Dieses ist nicht direkt in 

rezeptorbasierten Methoden nutzbar. Wenn der Pharmakophor-abgeleitete 
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Pseudorezeptor mit Aminosäuren aus einer Rotamerbibliothek an den 

Pseudoatompositionen ausgestattet werden könnte, würde dies die 

Kompatibilität zu heutigen Dockingprogrammen schaffen. Somit könnten 

Aktivitätsvorhersagen durch die in Dockingprogrammen integrierte 

Scoringfunktionen abgeleitet werden. 

• Eine weitere Möglichkeit zur Vorhersage von Ligandenaktivitäten ist die 

Integration von Energiefunktionen, die entweder mit Pseudoatomen oder mit 

Aminosäuren an Pseudoatompositionen arbeiten können. Damit wären 

Energieminimierungen von möglichen Liganden innerhalb des Pseudorezeptors 

möglich. Dies würde die Berechnung von Aktivitäten basierend auf 

Energiefunktionen implizieren. 
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Anhang 

I 

MQL Notationen der Substrukturen aus Tabelle 4 

Akzeptoren 

N#C 

O[allHydrogens=1]-C[sp2](~*[ring])~*[ring] 

O=S(=O)(-*)-C 

O[allHydrogens=1]-C[sp3] 

O=P(-O[charge=-1])(-*)-* 

O=P(-C)(-C)(-C) 

O=C(-[C|N|H])-C 

O=C(-C)-O[charge=-1] 

O=C(-C)-O-C 

O[!ring](-C[!bound(=O)])-C[!bound(=O)] 

O[ring](-C[!bound(=O)])-C[!bound(=O)] 

S=C(~*)~* 

N[ring&allHydrogens<1](=*[ring])-*[ring] 

O=N[charge=+1](-*)-O[charge=-1] 

O(-C)-S(=O)=O 

O(-P(=O)(-O[charge=-1]))-* 

O=C(-N)-C 

Donoren 

N[allHydrogens>=2&!ring]-S 

N[allHydrogens=2&ring](-C[!bound(=O)])-C[!bound(=O)] 

O[allHydrogens=1]-C[sp2&ring](~*[ring])~*[ring] 

N[allHydrogens>=1&!ring]=* 

N[allHydrogens>=2](-C[!ring]) 

O[allHydrogens=1&!ring]-C[sp3] 

N[allHydrogens=1&sp3](-C)(-C)-C 

N[allHydrogens=1](-C=O)-* 

N[allHydrogens>=1&ring](-*[!bound(=O)])-C[!bound(=O)]=* 

N[allHydrogens>=1&!ring](-C[!bound(=O)])-C[!bound(=O)] 

N[allHydrogens>=1&ring](=C[!bound(=O)])-C[!bound(=O)] 
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Peroxisom Proliferator Aktivierte Rezeptoren (PPAR) sind Transkriptionsfaktoren, die 

eine kritische Rolle in Lipidsignaltransduktion und Immunomuldation haben, und 

interagieren mit anderen nukleären Rezeptoren der Fettspiegelregulation, wie PXR und 

NF-kappaB. Daher dienen Agonisten des PPARα und PPARγ als therapeutische 

Agenten in der Behandlung von Dyslipidämie, Diabetes Typ-2 und Artheriosklerose, 

während ihre regulatorische Wirkung auf die Zellproliferation derzeit noch untersucht 

wird. Verschiedene Naturstoffe wurden identifiziert, die PPAR aktivieren, wie zum 

Beispiel ein Tetrahydrocannabinol (THC) Säuremetabolit, Carnosolsäure und Carnosol, 

und Resveratol. Diese bilden Startpunkte zur kombinatorischen Untersuchung von 

Naturstoff-abgeleiteten Substanzen zur Leitstrukturfindung und –entwicklung zum 

Austausch von existierenden PPAR Agonisten mit potentiell sicheren Wirkstoffen mit 

neuem Strukturgrundgerüst. Hier präsentieren wir ein Protokoll zum virtuellen 

Screening nach PPARγ Agonisten aus eine kombinatorischen Substanzbibliothek, 

welche aus der Grundstruktur des α-Santonin, einem natürlichen Sesquiterpenlacton aus 

Beifuß, abgeleitet sind. Wir demonstrieren, dass es möglich ist Leitstrukturen aus 

kleinen kombinatorischen Substanzkollektionen mit minimalem Aufwand durch 

„fuzzy“ Pharmakophorscreenings zu finden. 
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Natural product-derived compound screening 

Structure-based Pharmacophore 
Screening for Natural Product-
derived PPARγγγγ Agonists 

Y.Tanrikulu,[a] O. Rau,[b] O. Schwarz,[c] E. Proschak,[a]  

K. Siems,[c] L. Müller-Kuhrt,[c] M. Schubert-Zsilavecz,[b] 

G. Schneider[a],* 

Peroxisome proliferator-activated receptors (PPARs) are 
transcription factors that play a critical role in lipid signalling and 
immunomodulation, and functionally interact with other nuclear 
receptors in the regulation of lipid metabolism, for example PXR 
and NF-kappaB.1 Therefore, agonists of PPARα and PPARγ 
serve as therapeutic agents for treatment of dyslipidaemia, type-II 
diabetes, and artherosclerosis, while their effects on the 
regulation of cell proliferation are under investigation.2 Several 
natural compounds have been identified that activate PPARs, like 
tetrahydrocannabinol (THC) metabolite THC-11-oic acid,3 
carnosic acid and carnosol,4 and resveratol.5 These can provide a 
starting point for combinatorial exploration of natural product-
derived compounds for lead discovery and development,6 with the 
aim to substitute existing PPAR agonists by potentially safer 
drugs containing novel scaffolds.7 Here, we present a virtual 
screening protocol that led to a PPARγ agonist from a 
combinatorial compound library which was derived from the 
scaffold structure of α-santonin, a natural sesquiterpene lactone 
found in mugwort.8 We demonstrate that it is possible to find lead 
candidates in small combinatorial compound collections with 
minimal experimental effort by “fuzzy” pharmacophore screening.  

For generation of a pharmacophore query, we 
superimposed four high-resolution X-ray structures of the PPARγ 
ligand-binding domain in complex with agonists (PDB9 identifiers: 
1nyx with Ragaglitazar,10 1knu with YPA,11 1i7i with 
Tesaglitazar,12 1zgy with Rosiglitazone13) (Figure 1a). The 
resulting ligand alignment served as basis for pharmacophoric 
point assignment by our software LIQUID, as described 

previously.14 Briefly, LIQUID represents potentially 
pharmacophoric points (lipophilic, hydrogen-bonding) in a 
molecule by Gaussian densities. These densities are converted to 
probabilities for pairwise matching of compounds. As a result of 
LIQUID matching and scoring, a screening library is sorted so 
that best matching compounds appear at the top of the ranked list. 
From this list, most promising screening candidates are picked. 
For generation of the LIQUID descriptors from three-dimensional 
molecular conformations, we used cluster radii of 1 Å for lipophilic 
centres and 2 Å for hydrogen-bonding centres. The resulting 
pharmacophore query is depicted in Figure 1b. This procedure 
was performed to obtain a “receptor-relevant” pharmacophore 
model of PPARγ agonists, instead of using a ligand-based spatial 
alignment of artificially generated conformers. This structure-
based alignment of multiple ligands allowed us to compute “fuzzy” 
pharmacophoric feature points, so that a probability-weighted 
consensus model was obtained. 

AF2-Helix

Helix 3

a)

b)

 

Figure 1. Structural superimposition of four PPARγ-agonist complexes (a), and 
the alignment-derived LIQUID pharmacophore query (b). In the pharmacophore 
model, lipophilic centres are shown in green, potential hydrogen-bond donor 
sites in blue, potential hydrogen-bond acceptor sites in red. Approximate 
locations of helix 3 and the AF2-helix are indicated. The trivariate Gaussians 
are shown with widths of one standard deviation in each direction. 

Then, the AnalytiCon Discovery collection of natural 
product-derived combinatorial compounds (version 01/2007, 
15,590 entries) was searched for hits matching the LIQUID 
pharmacophore query. A single three-dimensional conformation 
was computed for each compound using Corina v3.2 (Molecular 
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Networks GmbH, Erlangen). This concept was shown to be 
sufficient for first-pass virtual screening in comparison to more 
demanding multi-conformer approaches.15 LIQUID descriptors 
were generated from these conformers and compared to the 
query descriptor with the Euclidean distance metric. Among the 
top-scoring semi-synthetic natural product analogues, scaffolds 
S1 and S2 were dominant (in total, 475 compounds; Scheme 1). 
Both scaffolds had been derived from α-santonin by means of 
chemical modifications.8 Notably, α-santonin itself was inactive in 
our PPAR assays. We decided to focus on scaffold S1, which has 
the higher ligand efficiency16 of the two prevalent scaffolds, and 
manually selected eight compounds from two small series for 
activity testing (Table 1). 

R

N

OH

R1 H

S2 O N
R3

R2

S1

O
R1

O N
R3

R2

H

O
O

O
α-santonin

H

 
Scheme 1. Chemical structures of two molecular scaffolds derived from α-
santonin. Both scaffolds were found among the top-scoring virtual hits obtained 
by LIQUID pharmacophore searching in the AnalytiCon Discovery compound 
collection. 

Two compounds exhibited PPAR activation in a cell-based 
reporter gene assay (Table 1). Compound 1 was most potent with 
an EC50 value of approximately 15 µM at PPARγ and only slight 
but measurable activation of PPARα (Figure 2). Compound 2 
stems from the same series, is a weak PPARγ agonist, but does 
not activate PPARα due to the additional piperidine linker. It is 
noteworthy that compounds containing the tetrahydronaphtole S1 
are known to inhibit 5-lipoxygenase (5-LO).17 This observation 
supports the hypothesis that natural product-derived scaffolds 
might represent “biophores”, that is, preferred molecular 
frameworks for protein binding.18 Different side-chain decorations 
can be explored to yield ligands with an affinity toward different 
protein targets. 

As a final test and to gain a preliminary understanding of the 
ligand-receptor interaction, we performed automated docking of 
compound 1 into the binding site of PPARγ using the software 
GOLD (version 3.2).19 Figure 3 shows the best-scoring suggested 
docking pose of compound 1 (GoldScore = 59) in comparison to 
the co-crystallized binding conformation of Farglitazar (EC50 ≈ 5 
nM20), which was chosen as an independent reference (not part 
of the pharmacophore query). The carboxylic head group forms 
hydrogen bridges to amino acid side chains that are known to be 
involved in agonist binding, including Tyr473, which is part of 
activation function 2 (AF2-helix, helix 12), a critical structural 
domain for PPAR function.1,21 The docking study supports our 
experimental findings and suggests compound 1 as a full agonist 
of PPARγ, as binding to the AF2-helix of the ligand-binding site is 
required for full agonist activity and partial agonists function via 
an independent mechanism.22 Due to its comparably small 
lipophilic tail, compound 1 does not embrace helix 3 (Figure 3), 

which might explain its lower potency compared to classical full 
PPARγ agonists. Based on EC50 values, the computed ligand 
efficiency16 of compound 1 is ∆g = (∆Gº / number of non-
hydrogen atoms) ≈ -1.3 kJ mol-1 per non-hydrogen atom, and for 
Farglitazar ∆g ≈ -1.2 kJ mol-1 per non-hydrogen atom. This finding 
leaves room for optimization of compound 1 as a favorable lead 
structure, bearing in mind that the maximally achievable affinity 
per non-hydrogen atom has been estimated to be -4.2 kJ mol-1.23 

Summarizing, we demonstrated that natural product-derived 
combinatorial libraries can be efficiently screened by structure-
based pharmacophore matching and scoring, leading to novel 
bioactive substances. For pharmacophore query generation, we 
used the alignment of co-crystal structures of PPARγ with potent 
agonists, rather than a ligand-based alignment. This virtual 
concept provides a straightforward route to finding novel bioactive 
agents with minimal experimental effort. Here, a new chemotype 
of PPAR agonists was identified, which may serve as a starting 
point for lead structure generation and optimization.  

Table 1. Activity of compounds tested in a cellular reporter gene assay7 at a 
concentration of 30 µM. Values give PPARα activation relative to the 
selective agonist GW7647 (EC50 = 6 nM), and PPARγ activation relative to 
the selective agonist Pioglitazone (EC50 = 0.27 µM). Structures are aligned 
according to the α-santonin derived scaffold. 
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Figure 2. Dose response curve of compound 1 for activation of PPAR�, 
determined in a Gal4-dependent luciferase reporter gene assay in Cos7 cells. 
The plot gives relative activities ± stddev. compared to the effect of the 
reference compound Pioglitazone (n ≥ 3). 

Ser289
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Tyr473

His323

Farglitazar

AF2-Helix

Helix 3

 
Figure 3. Docking pose of compound 1 (in orange) in a crystal structure of 
PPARγ in complex with Farglitazar (PDB identifier: 1fm924). Potential hydrogen 
bonds are drawn as dashed lines.  

Experimental Section 

Receptor activation was tested in a luciferase reporter gene assay as 
described.4 In brief, Cos7 cells were seeded in 96-well plates at a 
density of 30,000 cells per well (100 µl) and transfected with 
lipofectamine (Gibco), the Gal4-dependent reporter vector pFR-luc, 
the Gal4-PPAR-LBD fusions pFA-CMV-PPAR of the respective 
subtype, and pRL-SV40 for normalization. Four hours after 
transfection, cells were incubated with the test compound in triplicate 
wells. Luciferase activity was determined the following day using 
Dual-glo (Promega). Each experiment was repeated at least three 
times. Average relative activation was calculated in comparison to the 
effect of a reference compound (1 µM Pioglitazone for PPARγ and 1 
µM GW7647 for PPARα). Determination of EC50 values was carried 
out with SPSS2001 (SPSS, Chicago). 
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Rationale Wirkstoffforschung basiert auf expliziten und impliziten Struktur-

Aktivitätsbeziehungen. Typischerweise werden rezeptorbasierte oder ligandenbasierte 

Strategien angewendet, welches von den verfügbaren Informationen zur Liganden und 

Rezeptorstruktur abhängt. Pseudorezeptormodelle kombinieren die Vorteile beider 

Strategien und repräsentieren eine Möglichkeit zur Rezeptorkartierung und 

Ligandensuche. Sie bilden einen Einstiegspunkt für Wirkstoffentwicklungsprojekte, die 

ohne eine aufgeklärte Zielproteinstruktur auskommen müssen. Dieses Review 

verschafft einen Überblick über alle entwickelten Pseudorezeptormodelle und jüngsten 

Erfolgen in der Leitstrukturfindung. Darüberhinaus werden die Voraussetzung zur 

Pseudorezeptorkonstruktion, die Vorteile und Limitierung verschiedener Ansätze 

kritisch begutachtet. 



Computer-assisted drug design has supported pharma-
ceutical research and development for over three decades. 
Two major design principles have evolved: the receptor-
based approach and the ligand-based approach1–3. These 
strategies, in particular in combination with fragment-

based lead discovery4, are considered to be complementary 
to high-throughput screening, which still represents the 
major source of innovation for many pharmaceutical 
companies5–7.

Areas of application of ligand-based methods such as 
molecular similarity searching or pharmacophore-based virtual 
screening include scaffold-hopping8–11 and repurposing12–14.  
A prerequisite for their use is the availability of at least one 
bioactive reference structure or search template. When a 
sufficiently accurate three-dimensional (3D) receptor 
model is available, receptor-based methods can be used 
to screen compound collections virtually15,16. Often, both 
ligand-based and receptor-based techniques may be 
applied simultaneously. Pseudoreceptor modelling fills 
the gap between pure ligand-based and receptor-based 
design, and there is a renewed interest in these techniques, 
which were conceived approximately 20 years ago17,18. In 
this Review, we will present the different pseudoreceptor 
concepts, as well as recent applications in the context of 
hit and lead finding projects.

3D target (or receptor) information is not always 
available at the beginning of a drug discovery project. It 
has been estimated that approximately 50% of early phase 
drug discovery projects are started without a receptor 
structure model. This is mainly owing to the pursuit of 

G-protein-coupled receptor (GPCR) or other integral 
membrane protein targets for which structural informa-
tion is lacking, and so projects are limited to ligand-based 
design methods1. At present, the Protein Data Bank 
(PDB)19 — since 1998 under the responsibility of the 
Research Collaboratory for Structural Bioinformatics20 
— contains approximately 50,000 entries of target struc-
tures that have been determined, and has been increasing 
exponentially in size. However, notably, only 26 entries 
(0.05%) are related to GPCRs. These entries include 23 
structures of rhodopsin (PDB entries 1ln6, 2j4y, 1h68, 
1jfp, 1jgj, 2i35, 1gue, 1xio, 2f93, 2i36, 2i37, 1f88, 1gu8, 
1hzx, 1l9h, 1u19, 2f95, 2ii7, 2ii8, 2g87, 2hpy, 1gzm and 
2ped), and three 

2
-adrenergic receptor structures (PDB 

entries 2rh1, 2r4r and 2r4s). The limited number of avail-
able membrane protein target structures overall prohibits 
the applicability of receptor-based programs for many 
pharmaceutically interesting targets21,22. Advances in 
crystallization methods for membrane proteins, together 
with high-throughput crystallography, are anticipated to 
help remedy this backlog23, but accurate methods for 
receptor structure modelling are needed24. Receptor-
based design can likewise be used on structures derived 
from homology-modelled structures of related family 
members with high sequence identity25.

To meet this challenge, hybrid approaches have been 
proposed to bridge ligand-based and receptor-based 
design domains. The most prominent advances use 
quantitative structure–activity relationship (QSAR) modelling 
to perceive correlations between the affinity of known 
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Pseudoreceptor models in drug 
design: bridging ligand- and  
receptor-based virtual screening
Yusuf Tanrikulu and Gisbert Schneider

Abstract | Rational drug design is based on explicit or implicit structure–activity relationship 
models. Typically, receptor-based or ligand-based strategies are pursued, depending on the 
information available about known ligands and the receptor structure. Pseudoreceptor 
models combine the advantages of these two strategies and represent a unifying concept for 
both receptor mapping and ligand matching. They can provide an entry point for structure-
based modelling in drug discovery projects that lack a high-resolution structure of the target. 
Here, we review the field of pseudoreceptor modelling techniques along with recent hit and 
lead finding applications, and critically discuss prerequisites, advantages and limitations of 
the various approaches.
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ligands and their physicochemical and topological 
properties26,27. Of particular interest in the context of 
pseudoreceptor generation are 3D QSAR techniques 
that map molecular features onto a field surrounding 
the spatial alignment of reference conformers. Major 
techniques in this field include CoMFA28, GOLPE29, 
CoMSIA30 and QSiAR31. These sometimes allow for an 
explanation of molecular attributes that are responsible 
for ligand–receptor interactions, but more importantly 
assist in predicting the usefulness of screening com-
pounds. However, although these capabilities have been 
illustrated in numerous research studies (for reviews, see  
REFS 26,27), actual ligand design projects that use non- 
atomistic 3D QSAR approaches are surprisingly uncom-
mon. One reason might be that atomistic models are  
conducive to the interpretation of underlying ligand– 
receptor interaction patterns and allow the direct molecular 
design of synthetically feasible structures. Pseudoreceptor 
models describe another 3D QSAR branch that provides 
such prospects, but without the restriction to atomistic 
representations of bioactive ligands.

The idea of pseudoreceptor models is to construct 
a replacement (surrogate) for the 3D target structure 
around a single ligand conformation or an ensemble 
of ligands. The models attempt to capture the shape 
of the binding site and its interaction points that need 
to be occupied for successful ligand binding (FIG. 1). 
Pseudoreceptors can delineate a receptor surrogate that 
mimics an alternative host system, which is capable of 
non-covalent interactions with known molecules that 
have affinity. The pioneers of pseudoreceptor modelling 
constructed the virtual host systems manually; for example, 
by folding a peptide chain into a ‘bed’-shaped conforma-
tion consisting of a central sheet structure flanked by two 
helices32. Others33 developed a pseudoreceptor model of 
Na+/K+ ATPase by building a consensus pharmacophore 
model of reference steroids using GRID34 and position-
ing appropriate amino acids at the binding subsites with 
SYBYL (Tripos Inc.). Interactive pseudoreceptor model-
ling software packages were invented during the same 
period. Although Vedani and co-workers35 introduced a 
definition that separates minireceptors (an unconnected 
set of small molecules imitating receptor side chains 
encircling a ligand) from pseudoreceptors (fully linked 
peptidic or non-peptidic molecules forming a binding 
pocket) we will refer to both types as pseudoreceptors 
(model) herein.

The main aim of this Review is to provide an over-
view of pseudoreceptor-generation methods. Unlike 
previous summaries of the pseudoreceptor field35–37, 
we will not restrict the overview to the most popular 
protocols such as Yak35,38,39 or PrGen40. However, to limit 
the scope of this article, concepts based on molecular 
dynamics calculations are not described, and may be 
found elsewhere41,42. The main strengths and weaknesses 
of pseudoreceptor modelling are discussed with the aid 
of selected recently published work. TABLE 1 summarizes 
the pseudoreceptor software solutions and concepts that 
are discussed here in chronological order.

The pseudoreceptor concept

The methodology of pseudoreceptor model generation 
involves the three fundamental tasks shown in FIG. 2. 
First, the presumed key interaction sites (anchor points) 
of the ligand–receptor complex are defined; second, the 
core pseudoreceptor model is assembled around these 
hypotheses; and last, model coordinates are optimized 
to gain more accurately calculated binding energies 
in validation studies43. A wide range of pseudorecep-
tor construction routes have been developed. For the 
purpose of this Review, we formed six such categories 
(FIG. 3): grid-based, isosurface-based, partition-based, 
atom-based, peptide-based and fragment-based meth-
ods, which are each described in more depth later in 
the article.

The key aim is to generate a pseudoreceptor model in 
which ligands adopt conformations that are comparable 
to their binding mode in the real macromolecular target 
structure. The optimized model can be used for affinity 
prediction and other receptor-based modelling tasks. 
It is important to understand that a pseudoreceptor 
does not necessarily accurately mimic the real receptor 

Figure 1 | Aim of pseudoreceptor modelling. a | Co-crystal 
structure of ibuprofen and cyclooxygenase 1 (COX1); 
Protein Data Bank identifier: 1eqg117. b | Two-dimensional 
sketch of the interaction sites between receptor and ligand 
(generated with MOE; Chemical Computing Group). 
Hydrogen bonds are highlighted. A pseudoreceptor model 
should capture the essential interacting amino-acid side 
chains, the volume and shape of the ligand binding cavity, 
and indicate hot spots for receptor–ligand interaction. 
Polar residues are brown, hydrophobic residues are green.
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structure. Nevertheless, as long as this error is systematic 
(that is, constant during the modelling study), it is still 
possible and justified to use such receptor surrogates for 
virtual screening.

Prerequisites for pseudoreceptor generation

As shown in FIG. 2, a molecular alignment of selected 
known actives represents the foundation of pseudo-
receptor generation. As in any QSAR approach, ligand 
binding affinities should cover three to four orders of 
magnitude to allow for statistically plausible model 
development and testing. According to an assumed 
common binding mode, ligands are superimposed 
so that functionally equivalent chemical groups are 
arranged in a similar orientation. The assumption of a 
common binding mode is not necessarily true for every 
ligand of the same target44,45. Therefore, it is advised to 
select reference molecules for which the binding mode 
is experimentally supported; for example, by means of 
site-directed mutagenesis46.

The concept of key interacting groups asserted 
itself as a reliable tool to find such superimpositions. 
A problem in conformer alignment is the high degree 
of conformational freedom that flexible ligands have. 
It can happen that potential pharmacophoric points of 
reference molecules cannot be arranged according to a 
consensus bioactive conformation, or alignments are 
obtained that may have a low root mean square deviation 
but do not represent a common binding mode44,45.

One approach to address this issue is to restrict pseudo-
receptor generation to the most potent compounds only. 
The Active Analogue Approach, conceived by Marshall 

three decades ago47,48, proposes a set of plausible molecu-
lar conformers that yield different pharmacophore 
patterns. Thereby, it is assumed that the receptor-bound 
(bioactive) conformation of potent ligands is not strik-
ingly dissimilar from the free low-energy state. An alter-
native approach is to derive the spatial co-location of 
reference compounds after the generation of a primary 
pseudoreceptor model obtained from the ligand with the 
highest affinity40. Additional ligands join the model in an 
iterative generate-and-optimize process.

When pseudoreceptors are generated as a com-
plementary strategy to conventional receptor-based 
methods, preliminary pseudoreceptor coordinates can 
be deduced from crystallographic data. Subsequent 
docking or force-field guided conformational evolve-
ment of remaining ligands into a receptor template can 
sometimes yield molecular alignments, as observed in 
superimpositions of crystallographic ligand data49.

The initial alignment of pharmacophoric points 
is a crucial step, as it provides the starting point for 
pseudoreceptor generation, and it sets the course for 
optimization of the final model in terms of quality and 
applicability. Small changes of the pharmacophoric point 
alignment may result in completely different models.  
So, this initial factor is typically ‘softened’ either by gener-
ating a family of pseudoreceptor models — in which 
final predictions consist of a range of possible results50 
or their average49,51–53 — or by allowing translational and 
rotational changes of ligand conformations40,54,55. The 
latter is usually accompanied with energy minimization of 
the opponent receptor surrogate during optimization 
tasks (see later).

Model generation and refinement

Grid-based models. Initial approaches for pseudorecep-
tor generation followed the intuitive idea of surrounding 
the molecular alignment of reference compounds with 
a cubic grid or lattice17,18,56,57 (FIG. 3a). Akin to prevalent 
3D QSAR techniques, grid points are placed 0.25–2.0 Å 
from each other, generating a regularly spaced grid. At 
each grid point, several physicochemical ligand proper-
ties are recorded, such as electrostatic potential, partial 
charge distribution and hydrogen-bonding capabilities. 
When accurately defined, these models are abstract 
representations of multiple ligand molecules without 
reference to their underlying topographical and atomic 
structure but by exposed chemical features. Further 
model refinement can be achieved by straightforward 
superposition of additional reference compounds.

Isosurface-based models. To avoid potential issues that 
are associated with grid-based models — for example, 
the question of how to choose an optimal grid-point 
spacing — isosurface-based methods may be used for 
pseudoreceptor generation (FIG. 3b). Advanced approaches 
compile the recorded information to gain an analytically 
accessible surface by means of computer graphics tools; for 
instance, the marching cube algorithm58. By using van der 
Waals or Wyvill functions (bounded functions that decay, 
yielding smoother surfaces)59, aesthetic 3D embodiments 
of the putative binding site can be obtained60–62.

Table 1 | Selected pseudoreceptor approaches in chronological order

Program name Year Type of model Refs

RECEPS 1987 Grid-based 17,18

HASL 1988 Grid-based 57

MORPHEUS 1989 Grid-based 56

VOROM 1991 Partition-based 67,68

Yak 1993 Peptide-based 38,35,39

GERM 1994 Atom-based 51

RECEPTOR 1995 Isosurface-based 60–62

QXP 1997 Fragment-based 81

EGSITE2 1997 Partition-based 50

SKELGEN 1997 Partition-based 69,70

PrGen 1998 Peptide-based 40

PARM 1998 Atom-based 52

Quasar 1998 Atom-based 54

Hostdesigner 2002 Fragment-based 83

FLARM 2002 Atom-based 53

RAPTOR 2004 Isosurface-based 55

WeP 2004 Atom-based 71

FLARM2.0 2005 Atom-based 49

ConCept 2007 Fragment-based 82
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Surfaces that envelop the ligand alignment are often 
represented by triangulated meshes63. Their shapes 
deliver an imprint of the putative binding site and 
provide complementary accessible surfaces through 
which receptor and ligand can interact with each other 
in terms of the lock-and-key principle64. This figurative 
representation accompanies the definition of explicit 
surfaces60. They are assumed to be more substantial and 
correspond more closely to the actual physical nature 
of receptor binding sites as compared with implicit 
surfaces; for example, from the outcome of a CoMFA 
calculation28. Implicit surfaces are generally based on 
multiple fields, which highlight the spatial variation 
of a feature. Calculation of chemical characteristics at 
explicit surface points is also possible for isosurface-based 
approaches65.

The introduction of ‘open’ pseudoreceptors allows for 
discontinuous models: hypothetical receptor models with 
holes in their surface showing solvent-accessible regions 
or unknown parts of the binding site. Such models make 
sense when reference ligands are exposed to the solvent, 
or when the user wants to create a pseudoreceptor as a 
set of distinct surface patches. This can be accomplished 
by cropping areas from the surface by using primitive 
geometrical objects60. More recent developments high-
light the need of multiple enclosed surfaces27. Here, an 
inner shell represents measures of the ligands with high-
est affinities, and an outer shell introduces ligands with 
lower affinities. The idea is to gain an approximation of 

induced-fit or flexible-fit phenomena that adapt active-
site shapes to the topology of the ligand27,66. This strategy 
augments another prerequisite; that is, the calculation 
of multiple conformation states of reference molecules. 
Receptor surfaces that can be altered are represented by 
generation of an ensemble of receptor models (a pseudo-
receptor family) instead of a single solution, and the 
resultant predictions are computed as averaged values 
from the individual pseudoreceptors.

Partition-based models. Conceptually different approaches 
drop the idea of grid-embedded or surface-embedded 
ligands. They build active-site models by partitioning 
the ligand environmental space into polyhedral Voronoi 

patches to represent distinct interaction subsites67,68 (FIG. 3c).  
Enhancements of this approach introduced the automatic 
clustering of ligand atoms by flowering-out spherical bind-
ing regions with variable radii centred at key interacting 
atoms50. A similar idea was transferred into SKELGEN 
(De Novo Pharmaceuticals), which has its origin in 
structure-based de novo design69,70. Dean and co-workers 
extended their program with a ‘ligand mode’ of operation 
that allows the input of Gaussian intrusion shapes. The 
user must supply a file containing a set of coordinates 
and radii of ‘featureless spheres’. Sphere borderlines 
enclose a virtual ligand volume, which can be combined 
with pharmacophoric constraints from known reference 
active molecules.

Atom-based models. In 1994, Walters and co-workers 
developed a technique (FIG. 3d) in which pseudoreceptors 
are represented as a set of atoms51. Atoms are placed on 
a sphere surrounding the largest molecules in the ligand 
alignment. One can imagine an inflated balloon with the 
ligand alignment inside and several marked points on its 
surface. By releasing air, the balloon shrinks around the 
ligands with increasing tightness, similar to a shrink-
wrap. This is continued until the surface of the balloon 
touches the van der Waals surface of the ligands. Finally, 
atoms are placed at the marked positions. Usually, such 
a model consists of 40–60 atoms. Atom types are set in 
an arbitrary manner (for example, from the CHARMM 
force-field definitions). As a downside, a multidimen-
sional optimization problem evolves because a vast 
number of models may be constructed. So, a refinement 
procedure incorporating a genetic algorithm was used51 

(FIG. 4), in which pseudoreceptors are encoded as linear 
strings of atom types.

Chen and co-workers modified this procedure by 
gearing the initial generation of pseudoreceptor individ-
uals52. Atom types were selected in a charge-dependent 
manner, considering the complementary electrostatic 
field of ligands. More recent developments introduced 
flexible receptor model atom points to avoid prediction 
errors of a fixed receptor shape53. During refinement, 
atoms are allowed to move 0.1 nm from their original 
position. As many cases are encountered in which ligands 
are only partly enclosed in the binding site, open receptor 
models are also allowed. In 2005, Pei and co-workers49 
strengthened the flexibility and improved the genetic 
algorithm accordingly. They allowed conformational 

Figure 2 | Workflow of pseudoreceptor model 

generation. The first step is to define the ‘anchor points’  
of the ligand–receptor complex. Next, the pseudoreceptor 
model is assembled around these hypotheses, and then the 
model coordinates are optimized to obtain more accurately 
calculated binding energies in validation studies.
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changes of reference ligands within pseudoreceptor 
models to be considered while the refinement process 
proceeds. The whole molecule is free to move in space 
by translational and rotational shifting. Consequently, 
ligand locations are rearranged to alternative orienta-
tions and placements. This might mimic realistic ligand– 
receptor binding processes, although mechanisms of 
flexible-fit phenomena are beyond the modelling capa-
bilities of atomistic pseudoreceptor models. In future 
developments, one might consider ensembles of virtual 
receptors and cope with multiscale optimization by parallel 
computing methods49.

Another member of this class of pseudoreceptor-
generation programs is Quasar54. As a main difference, 
Quasar supports hydrogen bond flip–flop atom types. 
These pseudoreceptor atoms have the ability to change 
their hydrogen-bond propensity depending on the fea-
tures of the respective ligand. This is considered to be a 
more realistic description of hydrogen-bonding amino 
acids, as polar amino acids have variable hydrogen-bond 
geometries; that is, as hydrogen-bond donors or accep-
tors. Recently, a novel representative of atom-based 
pseudoreceptor models has been published, which uses 
the evolution strategy to find an optimal distribution of 
atom weights instead of atom types71.

Peptide-based models. Apart from placing singular 
atoms in the environment of ligands, approaches to 
pinpoint amino-acid residues at designated locations 
were made38 (FIG. 3e). Other than the former models, 
spatial arrangement of putative receptor sites by a user-
selected set of amino acids is based on hydrogen-bonding 

geometry, which is derived from X-ray surveys. Vectors 
are used to delineate interactions from each ligand to 
suspected receptor sites:

•	 Hydrogen-extension vectors direct from ligand donor 
atoms (-NH-, -OH and -SH) towards receptor acceptor 
coordinates.

•	 Lone-pair vectors guide paths of potential hydrogen-
bond interactions from ligand acceptor atoms (N, O 
and S) to receptor donor atoms.

•	 Hydrophobic vectors show interactions of lipophilic 
ligand and receptor regions.
The importance of the receptor interaction site is 

computed according to the assigned weight of each vector 
cluster. The weight depends on the number, variance and 
orientation of the clustered vectors. Suitable amino-acid 
conformations that satisfy the respective vector are taken 
from a rotamer library72. Optionally, target residues are 
added to the model to introduce higher-order structural 
motifs such as loops, helices or sheets. The pseudorecep-
tor model is refined by iterative conformational search 
and directionality-integrated energy minimization of the 
amino-acid residues.

In 1998, an extension of this concept was implemented, 
named PrGen40. Pseudoreceptor models generated by 
PrGen are independent from the initial molecular super-
position. Ligands are aligned onto the pharmacophore 
of a generated primordial pseudoreceptor, which was 
constructed with the most potent ligand. Most impor-
tantly, a novel iterative pseudoreceptor calibration algo-
rithm (equilibration protocol) was integrated. Here, the 
receptor surrogate or a molecule of the ligand set is mini-
mized, whereas all other atoms remain fixed. Optionally, 

Figure 3 | Pseudoreceptor construction routes. Sketches outlining the concepts of grid-based (a); isosurface-based (b); 
partition-based (c); atom-based (d); peptide-based (e); and fragment-based (f) pseudoreceptor models around a structural 
alignment of flurbiprofen (light grey) and ibuprofen (magenta).
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a Monte Carlo conformational search can be used to find 
global minima of ligands73. Resultant pseudoreceptors 
are scored according to their correlation coefficient of 
calculated and experimental ligand binding affinities. 
A noteworthy point is that the score is incorporated into 
energy calculations to directly affect model refinement.

An alternative way to find suitable receptor atom 
coordinates was introduced by Dean and co-workers, 
who performed a crystal survey yielding 3D hydrogen-
bonding geometries74. They implemented a method to 
unfurl ‘umbrellas’ around hydrogen-bonding ligand 
atoms, which displays favoured positions of receptor 
atoms according to the geometry of putative hydrogen 
bonds of the respective ligand atom75. On this basis, a 
ligand superposition software package was developed76 
(application in REF. 77). LUDI78,79 and related receptor-
based de novo design software is grounded on this 
principle80. This method could be used for the develop-
ment of a pseudoreceptor modelling program.

Fragment-based models. The final class of pseudo-
receptor models is based on small-molecule fragments 
that are capable of interacting with ligand chemical 
groups (FIG. 3f). McMartin and co-workers published a 
software suite, which contains pseudoreceptor modelling 
packages81. Its module PSEUD is able to model a hypo-
thetical binding site, which is complementary to a given 
pharmacophore template. The algorithm is not fully auto-
matic, as the user has to place small hydrogen-bonding  

fragments manually. Often, pyrrole or cyclopentanone 
are picked to mimic amino-acid residues. They are 
positioned close to reference ligands and connected by 
special bonds. Afterwards, the program fills the residual 
space with propane to mimic the carbon density of valine 
or phenylalanine. At the end, this yields a hydrophobic 
pocket that has isolated hydrogen-bond patches. The 
pseudoreceptor is energy minimized, in which the hydro-
gen bonds and the volume field serve as constraints. Final 
models can be used for virtual screening by automated 
ligand docking.

An entirely different intention was the starting point 
of the authors of ConCept82, one of the most recent 
additions to pseudoreceptor research. ConCept aims to 
design molecular receptor surrogates, which may replace 
full target proteins in biological assays. Notably, only one 
earlier similar approach is known, which was special-
ized on metal-containing receptors (Hostdesigner83). 
Although the motivation is different, the in silico 
design process appears to be similar to pseudoreceptor-
design algorithms. Obviously, this approach has to take 
additional restraints into account, such as the synthetic 
feasibility and energetic suitability (especially consid-
ering solvent effects) of designed small biomolecular 
receptors.

Pseudoreceptors and real binding pockets

A general assumption in receptor-based drug design 
is that ligand shapes and the corresponding receptor 
surface are complementary. This statement is valid 
depending on the level of abstraction one considers84,85. 
It is important to realize that even for strong complexes, 
remarkable local discrepancies can be found, such as 
pocket regions that are unoccupied (voids), pairs of con-
cave–concave and convex–convex surface patches, and 
gaps between the ligand and the receptor surface (FIG. 5).  
Such a situation cannot be captured by ligand-driven 
pseudoreceptor concepts, which attempt to create a vir-
tual receptor surface. The receptor model will inevitably 
suffer from an optimistic design, in particular in atom-
based approaches. When unoccupied regions of the real 
binding pocket are not captured, virtual screening will 
prevent the retrieval of compounds that have alterna-
tive binding modes. Also, over-detailed pseudoreceptor 
modelling has the risk of lacking biological relevance 
and drastically limits the conformational freedom of 
potential ligands.

FIGURE 6 gives two examples of simplistic pseudo-
receptor models together with the experimentally 
determined receptor structures. In these successful case 
studies, putative residue positions of carazolol (a ligand 
of the 

2
 adrenergic receptor (a GPCR)) and imatinib 

(Gleevec, Novartis; a ligand of human ABL kinase) were 
computed in the absence of the receptor. After super-
positioning of predicted amino-acid volumes with the 
actual co-crystallized structures, a sound occupation 
of the pseudoreceptor models by amino acids that are 
essential for ligand binding and activity is observed. This 
example demonstrates that pseudoreceptor models can 
capture relevant aspects of receptor–ligand interaction 
geometry and function.

Figure 4 | Pseudoreceptor optimization with a genetic algorithm. Pseudoreceptors 
are encoded as linear strings of atom types. Every string position corresponds to particular 
coordinates in Cartesian space (a). A population of possible pseudoreceptors is 
generated at random, and each model corresponds to a gene/individual (b). From the 
assumption that bioactivity is proportional to the ligand–receptor interaction energy, 
each model is analysed to find the best ones. In the original application51, fitness was 
calculated as the regression coefficient of 1/exp(calculated intermolecular van der 
Waals and electrostatic energies of the model and each ligand) versus log(bioactivity 
of each ligand). Ideally, model scores increase with a better regression. Pairs of highly 
ranked individuals are selected as parents to produce a new pair of offspring (c). 
Offspring individuals are generated by a crossover mutation at a randomly chosen 
string position. Optionally, a point mutation at a second chosen location can occur. 
Child models will be deleted if their score is below the worst score in the whole 
population of models. After a predetermined number of generations or when the 
average population fitness reaches a threshold, the refinement procedure is 
stopped, yielding a set of pseudoreceptor models.
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Pseudoreceptor applications in drug design

Pseudoreceptor models fall into the class of 3D QSAR 
methods in computational chemistry. Their application 
has several common goals:
•	 Exploration of key ligand–receptor interaction sites.
•	 Evaluation of new candidate compounds.
•	 Estimation of interaction energies.
•	 Discerning the way in which a receptor protein 

sequence folds.
•	 Energy minimization of ligands in the pseudoreceptor 

to indicate their active conformation.
•	 Direct medicinal chemists in the design of novel 

compounds.
In this section, selected examples of recently pub-

lished pseudoreceptor modelling projects are presented 
to demonstrate the utility and applicability of pseudo-
receptors.

Analysis of 5-HT
1A

 thienopyrimidinones ligands.  

5-hydroxytryptamine (serotonin) receptor 1A (5-HT
1A

) 
ligands are thought to have effects on anxiety and 
depression86,87. Guccione and co-workers investigated 
a lattice-based pseudoreceptor model (FIG. 3a) of the 
5-HT

1A
 binding pocket, based on a set of 23 thienopy-

riminidone-type ligands88. A low-energy state of the 
ligand with the highest affinity was found by means of 
systematic conformational search and energy minimi-
zation, and was used as a rigid alignment template for 
the remaining 22 ligands. The authors generated two 
pseudoreceptor models. The first contained five super-
imposed conformations of each ligand found by Monte 
Carlo rotation sampling, and the second contained the 
single lowest-energy conformation of each ligand. Each 
model was validated by leave-one-out cross-validation. The 
authors used q2 statistics to estimate the predictive power 
of their models (a note on this aspect has been published 

previously89). The resulting contour plots suggested a 
bulky substituent at the 4-methyl-thiophene, electron-
rich or electron-poor atoms at the mercaptopyrimidine, 
and an electron-rich ortho-phenyl substituent at the 
piperazine. The authors concluded that the averaged 
multiconformer models comprised a predictive super-
iority over single conformer models, and stressed that 
the interpretation of single-molecule-derived pseudo-
receptors is limited owing to resultant models that have 
less filled contours. Multiconformer models, on the 
other hand, allow the generation of contiguous contour 
plots (facilitating an interpretation) and average poten-
tial conformational states of the ligands. This application 
showed that pseudoreceptor modelling can be helpful to 
find key interaction sites and to suggest design strategies 
for synthesis of novel ligands. In addition, it proposes 
the consideration of multiple ligand conformations for 
pseudoreceptor generation.

Investigation of phenylalanine antagonists of VLA4. 
The integrin very late antigen 4 (VLA4) is expressed 
on many types of blood cells90, and is a potential target 
for immunosuppression in asthma91,92 and diabetes93,94. 
The crystal structure of its endogenous ligand, vascular 
cell adhesion molecule 1 (VCAM1), was used to reveal 
novel antagonists95. Phenylalanine derivatives belong 
to one class of such antagonists. Their binding mode 
was investigated by pseudoreceptor modelling with the 
program RECEPTOR96, which belongs to the class of 
isosurface-based models (FIG. 3b). Site-directed muta-
genesis revealed two key interactions of VCAM1 and 
VLA4, namely the carboxylic group of Asp40 and the 
centroid of the Leu70 side chain. The carboxylic groups 
and the centre of the aromatic phenylalanine rings of 
four phenylalanine derivatives were spatially arranged 
onto the common pharmacophore. An additional 128 
phenylalanine derivatives were added to this primary 
ligand alignment before a pseudoreceptor model was 
constructed. Interaction energies were calculated at each 
surface point, some of which were used in a partial least 
squares analysis after variable selection. The final model 
was in agreement with site-directed mutagenesis experi-
ments. Both studies suggested the same arrangement of 
ligand–receptor interaction sites. The model quality 
was supported by the docking of phenylalanine deriva-
tives into the binding site of a VLA4 homology model. 
Proposed binding modes showed common aspects with 
the pseudoreceptor, and so the pseudoreceptor model 
may be used to screen for novel antagonists. It is note-
worthy how well the pseudoreceptor modelling results 
complement the docking experiment in a case study by 
Macchiarulo and colleagues96.

Investigation of ligand binding to a cocaine receptor. 

Cocaine acts as a local anaesthetic and has multiple 
effects on the central nervous system. The best-studied 
site of action of cocaine is at the dopamine transporter 
protein, which shows two binding sites that differ in 
ligand affinity97. Srivasta and Crippen used a partition 
approach (FIG. 3c) to build a pseudoreceptor model of 
the cocaine receptor by means of cocaine derivatives98. 

Figure 5 | Shape complementarity of ligands and their receptor binding pockets. 

a | An example of shape complementarity that is almost perfect. The tight fit between 
the ligand biotin and its receptor streptavidin (K

d
 ~1  10–16 M) is indicated by the solvent-

accessible surfaces of the ligand and the receptor pocket (Protein Data Bank identifier: 
2rtf, 1.47 Å resolution118). b | The complex formed by the ligand GW590735 and 
peroxisome proliferator-activated receptor-  (EC

50
 = 4 nM) (Protein Data Bank identifier: 

2p54, 1.79 Å resolution119). Compared with case (a), more gaps between the surfaces 
are visible in (b).
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VOROM67 was used to understand the mode of bind-
ing of eight cocaine stereoisomers and 12 analogues. 
Multiple conformations of each ligand were used to 
deduce a pseudoreceptor. For simplification, pseudo-
atoms were placed at mean coordinates of ligand atoms. 
This yielded an averaged model of multiple ligand states. 
The resulting pseudoreceptor gives insights into the 
importance of ligand stereoselectivity and highlights 
the need for a hydrophobic substituent at the tropane 
ring of cocaine.

De novo design of non-steroid oestrogen receptor 

antagonists. Lloyd and co-workers used the de novo 
design tool SKELGEN to generate novel oestrogen 
receptor antagonists in the absence of structural target 
information99. SKELGEN’s ligand-mode demonstrates 
the utility of partition-based pseudoreceptor approaches 
for de novo design (FIG. 3c). The flexible alignment of five 
known oestrogen receptor antagonists yielded a hull with 
five pharmacophoric constraints. This shape was filled 
with suitable fragments, which were connected to final 
molecules. After clustering of the candidate molecules by 
molecular similarity, several non-steroidal scaffolds were 
suggested. All suggestions were able to mimic the steroid 
part of antagonists. The scaffolds contain a bicyclic 
ring connected to another aromatic system by one 
bond. These core elements are also observed in many 
known oestrogen receptor inhibitors. Consequently, this 
pioneering study shows that the use of a pseudoreceptor 
can be sufficient for successful de novo design.

Evaluation of solvation scenarios of the oestrogen receptor. 
Vedani and co-workers have periodically enhanced their 
software package Quasar54 (FIG. 3d). It was equipped with 
the possibility to represent ligands by their ensemble of 
conformations (4D)100,101, and multiple representations 
of induced-fit pseudoreceptor models (5D)102–104. The 
most recent addition allows for simultaneous evaluation 
of different solvation scenarios (6D)105. The usefulness 
of this technique was demonstrated by pseudoreceptor 
model generation of the oestrogen receptor.

The potential binding modes of 88 oestrogen receptor 
antagonists were analysed by constructing a multidimen-
sional pseudoreceptor model in complement to a co-
crystal structure of diethylstilbestrol and the -domain 
of the target. The authors highlight the need for a pseudo-
receptor that captures multiple ligand and binding-site 
states, as docking studies showed no consistency in the 
suggested binding poses. Each ligand was represented 
by four low-energy conformations from which a family 
of pseudoreceptor models was constructed. Solvation 
scenarios were simulated by optimizing each model in 
terms of its solvent accessibility. The final pseudorecep-
tor population identified the same key interactions as in 
the co-crystal structure. Interestingly, the authors show 
that the predictive power of the model improves with 
the introduction of additional dimensions, especially 
when the solvent accessibility of pseudoreceptors is 
considered.

Pseudoreceptor modelling of COX2. Pei and co-workers 
followed an atom-based approach (FIG. 3d) with the aim 
of generating a pseudoreceptor around a set of 50 known 
cyclooxygenase 2 (COX2) inhibitors49,106. Ligands were 
aligned with the potent inhibitor SC-558 as a template. 
The authors note that the lowest-energy conformation 
of this inhibitor is in agreement with crystallographic 
data. All ligands were superimposed by starting from 
arranging two common ring systems, namely the aro-
matic system at the sulphonamide group and the diazole 
ring. It is noteworthy that the refined model showed 
modestly translated ligand coordinates. The model 
was successfully used to predict pIC

50
 values of ten test 

compounds that were not contained in the training set. 
In terms of ligand interacting sites, the pseudoreceptor 
shows an agreement with the binding pocket of the 
target protein.

Analysis of azole antifungal agents targeting cytochrome 

P450-dependent lanosterol 14 -demethylase. In 2002, 
Botta and co-workers constructed a peptide-based 
pseudoreceptor model (FIG. 3e) of the enzyme cytochrome 
P450-dependent lanosterol 14 -demethylase43. This 
enzyme catalyses the first step of lanosterol conversion 
by removing a methyl group. Owing to its inhibition by 
antifungals, the concentration of methylated substrates 
rises and changes the membrane structure of fungi, 
thereby prohibiting growth.

The authors used 39 azole antifungal agents to 
construct a peptide binding site. According to another 
study107, the ligand alignment was obtained from docking 
to a subset of 14 residues of a homology model of the 

Figure 6 | Two case studies comparing ligand binding to a pseudoreceptor  

and their true biological receptor. a | Superposition of a simplistic pseudoreceptor 
showing predicted amino-acid positions in space and amino-acid positions of a  
co-crystallized structure of carazolol and the 

2
-adrenergic receptor (G-protein-coupled 

receptor subtype A; Protein Data Bank identifier: 2rh1)120. Meshed volumes represent 
computed positions of aromatic (grey), hydrogen-bond donor capable (blue) and 
hydrogen-bond acceptor capable (red) amino acids. b | Superposition of pseudoreceptor 
and co-crystallized structure of the human ABL kinase ligand imatinib (Gleevec; Novartis) 
(Protein Data Bank identifier: 2hyy)121.
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target. After pseudoreceptor equilibration and relaxa-
tion of ligand coordinates by energy minimization, the 
pseudoreceptor model was able to predict experimental 
activities of 13 fungicides. It is noteworthy that the 
authors established a model to characterize the topog-
raphy of the active site of the enzyme, which may now 
aid the design of novel inhibitors of pathogenic fungal 
enzymes.

Pseudoreceptor model of sweet-tasting molecules. Bassoli 
and co-workers modelled a peptide-based receptor site 
(FIG. 3e) with sweet-tasting molecules108. This is a chal-
lenging task because the natural binding sites of sweet-
ness taste receptors — TAS1R1, TAS1R2 and TAS1R3 
— are unknown. Recent advances led to the hypothesis 
of a “one protein — multiple binding site” solution, in 
which one receptor binds molecules with dissimilar 
scaffolds109,110.

The ligand set contained 24 molecules, which were 
aligned according to glucophoric functional groups. 
Thirteen amino acids were chosen for pseudoreceptor 
construction according to experiments with monoclonal 
antibodies that yielded information about interacting 
residues. The pseudoreceptor model was established in 
two steps. First, a model was deduced from guanidinium-
containing compounds providing preliminary positions 
of amino acids of the pseudoreceptor binding site, and 
then the aligned ligands were minimized within the 
pseudoreceptor. The pseudoreceptor model was able 
to predict free energies of ligand binding for five test 
ligands. It was successfully validated by cross-validation 
and Y-scrambling. In summary, the authors were able to 
create a pseudoreceptor model that can recognize differ-
ent types of sweet-tasting compounds and predict their 
sweet-tasting potency.

Design of novel gene inducers of fetal haemoglobin. 
Bohacek and co-workers used a fragment-based pseudo-
receptor approach (FIG. 3f) to find new gene inducers that 
raise fetal haemoglobin production111. Guanidinium 
and pyrrole fragments were placed around a low-energy 
pharmacophoric point alignment of six known anti-
body-inducing molecules. Residual volume was filled 
with propane to conserve the hydrophobic character 
of the pockets. After molecular dynamics relaxation 
and initial validation with an external ligand set, the 
pseudoreceptor was used for receptor-based screen-
ing by automated ligand docking. Property filtering 
of 13,000 commercially available compounds yielded 
a subset of 630 molecules that were docked into the 
model. In vitro testing of 26 manually selected mol-
ecules generated four novel gene-inducing molecules 
that had an activity of >200% compared with butyrate. 
This successful project is an exceptional example of a 
pseudoreceptor model that bridges ligand-based and 
receptor-based hit finding. It contains aspects of both 
ligand-based pharmacophore modelling and receptor-
based virtual screening.

Conclusions

Several recent success stories demonstrate that pseudo-
receptors can be useful tools in early stage hit and lead 
finding, thus complementing conventional ligand-
based and receptor-structure-based virtual-screening 
campaigns. Initial applications show their potential in 
projects that lack an experimentally determined target 
structure. So, one might pose the question of why would 
one go to the effort of determining the 3D structures of 
protein–ligand complexes if all that is needed for drug 
discovery is a pseudoreceptor model? The answer is 
manifold, as pseudoreceptors have several limitations. 
Most importantly, they do not represent real macro-
molecular binding sites, but only a model that is gener-
ated from known ligands. Implicitly, finding novel ligand 
structures with potentially alternative binding modes in 
the same receptor pocket is impossible. Pseudoreceptor 
models should therefore be treated with caution because 
it is known that multiple ligand modes and binding sites 
may exist, even in one target. Consequently, the inverse 
assumption that all ligands that were used to construct 
the pseudoreceptor model have a common binding 
mode may not be true44,45.

Another general issue of pseudoreceptors and 
related 3D QSAR techniques arises from the initial 
ligand alignment, which is typically performed on 
the basis of modelled ligand conformations alone. In 
FIG. 7, the alignment of ibuprofen and flurbiprofen is 
shown as an example. Both compounds inhibit COX1 
by binding to the same protein pocket in an essentially 
identical binding mode. The ligand alignment shown 
in FIG. 7b is the result of flexible pharmacophore-based 
conformer matching (note that many tools are available 
for both rigid and flexible ligand alignment for phar-
macophore modelling112,113), and in FIG. 7c the align-
ment results from receptor structure superpositioning. 
The two alignments differ markedly, and a computed 
pseudoreceptor based on the alignment shown in 

Figure 7 | Differing ligand alignments. This shows the 
structures of ibuprofen and flurbiprofen (a), and their 
alignment according to a flexible pharmacophore point-
matching procedure (b), and by rigid superpositioning  
of the receptor co-crystal structures (c). The flexible 
alignment was performed with MOE (Chemical Computing 
Group). Receptor structure matching of Protein Data Bank 
entries 1eqg and 1eqh117 was performed with PyMol 
(DeLano Scientific).
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FIG. 7b does not, therefore, necessarily represent the 
situation found in the actual binding pocket (note, for 
example, the different orientation of the carboxylic 
acid groups in the two ligand alignments). It is evident 
that for pseudoreceptor generation in the absence of 
receptor structure information one can only perform 
ligand-based conformer alignment (FIG. 7b). We empha-
size this potential discrepancy between the computed 
pseudoreceptor and the real structure of the ligand 
binding crevice.

Another caveat is related to the validation of QSAR 
models in general. Several studies have clearly dem-
onstrated that a very careful statistical assessment of 
a (pseudoreceptor) model is essential, and computing 
q2 values alone is insufficient89,114–116. Model validity is 
particularly required when pseudoreceptors are used 
for subsequent virtual screening, ligand synthesis and 
biochemical testing. Keeping these caveats in mind, 
pseudoreceptor models represent a valuable addition to 
the toolbox of the drug designer.
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Virtuelles Screening und de novo Design dienen in der Medizinischen Chemie als 

Ideengeneratoren. Hierbei ist die Fähigkeit des Scaffold-Hoppings ausschlaggebend. 

Die Aufgabe ist es, Moleküle mit gleicher Funktionalität aber unterschiedlichem 

Strukturgrundgerüst zu finden. In dieser Arbeit stellen wird die erfolgreiche 

Anwendung der “fuzzy” Pharmakophormethode LIQUID (LIgand-based QUantification 

of Interaction Distributions) zur Suche nach neuen HIV RNA Liganden vorgestellt.  
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Pharmacophores and its Application

to RNA Targets
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Ideally, a novel lead structure represents a different chemotype

from known ligands of a given target macromolecule. Virtual

screening techniques and molecular de novo design are able

to perform “scaffold-hopping”, and can thus be used as idea

generators for medicinal chemistry.[1–3] The task is to find iso-

functional bioactive molecules with different backbone archi-

tectures.[1] Here, we present the successful application of our

“fuzzy” pharmacophore method LIQUID (“ligand-based quan-

tification of interaction distributions”)[4] to finding novel RNA

ligand scaffolds and new inhibitors of in vitro protein

expression.

LIQUID is akin to our previously introduced SQUID ap-

proach.[5, 6] Both techniques model pharmacophoric features as

Gaussian densities. While SQUID operates with univariate distri-

butions, LIQUID employs trivariate models. In a retrospective

virtual-screening study, we first compared LIQUID and SQUID,

which both work on 3D pharmacophores, with the corre-

sponding 2D CATS approach.[1] All three methods encode phar-

macophoric information as a correlation vector; this allows for

rapid alignment-free similarity searching (by pair-wise Euclidian

distance) in large compound libraries.[7] We assessed their abili-

ty to retrieve known ligands of six drug targets from a collec-

tion of drugs and lead compounds compiled from recent liter-

ature.[8] Overall, the CATS 2D method outperformed the 3D

methods in this study, and SQUID retrieved slightly more hits

than LIQUID (Table 1). This outcome is not entirely surprising,

as we employed only a single calculated conformation for

each of the molecules, and owing to the fact that the trivariate

pharmacophore points in the LIQUID models are more restric-

tive than their univariate counterparts in SQUID. Notably,

within the error margins, all methods performed comparably

and clearly demonstrated their ability to retrieve active species

from a collection of drug-like compounds.

As all targets employed for this preliminary retrospective as-

sessment were proteins, we checked the scaffold-hopping abil-

ities of SQUID and LIQUID by using an RNA target, namely the

trans-activation response element (TAR) of human immunodefi-

ciency virus (HIV) 1. AIDS is caused by infection with HIV,

which belongs to the class of retroviruses. This viral class is

able to transpose its genome and use the host’s replication

machinery for proliferation. Regulatory viral units have been

selected as targets for blocking viral replication.[9] Specific in-

teraction of TAR RNA with the Tat protein is essential for virus

Table 1. Average enrichment of active species expressed as average en-
richment factor <ef>=hitsfound/hitsexpected (�SD),[25] yielded by retrospec-
tive virtual screening.[a]

Target CATS (2D) SQUID (3D) LIQUID (3D)

ACE (N=34) 26�16 35�21 21�17
DHFR (N=64) 30�10 15�11 10�7
Thrombin (N=183) 17�9 8�6 12�8
COX-2 (N=136) 11�8 14�10 10�8
PPARg ACHTUNGTRENNUNG(N=44) 13�8 6�5 5�5
FXa (N=228) 9�6 5�3 5�3

[a] Three correlation-vector methods were compared for their ability to
retrieve known active compounds in the first percentile (N=83) of a
ranked collection of drugs and lead structures (N=8,311). COX-2:
cyclooxy ACHTUNGTRENNUNGgenase 2, ACE: angiotensin converting enzyme, DHFR: dihydrofo-
late reductase, PPARg : peroxisome proliferator-activated receptor gamma,
FXa: factor Xa.

Figure 1. A) Structure of TAR RNA with bound acetylpromazine 1 (model 1,
PDB ID: 1lvj).[16] B) 20 superimposed docking poses of 1. C) “Fuzzy” pharma-
cophore model of (B). The colored blobs represent trivariate Gaussian ellip-
soids indicating potential clusters of lipophilic interactions (green) and hy-
drogen-bond acceptors (red). For visualization, the shape of the ellipsoids
was defined by their standard deviations in each direction.
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replication.[10] The TAR RNA fragment contains a bulge region

formed by the nucleosides U25, G26, and U40 (Figure 1A). This

bulge is considered a primary protein–ligand interaction site.[11]

A potent bulge ligand should inhibit the Tat–TAR interaction,

thereby potentially interrupting viral replication. Leadoff struc-

ture-based molecular modeling approaches had identified ace-

tylpromazine (1; Scheme 1) and chlorpromazine (2) as TAR RNA

binders.[12]

By using acetylpromazine 1 as query, SQUID retrieved 576

different molecular graph scaffolds[13] among the top-ranking

1960 molecules from the SPECS compound library[14] (v.2007/

05, 196075 compounds). LIQUID retrieved slightly fewer scaf-

folds (475). Again, this lower number was expected as a conse-

quence of using the more restrictive trivariate Gaussian phar-

macophore feature densities (Scheme 2). Notably, there are

only a few overlapping scaffolds among the top-scoring ones

in both virtual hit lists. This emphasizes that the methods com-

plement each other, despite their seemingly small differences

in pharmacophore representation.

A conceptual idea of LIQUID is to combine multiple docking

poses of a known inhibitor into a single fuzzy description of

potential ligand–receptor interaction sites. The resulting phar-

macophore model is then used for virtual screening of a large

collection of candidate compounds. 3D conformations of refer-

ence ligands can be experimentally determined binding poses,

or—as in this first prospective study—stem from computation-

al docking experiments. The idea is to construct a pharmaco-

phore model that accounts for multiple variations of a poten-

tial binding mode, rather than using a single docking pose as

query. This might also help to avoid artifacts that arise from

virtual screening with a single inaccurate docking solution or

computed conformation.

In a preliminary prospective virtual screening study, we first

applied LIQUID to a particularly difficult task, namely structure-

based scaffold-hopping from a poor ligand of a flexible target.

Such a scenario is typical for many exploratory projects in drug

discovery. In 2002, James and co-workers published an NMR

structure of HIV-1 TAR RNA in complex with the bulge ligand

acetylpromazine 1 (PDB ID:[15] 1lvj),[16] which served as the ref-

erence structure in this study (Figure 1A). TAR RNA is remark-

ACHTUNGTRENNUNGably flexible,[16,17] and acetylpromazine is a weak binder yield-

ing an IC50 of 500 mm in our assay.[6] Notably, in contrast to ear-

lier publications by Du et al. claiming nanomolar TAR binding

of acetylpromazine in a gel-shift assay,[16] Mayer and James

found a Kd of 270 mm in 2004.[18] This discrepancy coincides

with our own observations for acetylpromazine.[6] Certainly, the

use of acetylpromazine as a suitable reference structure is de-

batable because of its meager blocking of Tat/TAR complex

formation. As a consequence, one cannot expect more potent
Scheme 1. TAR RNA ligands acetylpromazine 1 and chlorpromazine 2 were
both discovered through structure-based approaches.[12]

Scheme 2. Most prevalent molecular graph scaffolds retrieved by A) LIQUID and B) SQUID with acetylpromazine 1 as query structure. Numbers in brackets
give the absolute number of a scaffold found among the top-ranking 1960 molecules of the SPECS[14] (v.2007/05) compound library. The TAR-bound confor-
mation of acetylpromazine was used, and for each library compound a single generated conformation was generated by CORINA (Molecular Networks
GmbH, Erlangen).
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compounds to be found by a virtual screening approach per

se. In this proof-of-principle study we used acetylpromazine as

a “tough but typical” example and because of its available

NMR reference structure and comparability to previous ap-

proaches.

For pharmacophore modeling, we performed 20 redocking

experiments of 1 into the bulge of TAR RNA (model 1 from

1lvj) with the docking program GOLD[19] (v.3.0, the binding site

was defined at point x=�24.82, y=7.96, z=6.48 with a radius

of 10 Q; early docking termination was disabled). This yielded

20 docking poses of acetylpromazine in the TAR bulge region

(Figure 1B). LIQUID was employed to compute a pharmaco-

phore model of all 20 docking solutions (poses). Full details of

the method are described in the Supporting Information.

Figure 1C depicts the docking solutions and the computed

fuzzy pharmacophore model. The model contains two main

lipophilic interaction sites corresponding to the aromatic ring

systems of acetylpromazine. Smaller lipophilic pharmacophore

points represent the aliphatic linker to the dimethylamine

moiety and the carbon of the acetyl group. In our study, all ni-

trogen atoms and the oxygen of the acetyl group were inter-

preted as hydrogen-bond acceptors. This pharmacophore

model delineates an abstract, generalized representation of all

potential interaction sites of the set of acetylpromazine dock-

ing solutions. In contrast to many other pharmacophore-mod-

eling techniques, LIQUID does not use hard exclusion spheres

to represent potential interaction sites. “Soft” shells are used

instead, and yield a probability distribution for each potential

ligand–receptor interaction point without the explicit necessity

of defining tolerances, “voids”, or “tabu zones”.

The LIQUID model was used to screen for novel TAR RNA li-

gands in the SPECS database (v.2005/09, 198999 com-

Scheme 3. Compounds tested for inhibition of Tat-TAR interaction. Molecule 12 yielded the best results in a FRET assay.
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pounds).[14] Out of the 100 top-ranked compounds, 13 mole-

cules with a different scaffold from that of acetylpromazine

were ordered for experimental testing (Scheme 3). These sub-

stances were manually picked under consideration of molecu-

lar weight (350–550 Da) and the number of hydrogen-bond

donors and acceptors (<5). In addition, all selected molecules

were prechecked for a potentially similar TAR-bound conforma-

tion as 1 by using GOLD. Finally, a fluorescence-based assay

(FRET) was used to measure activity (see the Supporting Infor-

mation).[20] This assay had been optimized for Tat/TAR interac-

tion analysis, and was performed as previously described.[6]

Compounds 12 and 14 were the most potent and yielded

an average fluorescence reduction of up to 17% at a concen-

tration of 50 mm (IC50>50 mm ; Table 2). Molecules 7, 9, and 10

also decreased fluorescence; this points to a possible inhibition

of the Tat–TAR association. Due to solubility issues of some of

the selected substances, molecules 3–10 were tested at a con-

centration of 100 mm, and molecules 11–15 were tested at

50 mm. For the same reason, determination of IC50 values was

not possible.

A striking example of the solubility issue encountered in this

study is the discrepancy in activity between compounds 13

and 14. We do not attribute this observation to a steep struc-

ture–activity relationship. These substances differ in a single

para-methyl group, which led to observable precipitation of

13 in the test wells. As a consequence, a lower substance con-

centration than expected was measured. Therefore, we cannot

exclude some binding potential of 13. This interpretation also

holds for compounds 3, 4, and 15. Poor aqueous solubility is a

general problem of many substances tested in biological

assays, and is particularly crucial for RNA or DNA ligands

known to intercalate between the bases.[21]

To further scrutinize our approach, we applied LIQUID to vir-

tual screening for ligands binding to the ribosomal A site. This

time the pharmacophore model was computed from a rigid-

body alignment of experimentally determined A-site-bound

conformations of the antibiotic agents chloramphenicol (PDB:

1k01),[22] clindamycin (PDB: 1jzx),[22] and tiamulin (PDB: 1xbp)[23]

(Scheme 4, Figure 2).

Again, the SPECS catalogue was virtually screened, the 100

top-ranking candidates were docked into the ribosomal A-site

structure by using GOLD (v.3.0, binding site of 1xbp at point

x=53.53, y=120.79, z=113.70 with a radius of 10 Q; early

docking termination was disabled), and 19 molecules were

tested in a cell-free transcription/translation assay (Supporting

Information). Three compounds 16–18 (Scheme 5), which

belong to different chemotypes from the reference com-

pounds, yielded 25�10% reduction of protein expression at a

concentration of 100 mm. Notably, these hits were inactive in

the Tat–TAR interaction assay indicating relative selectivity.

Table 2. FRET assay results for compounds 3–15. Fluorescence intensity
was scaled to a maximum of 100%. Lower values were interpreted as a
reduced Tat–TAR interaction.

Compound Conc. Tat–TAR[a] Compound Conc. Tat–TAR[a]

no. [mm] inhibition [%] no. [mm] inhibition [%]

3 100 0 4 100 0
5 100 0 6 100 0
7 100 7�10 8 100 3�15
9 100 11�5 10 100 8�4
11 50 0 12 50 17�10
13 50 0 14 50 12�4
15 50 1�4

Scheme 4. Reference antibiotics binding to the ribosomal A site.

Figure 2. Pharmacophore model of ribosomal A-site ligands.

Scheme 5. Inhibitors of in vitro transcription/translation found by LIQUID.
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Summarizing, these results demonstrate the applicability of

our fuzzy pharmacophore concept to virtual screening. In two

studies, LIQUID retrieved several new RNA ligands that contain

different scaffolds from the reference compounds. These case

studies demonstrate how pharmacophore-based virtual screen-

ing can be used as an idea generator in early drug discovery

projects.[24]
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