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Genetische Algorithmen im 3D-QSAR:
Voraussage der Toxizitat yon Dibenzodioxinen,
Dibenzofuranen und Biphenylen
Angelo Vedani 1, Daniel R. McMasters I und Max Dobler?
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Zusammenfassung
2,3,7,8- Tetrachlordibenso-p-dioxin (TCDD) und verwandte in
der Umwelt auftretende Substanzen stellen ernsthafte Gesund-
heitsrisiken dar. Sie sind Hautgifte, schddigen das Immunsy-
stem.fordern die Tumorentstehung und sind beziiglicb Fort-
pflanzung und Entwicklung toxisch. Es gilt als gesichert, dafJ
die Toxizitat dieser Verbindungen durch den Aryl hydrocarbon
(Ah)-Rezeptor - einem wichtigen Protein im Fremdstoffmetabo-
lismus von Saugern - vermittelt wird. Mittels Quasi-atomistic
receptor modeling, einer 3D-QSAR-Methode, haben wir ein
Rezeptormodell fur den Ah-Rezeptor erstellt. Das Modell
wurde mit 76 Dibenzodioxinen, Dibenzofuranen und Bipheny-
len trainiert und an hand von 26 weiteren Substanzen getestet.
24 dieser Testsubstanzen (92,3%) wurden innerhalb eines
Faktors 10 der experimentellen Bindungsaffinitdt vorausge-
sagt. Je ein Toxin wurde falsch positiv brw. falsch negativ
eingestuft (total 7,7%). Die Empfindlichkeit des Modelles
beruglich der biologischen Aktivitat ist durch einen negativ
verlaufenen Scramble Test belegt. Quasi-atomistic receptor
modeling kann in der ersten Entwicklungsphase von Chemika-
lien und Pharmaka zum Screening auf ein toxikologisches
Potential eingesetzt werden und damit belastende Versuche an
Tieren ersetzen:

Summary: Genetic algorithms in 3D-QSAR: Predicting the
toxicity of dibenzodioxins, dibenzofurans and biphenyls
2,3,7,8- Tetrachlorodibenzo-p-dioxin (TCDD) and related
compounds represent serious environmental health hazards,
whose effects include dermal toxicity, immunotoxicity, develop-
mental and reproductive toxicity andtumor promotion. There is
strong evidence that the toxicity is mediated by the Aryl
hydrocarbon (Ah) receptor, a regulatory element involved in
the mammalian metabolism ofxenobiotics. Using quasi-
atomistic receptor modeling, a 3D-QSAR technique, we have
generated a receptor model for the Ah receptor. The model was
trained using 76 dibenzodioxins, dibenzofurans, and biphenyls,
and tested using 26 compounds different therefrom. 24 of these
test compounds (92.3%) were predicted to within afactor of 10
of the experimental binding affinity. One compound was
predicted false positive, another false negative (7.7% total).
The sensitivity of the model with respect to the biological
activity was demonstrated by means of a scramble test with
negative outcome. Quasi-atomistic receptor modeling can be
used for the testing of chemicals and pharmaca for a toxicolo-
gical potential in an early development phase and thereby
replace stressful tests on animals.

Keywords: 3D-QSAR, genetic algorithms, Aryl hydrocarbon receptor, toxicity testing, dibenzodioxins, dibenzofurans, biphenyls

1 Einleitung

2,3,7,8- Tetrachlordibenzo-p-dioxin
(TCDD) und verwandte halogenierte aro-
matische Substanzen werden in zahlrei-
chen industriellen Verbrennungsprozessen
als Nebenprodukte freigesetzt und treten
in der Folge in vielen Teilen des globalen
Okosystems auf (Rappe, 1993). Ein Kon-
takt mit halogenierten aromatischen Sub-
stanzen fiihrt beim Menschen zur Ausbil-
dung von Chlorakne und zur Induktion
gewisser Enzymaktivitaten in der Leber.
In Tieren und menschlichen Zellkulturen
ruft diese Verbindungsklasse ein breites
Spektrum an toxischen und biochemi-
schen Reaktionen wie Hauttoxizitat, Im-
munotoxizitat, Lebertoxizitat und Porphy-
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rie, Fortpflanzungs- und Entwicklungsto-
xizitat, Tumorentwicklung, Gewichtsver-
lust, Modulation yon Endokrinwirkungs-
mechanismen sowie Induktion und Hem-
mung verschiedenster Enzymaktivitaten
hervor (siehe z.B. Safe, 1990). Reaktio-
nen des Organismus auf TCDD und ver-
wandte Substanzen beruhen auf deren
Wechselwirkungen mit dem Aryl hydro-
carbon (Ah)-Rezeptor - einem intrazel-
lularen Protein, das im Fremdstoffmeta-
bolismus yon Saugern eine wichtige Rol-
le spielt. Poland und Mitarbeiter (1976)
haben den Ah-Rezeptor erstmals nachge-
wiesen. Sie zeigten, daB radioaktiv mar-
kiertes TCDD spezifisch an ein hepati-
sches Protein bindet, das klassische Merk-
male eines Rezeptors - niedrige Bindungs-

kapazitat, hohe Ligandenaffinitat und re-
versible Ligandenbindung - aufweist. In
eine Zelle eingedrungen, bindet TCDD
zunachst an den Ah-Rezeptor, der sich im
Kern als ein heterodimerer Komplex - Ah
receptor-aryl hydrocarbon nuclear trans-
locator - akkumuliert. Dieser nukleare
Komplex agiert schlieBlich als ligand-in-
duzierterTranskriptionsfaktor. TCDD und
verwandte Ah- Rezeptoragonisten verrno-
gen sowohl Genexpression als auch En-
zymaktivitaten zu beeinflussen. Die Rol-
le dieser veranderten Wirkungsmechanis-
men in der Entstehung yon TCDD-indu-
zierter Toxizitat und die ihr zugrundelie-
genden molekularen Vorgange sind der-
zeit noch ungeklart (Safe and Krishnan,
1995; Swanson and Bradfield, 1993).
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Quantitative Struktur- Wirkungsbezie-
hungen (Quantitative structure-activity
relationships, QSAR) versuchen mittels
mathematischer oder virtueller Modelle
die biologische Aktivitat einer Serie von
strukturell oder wirkungsmaBig vergleich-
baren Suhstanzen quantitativ zu erklaren,
QSAR basiert auf der Annahme, daB mo-
lekulare Eigenschaften mit biologischer
Aktivitat korreliert werden konnen,

QSAR-Modelle konnen auf verschiede-
nen Abstraktionsebenen gegentiber dem
biologischen Rezeptor (bzw. dessen drei-
dimensionaler Struktur) erstellt werden:
Von verwandten Strukturen abgeleitete
Homologiemodelle vermitteln - in Abwe-
senheit der experimentellen Struktur eines
Rezeptors - den hochsten Grad an Realis-
mus des Surrogats (vgl. z.B. Sali et al.,
1990). Bis heute ist aber keine solche
Struktur eines Ah-Rezeptor-Homologen
verfugbar, weshalb dieser elegante Ansatz
entfallt, Alternati v konnen aus Aminosau-
ren aufgebaute Bindungsstellenmodelle
(sog. Pseudorezeptoren) verwendet wer-
den, urn die Affinitat vorauszusagen. Die
Philosophie dieses Konzeptes besteht dar-
in, die Wirkstoffe in ein molekulares
Wechselwirkungsmuster mit dem Pseudo-
rezeptor einzubinden, das die Verhaltnis-
se am wahren Rezeptor simulieren soil
(Snyder et aI., 1992; Vedani et aI., 1995).
In einer friiheren Arbeit haben wir uber
ein soIches peptidisches Bindungsstellen-
modell fur den Ah- Rezeptor berich tet, mit
dem die Wechselwirkungen yon TCDD
und polyhalogenierten Biphenylen auf
molekularer Ebene untersucht wurden
(Vedani and Zbinden, 1996). Das Modell
besteht aus zwolf Aminosauren (Phe-Ala-
Trp; Tyr-Ala; Ser-Ala; Ala-Tyr; Leu-Val-
Tyr) , welche die aktive Stelle definieren.
Das Surrogat war imstande, die Bindungs-
affinitat yon acht Testsubstanzen innerhalb
yon 0,6 kcallmol vom experimentellen
Wert vorauszusagen. In diesem Modell
wird die extreme Toxizitat yon TCDD
damit erklart, daf es - im Gegensatz zu
den Biphenylen - zwei Wasserstoffbrtik-
ken mit einem Serin bzw. einem Tyrosin
ausbilden kann. Die Voraussagekraft die-
ses relativ einfachen Modelles ist bemer-
kenswert, kann es doch den Unterschied
yon vier Grofsenordnungen in der Bin-
dungsaffinitat yon TCDD und unsubstitu-
iertem Biphenyl erklaren, Aufgrund des
eher kleinen Datensatzes (insgesamt 18
Verbindungen) kann es jedoch nicht un-
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mittelbar zur Voraussage yon anderen Sub-
stanzklassen wie beispielsweise polyhalo-
genierten Kohlenwasserstoffen herange-
zogen werden.

Rezeptoroberflachenmodelle reprasen-
tieren einen nachsthoheren Abstraktions-
grad. Hier wird die essenlielle Informati-
on tiber die hypothetische Rezeptorstruk-
tur uber eine - die Wirkstoffmolekiile
umspannende - dreidimensionale Htille
verrnittelt, auf deren Oberflache "rnoleku-
lare Eigenschaften" verteilt werden. Die
Topologie dieser Oberflache widerspiegelt
die dreidimensionale Form der Bindungs-
stelle am wahren Rezeptor, die darauf ab-
gelegten Eigenschaften reprasentieren
physikalische Groben wie Hydrophobizi-
tat, elektrostatisches Potential oder Nei-
gung zur Ausbildung von Wasserstoffbrtik-
ken (Hahn, 1995). Die Verwendung yon
genetischenAlgorithmen zur Optimierung
yon Rezeptormodellen hat sich gegentiber
yon "men schlicher Intuition" hergeleite-
ten Surrogaten als vorteilhaft erwiesen:
Einerseits werden subjektive Entscheide
vermieden; andererseits wird nicht mit nur
einem Modell gearbeitet, sondem mit ei-
ner Familie yon Modellen, die wahrend
einer simulierten Evolution aus einer An-
fangspopulation mit zufalligen verteilten
Eigenschaften stetig in ihrer Voraussage-
kraft verbessert wird (Rogers and Hopfin-
ger, 1994; Walter and Hinds, 1994; Veda-
ni et al., 1998).

AIle bisher veroffentlichten Ansatze die-
ser Art beruhen jedoch auf einem gemit-
telten Modell, das fur aile Wirkstoffe
gleich ist. Dies entspricht nicht der Reali-
tat am wahren biologischen Rezeptor, der
sich unterschiedlichen Wirkstoffen unter-
schiedlich gut anpassen kann. Dieser Ef-
fekt ist als ligand-dependent induced fit
bekannt. Auch bleibt die Moglichkeit des
"Umklappens yon Wasserstoffbruckenbin-
dungen" (H-bondflip-flop) verwehrt, was
es gewissen Aminosauren (Ser, Thr, Tyr,
Cys, His, Asn und GIn) erlaubt, gegentiber
einem Wirkstoff als Wasserstoffbrucken-
donor und gegentiber einem anderen als
Wasserstoffbrtickenakzeptor zu fungieren.
SchlieBlich bleiben in den meisten QSAR-
Ansatzen Solvatationseffekte unbertick-
sichtigt.

2 Methodik

Quasi-atomistic receptor modeling - eine
auf dreidimensionalen Strukturen beru-

hende QSAR-Methode (3D-QSAR), die
an unserem Labor entwickelt wurde - er-
laubt die Voraussage der Bindungsaffini-
tat einer Serie yon Wirkstoffen unter Be-
rticksichtigung von induced fit, Wasser-
sroffbrucken-Flip-Flop und Solvatations-
effekten (Software Quasar, Vedani et al.,
1998). Bei toxikologischen Fragestellun-
gen kann unser Ansatz zur Voraussage der
Giftigkeit struktureIl verwandter Wirkstof-
fe eingesetzt werden, sofern ein Rezeptor-
vermittelter Mechanismus angenommen
werden kann. Diese Annahme wird durch
den genetischen Algorithmus selbst iiber-
pruft - ein entscheidender Vorteil des Ver-
fahrens. Bei anderen Mechanismen der
Toxizitat wird kaum eine ansprechende
Korrelation gefunden. In Quasar umfaBt
die Generierung und Optimierung einer
Familie yon Rezeptormodellen die folgen-
den Schritte:

1. Konstruktion der Rezeptorhtille und
ihre individuelle Anpassung an die
einzelnen Wirkstoffe

2. Generierung der Anfangspopulation
durch zufallige Verteilung yon
"molekularen Eigenschaften" (vgl.
Tab. 1) auf dieser Rezeptorhtille

3. Simulation del' Evolution (cross-over
und Mutationsvorgange)

4. Validierung der Modelle durch einen
externen Testsatz einschlieBlich
"Scramble- Test"

Da dieser Artikel zur Klarung der Fra-
ge, inwieweit 3D-QSAR-Ansatze zur Vor-
aussage der Toxizitat bestimmter Sub-
stanzklassen geeignet sind, beitragen will,
wird auf Details des Algorithmus' nicht
weiter eingegangen; diese sind jedoch
publiziert (Vedani et aI., 1998). Hingegen
erscheint es angebracht, die Quantifizie-
rung der Wirkstoff-Rezeptor- Wechselwir-
kungen und der daraus abgeleiteten frei-
en Bindungsenergie t.Go bzw. Bindungs-
affinitat K (D.Go=-RT·lnK -> Keexp
[-D.Go/RT]) naher zu diskutieren. In unse-
rem Konzept (vgl, Vedani et aI., 1995;
Zbinden et aI., 1998; Vedani et aI., 1998)
haben wir den Ansatz zur Abschatzung der
freien Bindungsenergie nach Blaney et aI.
(1982) mit einer Methode yon Still et aI.
(1990) zur Berechnung yon Desolvatati-
onsenergie sowie einem Term zur Korrek-
tur fur Entropieanderung wahrend des
Bindungsvorgangs gemaB Searle und Wil-
liams (1992) kombiniert:
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E . : Wechselwirkung zwischen Toxin und Rezeptor (vgL Vedani and Huhta, 1990)Ltg-Rec

T~Sbdg: Entropieanderung wahrend der Bindung des Toxins an den Rezeptor
~Gsolv.,Lig:.Desolvatationsenergie des Toxins
~int.,Lig: Anderung der Faltung wahrend der Bindung des Toxins an den Rezeptor
~Eindfit: Energie, die mit dem individuellen Anpassen der Rezeptorhiille verbunden ist

Ebdg entspricht dem approximati yen
Nettogewinn an freier Energie bei der Bin-
dung des Toxins an den Rezeptor. Die An-
derung der freien Energie, die daraus re-
sultiert (~Go be')' wird aus der linearen Re-
gression zwischen ~Goexp und Ebdg ermit-
telt. Hierzu werden ausschlieBlich die
Wirkstoffe (Toxine) des Trainingssatzes
verwendet:

~GO be, = I a I ' Ebdg + b

Steigung und Achsenabschnitt sind in-
harent mit einem bestimmten Modell (aus
der gesamten Familie) verbunden; sie
werden auch zur Voraussage der Bin-
dungsenergie - und damit der Toxizitat -
neuer oder hypothetischer Substanzen ver-
wendet, Der Trainingssatz wird im QSAR
dazu verwendet, um das Modell zu trai-
nieren, Darunter ist zu verstehen, daB ein
Modell mittels des genetischen Algorith-
mus' so lange verandert wird, bis die Kor-
relation in Gleichung [2] moglichst hoch
ist - bevorzugterweise 0,7 bis 0,9, Gegen-
uber Einzelmodellen (Homologiemodell,
Pseudorezeptor) erzeugen genetische Al-
gorithmen eine groBe Familie mit typi-
scherweise 200-500 Modellen - ein wei-
terer Vorteil der Methode. Die einzelnen
Modelle unterscheiden sich leicht in ih-
ren Eigenschaften, vermogen aber einen
komplexen und vor allem strukturell fle-
xiblen biologischen Rezeptor viel besser
zu reprasentieren. Die Uberprufung der
Voraussagekraft eines Modelles geschieht
dann anhand eines Testsatzes yon Wirk-
stoffen, die nicht im Trainingssatz enthal-
ten sein diirfen.

Das Quasar-Konzept wurde an einer
Serie yon sechs Systemen (b2-adrenerger,
cannabinoider, dopaminerger, Neurokinin-
1, steroider und SiiBstoffrezeptor) vali-
diert: Die Voraussage fur einen Satz yon
Testwirkstoffen wich im Mittel (RMS)
zwischen 0,4 und 0,8 kcal/mol vom expe-
rimentellen Wert ab, was einer Unsicher-
heit in der Bindungsaffinitat yon einem
Faktor 3 bis 4 entspricht (Vedani et al.,
1998).
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3 Resultate und Diskussion

[2]

Die dreidimensionalen Strukturen der 102
verwendeten Dibenzodioxine, Dibenzo-
furane und Biphenyle wurden mit
MacroMode16.0 (Mohamadi et al., 1990)
erzeugt und unter Verwendung des AM-
BER-Kraftfeldes (Weiner et al., 1984) in
waBriger Losung (vgl. Still et al., 1990)
optimiert. Die experimentellen ECso-Werte
wurden unter vergleichbaren Bedingungen
bestimmt (Romkes et al., 1987; Denom-
me et al., 1986, 1985; Mason et al., 1986,
1985; Bandiera et al., 1984, 1982) und fur
die vorliegende 3D-QSAR-Studie heran-
gezogen.

Die mittels quasi-atomistic receptor
modeling (Software Quasar, Vedani et al.,
1998) erstellte Familie yon Rezeptormo-
dellen fur den Ah-Rezeptor wurde mit 76
polysubstituierten Dibenzodioxinen, Di-
benzofuranen und Biphenylen (vgl, Abb.
1 und Tab. 2) trainiert. Die Familie um-
faBte 200 Einzelmodelle, die sich urn min-
destens 10% aller auf der Rezeptorober-
flache verteilten Eigenschaften unterschei-
den muBten. Die Evolution wurde durch
5000 sog. cross-overs simuliert. Ein cross-

[1] over entspricht der Erzeugung yon zwei
Nachkommen aus zwei zufallig ausge-
wahlten Elternpaaren durch zufiillige Neu-
verteilung der Eigenschaften von Vater
und Mutter auf die beiden Kinder. Die
Mutationsrate beim cross-over (Transkrip-
tionsfehler) wurde auf 2% festgesetzt.
Nach jedem cross-over- Vorgang wurden
diejenigen zwei Individuen der Gesamt-
population mit der schlechtesten Voraus-
sagekraft verworfen.

Das Rezeptormodell kann topologisch
als "ErdnuB mit einer seitlichen Offnung"
beschrieben werden, die im Mittel iiber
alle 200 Modelle 26,8% der Gesamtober-
flache ausmacht und zwischen den Posi-
tionen .Rl " und "R9" (vgI. Abb, 1) der
Dibenzo-p-dioxine liegt. 20,7% der Eigen-
schaften reprasentieren Leicht positiv ge-
ladene hydrophobe Partikel (etwa den Pro-
tonen von Phenylalanin oder Tryptophan
bzw. Histidin entsprechend), 7,3% repra-
sentieren leicht negativ geladene hydro-
phobe Partikel (dem rt-System in Phenyl-
alanin oder Tyrosin entsprechend), 2,8%
sind Wasserstoffbriickendonoren, 1,5 %
positiv geladene Salzbrticken (Arginin,
Lysin), Die iibrigen 40,9% der Eigenschaf-
ten reprasentieren neutrale hydrophobe
Partikel (Glycin, Alanin, Valin, Leucin,
Isoleucin, Prolin).

Der cross-validierte q2-Wert fur die 76
Toxine des Trainingssatzes betragt 0,836;
die mittlere Abweichung (RMS) der frei-
en Bindungsenergie 0,638 kcal/mol, was
einer Unsicherheit yon einem Faktor 3,0

Tabelle 1: Ubersicht der "atomistischen Eigenschaften" in Quasar und ihrer Analogie
zu Aminosiiuren in Proteinen.

Eigenschaft EI. Ladung Analogie im Protein

hydrophob, neutral - Glycin, Alanin, Valin, Leucin, Isoleucin, Prolin

hydrophob, positiv +0.10 Phenyl alan in (Ringwasserstoffe), Tryptophan;
Histidin

hydrophob, negativ -0.10 Phenylalanin (Ring-n-Elektronen), Tyrosin

Hauptketten >N-H; Serin, Threonin, Cystein,
H-BrOckendonor - Histidin, Asparagin, Glutamin, Tryptophan, Tyrosin;

ans Protein gebundenes Wasser

Hauptketten >C=O; Serin, Threonin, Cystein,
l-l-Bruckenakzeptor - Methionin, Histidin, Asparagin, Glutamin, Tyrosin;

ans Protein gebundenes Wasser

Salzbrucke, positiv +0.25 Arginin, Lysin; Metallionen

SalzbrOcke, negativ -0.25 Aspartat, Glutamat

H-BrOcken Flip-Flop - Serin, Threonin, Cystein; Asparagin, Glutamin;
Histidin

Wasser - Losunqsmittelzuqanqiiche Bindungsstelle

Leere Eigenschaft - Hydrophobe Oftnunq der Bindungsstelle
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Abb. 1: Die Strukturklassen von Dibenzodioxinen (A), Dibenzofuranen (B) und Biphe-
nylen (C). Die Substituentennumerierung (R1-R9) entspricht der Nomenklatur in Ta-
belle 2.

Trainingssatz: n=76

tnnere Klasse [Fehler <: Faktor \110): n=58 [76%]

Standardklasse (Fehler < Faktor 10): n=71 [93%]

Falsch-positiv (Fehler > Faklor 10): n=2 [3%]

Falsch-negativ (Fehler > Faktor 10): n=3 [4%J

o
~ 10-6 Testsatz: n=26

Innere Klasse (Fehler < Faktor \110): n=15 [58%]

Standardklasse (Fehler <: Faktor 10): n=24 192%)

Falsch-positiv (Fehler > Faktor 10): n=1 [4%]

Falsch-negativ (Fehlar » Faktor 10): n=1 [4°/0]

"'0=3,'62Quasar V1.6

10-7 10-6 10-5

K exp . [Mol]stark texisch e- -) schwachtoxtsch

Abb. 2: Grafischer Vergleich der berechneten und experimentellen Bindungsaffinitii-
ten der untersuchten 102 Dibenzodioxine, Dibenzofurane und Biphenyle bezuqlich des
Ah-Rezeptors. (A: Trainingssatz, B: Testsatz)

entsprieht. Dieser Wert liegt nieht unweit
der experimentellen Reproduzierbarkeit.
Die maximale individuelle Abweichung
betragt 2,09 kcal/mol, entspreehend einem
Faktor 36. Yon den 76 Substanzen wer-
den 71 (93,4%) innerhalb eines Faktors 10
des experimentellen Wertes vorausgesagt;
58 (76,3%) sogar innerhalb eines Faktors
v'1O=3,16. Zwei Substanzen (2,6%) wer-
den falsch-positiv vorausgesagt; drei
(3,9%) falsch negativ (Abb. 2, Tab. 2).

Die Reproduktion der Substanzen des
Trainingssatzes ist eine notwendige, aber
nicht hinreiehende Bedingung fur die Va-
lidierung eines Rezeptormodelles. Viel
wichtiger ist die Voraussagekraft beziig-
lich yon Toxinen, die nicht im Trainings-
satz enthalten sind - dem sog. Testsatz:
Yon 26 Testsubstanzen werden 24 (92,3%)
innerhalb eines Faktors 10 vorausgesagt;

15 (57,7%) innerhalb eines Faktors
v'10=3,16. Je ein Toxin (3,8%) wird falsch
positiv bzw. falseh negativ eingestuft, d.h.
die berechnete Bindungsaffinitat weicht
um mehr als eine Grobenordnung vom
Experiment ab (Abb. 2, Tab. 2). Die mitt-
lere Abweichung (RMS) betragt 0,821
kcal/mol (Faktor 4,1); die maximale Ab-
weiehung betragt 1,77 kcallmol (Faktor
21).

Der harteste Test eines Rezeptormodel-
les besteht im sog. scramble test (Hahn,
1995). Hier werden die experimentellen
Werte des Trainingssatzes mittels eines
Zufallszahlengenerators falsch zugewie-
sen. Mit diesen, ahsichtlich fa Ischen Wer-
ten wird dann die Simulation unter anson-
sten gleichen Bedingungen ausgeftihrt.
Manchmal wird fur die Substanzen des
Trainingssatzes trotzdem eine anspre-

12

chende Korrelation gefunden; meist je-
doch "versagt" die Evolution, da sinnvol-
len chemisch-physikalischen Eigenschaf-
ten falsche biologische Werte zugeordnet
wurden. Wichtiger aber ist das Abschnei-
den des Testsatzes. Werden die Testsub-
stanzen im scramble test vergleichbar gut
wie in der korrekten Simulation voraus-
gesagt, sind die Voraussagen gar nieht yon
den relevanten biologischen Grolsen ab-
hangig; das Modell ist sehlechthin wert-
los. Der scramble test fur das Ah-Rezep-
tormodell ergab einen kreuz-validierten
q2-Wert yon lediglich 0,049 (korrekte Si-
mulation: 0,836; q2 kann Werte yon -00

bis +1,0 annehmen, wobei 1,0 einer per-
fekten Ubereinstirnmung entspricht) und
(k)eine Korrelation yon -0,042 (0,916).
Die RMS-Abweichung des Testsatzes
betragt 1,65 keal/mol (0,821), entspre-
ehend einem Faktor 17 (4,1) Dies belegt,
daB dieses Modell empfindlich auf die
biologischen Werte (Bindungsaffinitaten)
reagiert; d.h. mit falschen Aktivitaten
wird keine Korrelation gefunden. Die
Gtite unseres Modelles ist vergleichbar
mit den Resultaten, die Rannug et al.
(1991) mit einem artificial intelligence-
Ansatz erreicht haben. Im Gegensatz zu
ihrer Methode ist unser quasi-atomisti-
sehes Verfahren in der Lage, aueh quan-
titative toxikologische Daten zu verarbei-
ten, was die Empfindlichkeit der Metho-
de signifikant erhoht.

4 Schlu6folgerungen und 3R-Relevanz

Mit nur 2 yon 26 Testsubstanzen, die
faischlicherweise als falsch-positiv bzw.
falsch-negati v vorausgesagt wurden,
konnte das Potential eines 3D-QSAR-
Konzeptes (Software Quasar) aufgezeigt
werden, um die Toxizitat yon chemisehen
Substanzen serni-quantitativ vorauszusa-
gen. Voraussetzung ist allerdings, daf ein
Rezeptor-vermittelter Mechanismus vor-
liegt - diese Annahme wird aber vorn ge-
netischen Algorithmus gleieh selbst uber-
pruft; d.h. bei anderen Mechanismen der
Toxizitat wird kaum eine Korrelation ge-
funden. Weitere Vorziige sehliessen die
Sehnelligkeit des Tests (drei Stunden Re-
chenzeit auf einem 300 MHz Macintosh
G3 Computer) und die Moglichkeit, auch
hypothetische Substanzen auf eine mog-
liche Toxizitat hin zu analysieren, ein.
Dies ist denn auch das Hauptargument fur
den Einsatz yon Quasi-atomistic recep-
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Tabelle 2: Vergleich der berechneten und experimentellen Bindungsaffinitiiten der untersuchten 102 Dibenzodioxine, Dibenzofura-
ne und Biphenyle bezliglich des Ah-Rezeptors. (A: Trainingssatz, B: Testsatz)

Toxin Exp. eer. Quotient Toxin Exp. Ber. Quotient
Affinitiit Affinitiit IFaktar in K) Affinifiif Affinital (Fektor in K)

A. 2-T rilluormelhyl-3 ,7 ,8-lrichlordibenzo- p-dioxin 3,2·10" 4,7±1,0·10-9 1,5 2,3-Dichlordibenzofuran 4,4·10-6 1,6±0,3·1 0-6 2,B
2-lod-3, 7, 8-trichlordibenzo-p-dioxin 6,3·10" 8,7±2,8·10-9 1,4 2,3,3' ,4,4' ,5-Hexachlorbiphenyl 5,0·10-6 5,9±2,4·10-6 1,2
2,3,7,8- Telrachlordibenzo-p-dioxin (TCDD) 1,0·10-8 2,2±0,3·10-8 2,2 2-Acetylamino-3, 7, 8-trichlordibenzo- p-dioxin 5,0·10-6 4,3±2, 1·10-6 1,2
7-Tritluormelhyl-2,3-dichlordibenzo- p-dioxin 1,1·10-8 1,4±0,3·1 0-8 1,3 a-Fluor-2,3-chlordibenzofuran 7,1·10-6 5,9±1,2·10-7 12 I.p.
2,3,4,7- Telrachlordibenzofu ran 2,5·10-8 8,3±1,9·10-8 3,3 2,3,3' A A' ,5-Hexachlorbiphenyl 7,1·10-6 4,7±1,9·10-6 1,5
7-Brom-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 2,6·10-8 7,0±1,6·10-8 2,7 3,3' ,4,4' -Telrachlorbiphenyl 7,1·10-6 2,3±0,8·10-6 3,1
7-lod-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 2,9·10-8 2,8±1,0·10-8 1,0 1,2,4,6,7,8-Hexachlordibenzo1uran 8,3·10-6 1,5±0,5·10-6 5,5
2-Methoxy-3, 7 ,8-trichlordibenzo-p-dioxin 3,2·10-8 9,H2,8·10-8 2,8 1,2,4,8-Tetrachlordibenzofuran 1,0·10-5 1,5±OA·1 0-5 1,5
2-Nitro-3,7,8-trichlordibenzo-p-dioxin 3,6·10-8 5,3±2,1·10-8 1,5 1,2,3,4,6,7 ,8,9-0clachlordibenzo-p-dioxin 1,010-5 8,4±2,7.10-7 12 I.p.
2-Fluor-3, 7 ,8-trichlordibenzo-p-dioxin 4,0·10-8 4,HO,8·10-8 1,0 2-Amino-3, 7,8-trichlordibenzo-p-dioxin 1,1·10-5 2, 7±0,8·1 0-6 4,1
2,3,7,8- Tetrachlordibenzofuran 4,1.10-8 1,6±O,3·1 0-7 2,6 2' ,3A,4' ,5-Penlachlorbiphenyl 1,4·10-5 1,8±0,7·10-5 1,3
2,3,4,6,7,8-Hexachlordibenzofuran 4,7·10-8 3,6±0,8·10-8 1,3 7-Amino-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 1,6·10-5 1,3±0,4·10-5 1,2
2-Cyano-3, 7 ,8-trichlordibenzo- p-dioxin 5,8·10-8 8,9±2,5·10-8 1,5 2,3' ,4,4' ,5,5' -Hexachlorbiphenyl 1,6·10-5 2,6±1,0·10-6 6,2
7-Fluor -2,3-dichlordibenzo- p-dioxin 6,1·10-8 9,5±1 ,8·1 0-8 1,6 1,2,4,7,9-Pentachlordibenzofuran 2,0·10-5 7,6±2,2·10-6 2,6
1,2,4,6,7-Pentachlordibenzofuran 6,8·10-8 2,5±0,8·10-6 36 I.n. 3,4,4' ,5-Telrachlorbiphenyl 2,8·10-5 5,7±1,7·10-6 4,9
1,2,3,7,8-Pentachlordibenzoluran 7,5·10-B 1,HO,2·10-7 1,5 8-Hydroxy-2,3-dichlordibenzofuran 3,6·10-5 4,6±1,2·10-5 1,3
1,2,3,7,8-Penlachlordibenzo-p-dioxin 7,9·10-8 7, H1 ,4·10-8 1,1 3-Chlordibenzofuran 4,2·10-5 1,6±0,5·1 0-5 2,6
8-Trifluormethyl-2,3,4-lrichlordibenzofuran 8,7·10-8 5,7±1,6·10-8 1,5 2,2' ,4,4' ,5,5' -Hexachlorbiphenyl 7,9·10-5 1,9±0,8·10-5 4,2
1,2,3,7- Tetrachlordibenzofuran 1,1·10-7 1,6±0,3·1 0-7 1,5 2,3' ,4,4' ,5' ,6-Hexachlorbiphenyl 9,9·10-5 2,5±0,9·10-4 2,5
2-Brom-3,7,8-trichlordibenzo-p-dioxin 1,2·10-7 2,0±0,4·10-8 6,0 2-Chlordibenzoluran 2,8·10-4 9,6±2,0·10-5 2,9
1,2,3,4,8-Pentachlordibenzofuran 1,2·10-7 2,7±0,5·10-7 2,3 2,6-Dichlordibenzofuran 2,5·10-4 7,6±2,0·10-5 3,2
2-Melhyl-3, 7 ,8-lrichlordibenzo-p-dioxin 1,3·10-7 7,5±1,4·10-8 1,7 Dibenzofuran 1,0·10-3 1, H0,4·1 0-3 1,1
7 -Phenyl-2,3-dichlordibenzo- p-dioxin 1,3·10-7 1,HO,3·10-7 1,2 4-Chlordibenzoluran 1,0·10-3 4,6±1 ,4·10-4 2,2
3,3' ,4,4' ,5-Pentachlorbiphenyl 1,3·10-7 1 ,B±0,6·1 0-6 14 f.n.
8-Methyl-2,3,4-trichlordibenzofuran 1,4·10-7 5,0±1,1.10-7 3,6 B, 2,3,4,7,8-Penlachlordibenzofuran 1,5·10-B 5,9±1 ,2·1 O-B 3,9
B-Aethyl-2,3,4-trichlordibenzofuran 1,6·10-7 2,0±0,5·10-7 1,3 2.3,7- Trichlordibenzo-p-dioxin 4,8·10-8 7,5±1,3·10-8 1,6
7- Tartiarbutyl-z ,3-dichlordibenzo- p-dioxin 1,6·10-7 6,6±1 ,5·10-8 2,4 1,3,4,7,8-Pentachlordibenzoluran 2,0·10-7 6,3±2,1'10-7 3,2
7-Methoxy-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 1,7·10-7 4,7±1,1·10-7 2,8 2,3,6,8- Tetrachlordibenzofuran 2,2·10-7 7,2±1,7·10-7 3,3
2,3,4,B-Tetrachlordibenzofuran 1,9·10-7 4,0±0,8·10-7 2,1 8-Tartiarbutyl-Z, 3,4-trichlordibenzofuran 2,6·10-7 2,3±0,6·10-7 1,1
8-lsopropyl-2,3,4-trichlordibenzoluran 1,9·10-7 2,5±O,6·10-7 1,3 8-lod-2,3,4-trichlordibenzofuran 2,7·10-7 2,6±0,9·10-7 1,0
7-Methyl-2 ,3-dichlordibenzo- p-dioxin 2,0·10-7 2,4±O,5·10-7 1,2 8-lsopropyl-2,3-dichlordibenzoluran 3,0·10-7 5,7±1,4·10-7 1,9
1,2,3,4, 7 .BrHexachlordfbenzofuran 2,3·10-7 4,4±0,8·10-8 5,2 8-Brom-2,3-Dichlordibenzoluran 4,5·10-7 1,HO,2·10-6 2,4
B-Brommethyl-2,3,4-trichlordibenzofuran 2,3·10-7 1,9±0,9·10-7 1,2 2,6,7- Trichlordibenzofuran 4,5.10-7 9,4±3,0·10-6 21 f.n,
7-Nitro-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 2,5·10-7 2,3±0,9·10-7 1,1 B-Fluor-2,3,4- Trichlordibenzofuran 5,9.10-7 2,2±0,5·10-7 2,7
8-Brom-2,3,4-trichlordibenzofuran 2,7·10-7 4,2±0,9·10-7 1,6 1,3, 7,B- Tetrachlordibenzo-p-dioxin 7,9·10-7 1,4±0,2·10-7 5,6
8-Tertiarbufyl-2,3-dichlordibenzofuran 2,7.10-7 5,H1,4·10-7 1,9 2,3,8-Trichlordibenzofuran 8,5·10-7 1,0±0,2·1 0-6 1,2
1,2,3,6,7,8-Hexachlordibenzofuran 2,7·10-7 7, H1 ,8·1 0-8 3,8 1,2,4,7,8-Pentachlordibenzo-p-dioxin 1,1·10-6 1,O±0,3·10-6 1,1
1,2,3,4,7,8-Hexachlordibenzo-p-dioxin 2,8·10-7 1,HO,2·10-7 2,5 1,2,3,4- Tetrachlordibenzo-p-dioxin 1,3·10-6 1,9±0,5·1 0-6 1,5
7-Methoxycarbonyl-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 2,9·10-7 1,6±O,8·1 0-7 1,8 2,8-Dichlordibenzo-p-dioxin 3,2·10-6 5,8±2, 1·10-6 1,8
8-Methoxy-2,3-dichlordibenzofuran 3,1·10-7 4,2±0,9·10-6 14 f.n. 2,3,4,4',5-Pentachlorbiphenyl 4,1·10-6 3, 7±1 ,3·10-6 1,1
2,3,4,6- Tetrachlordibenzofuran 3,5·10-7 4,6±1 ,3·1 0-7 1,3 1,3,6-Trichlordibenzofuran 4,4·10-6 1,4±0,4·10-5 3,2
1,2,3,6- Tetrachlordibenzofuran 3,5·10-7 9,0±2,4·10-7 2,6 8-Hydroxy-2,3-4- Trichlordibenzofuran 5,4·10-6 1 ,B±0,5·1 0-5 3,0
B-lod-2,3-dichlordibenzoluran 3,7·10-7 6,4±2,4·10-7 1,7 1,2,3,4,7 -Pentachlordibenzo-p-dioxin 6,4·10-6 3,8±0,9·10-7 17 f.p.
1,2,3,7,9-Pentachlordibenzofuran 4,0.10-7 2, 7±0,6·1 0-7 1,5 2,3' ,4,4' ,5- Pentachlorbiphenyl 9,1·10-6 1,9±0,7·10-5 2,1
7-Cyano-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 6,5·10-7 4,0±1,1·10-7 1,6 1,2,4- Trichlordibenzo-p-dioxin 1,3·10-5 1, HOA·10-4 8,5
B-Methoxy-2,3,4-trichlordibenzoluran 1,3·10-6 1,6±0,4·10-6 1,2 1,3,8- Trichlordibenzoluran B,5·10-5 1,0±0,3·10-S 8,5
1,2,4,7,8- Pentachlordibenzofuran 1,3·10-6 2,3±0,7·10-6 1,8 1-Chlordibenzo-p-dioxin 1,0.10-4 8,0±3,3·10-4 8,0
8-Methyl-2,3-dichlordibenzofuran 2,0·10-6 1,3±0,2·10-6 1,5 2,2' ,4,4'- Tetrachlorbiphenyl 1,3·10-4 6,4±2,9·10-4 4,9
7-Hydroxy-2,3-dichlordibenzo-p-dioxin 2,4·10-6 1,HO,3·10-5 4,6 2,3,4,5- Tetrachlorbiphenyl 1,4.10-4 2,8±1,1·10-5 5,0
2,3,4-Trichlordibenzofuran 2,8·10-6 6,0±1,3·10-7 4,7 2,8-Dichlordibenzofuran 2,6.10-4 6,0±1 ,4·10-5 4,3
1,2,4,6,8-Pentachlordibenzofuran 3,1·10-6 9,9±2,6·10-6 3,2
2-Hydroxy-3, 7,8-lrichlordibenzo-p-dioxin 3,2·10-6 2,8±O,6·10-6 1,1
2,3,3',4,4'-Pentachlorbiphenyl 4,3·10-6 5,5±2,2·10-6 1,3

1.n. = falsch negativ, t.p. = falsch posiliv
Die Standardabweichung ergibl sich aus der Streuung uber die 200 Modelle

tor modeling als 3R -Werkzeug in der che-
mischen und der pharmazeutischen For-
schung: das Screening auf ein toxikolo-
gisches Potential bereits in der "ReiBbrett-
phase". Das frtihzeitiges Erkennen eines
moglichen toxischen Effektes wiirde nicht
nur eine aufwendige Synthese (Umwelt-
belastung, Ressourcen) iiberfliissig ma-
chen, sondern insbesondere unnotige und
belastende Versuche an lebenden Tieren
verhindern,

Details iiber Quasar sowie die drei-
dimensionalen Koordinaten aller Toxi-
ne und des Rezeptormodelles konnen
via www.biograf.ch angefordert wer-
den.
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