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Schwerpunktthema: Künstliche Intelligenz in der Onkologie

Wie entsteht aus Daten ein  
Antitumortherapeutikum?
Von Marija Sorokina, Vivian Haas, Prof. Dr. Jens Meiler und Jun.-Prof. Dr. Clara Schoeder, Leipzig

In diesem Artikel wird beschrieben, wie KI heute zu Beginn der Wirkstoffentwicklung in der Grundlagenforschung einge-
setzt wird, mit Schwerpunkt auf KI-gestütztem Proteindesign. Zunächst wird ein Überblick über KI im rationalen Wirk-

stoffdesign gegeben, anschließend die Grundlagen der Proteinstruktur und des Proteindesigns erläutert, bevor gezeigt wird, 
wie KI beim Design von CAR-Proteinen angewendet werden kann.

	► Rationales Wirkstoffdesign

Wirkstoffe lassen sich in drei Gruppen einteilen: 
niedermolekulare Verbindungen, Biologika und 
Peptide. Niedermolekulare Verbindungen ma-
chen mit etwa 85 Prozent den größten Anteil 
am Pharmamarkt aus. Biologika umfassen Pro-
teine, Nukleinsäuren, Zellen oder genbasierte 
Therapien, die aus lebenden Systemen gewon-
nen oder hergestellt werden. Peptide machen 
einen kleineren, aber wachsenden Anteil aus.

Die klassische Wirkstoffentwicklung beruht auf 
zeitaufwendigen Labor- und Tierversuchen, 
bei denen viele Substanzen getestet werden, um 
geeignete Kandidaten zu finden. Dieser teure 
und manuell geprägte Prozess kann durch ra-
tionales Wirkstoffdesign optimiert werden, bei 
dem Substanzen nicht zufällig, sondern gezielt 
entwickelt und optimiert werden.

Dabei kommen computergestützte Metho-
den zum Einsatz, die bereits seit den 1960er-
Jahren genutzt werden. Sie lassen sich in phy-
sik- und datenbasierte Verfahren unterteilen. 
Physikbasierte Methoden berechnen Interak-
tionskräfte zwischen Molekülen mithilfe phy-
sikalischer Modelle. Datenbasierte Methoden 
nutzen Informationen aus Datensätzen, die 
umfangreiche Daten über Moleküle, deren 
Wechselwirkungen und weitere Eigenschaften 
enthalten, um Muster zu erkennen und Vor-
hersagen für neue Moleküle zu treffen.

Es ist wichtig zu betonen, dass computerge-
stützte Methoden vor allem der rationalen 
Hypothesenentwicklung dienen und die ex-
perimentelle Forschung nicht ersetzen. Bevor 
ein Wirkstoff in die klinische Phase gelangt, 
müssen die Moleküle weiterhin in mehreren 
Zyklen synthetisiert, präklinisch getestet und 
optimiert werden.

	► Datenbasierte Methoden

Methoden, die auf Künstlicher Intelligenz 
(KI) und ihrem Teilgebiet Maschinelles Ler-

nen (ML) basieren, gehören zu den daten-
basierten Verfahren. Die KI-Algorithmen 
sind sehr gut darin, komplexe Muster in 
hochdimensionalen Daten zu erkennen und 
statistisch fundierte Vorhersagen abzuleiten. 
Die Zuverlässigkeit dieser Vorhersagen hängt 
jedoch vollständig von Qualität, Umfang und 
Repräsentativität der Daten ab, die zum Trai-
ning und zur Validierung der Modelle her-
angezogen werden. Deshalb sollte, um mit 
diesen Methoden zuverlässige Vorhersagen 
treffen zu können, ein großer Wert auf die 
Erhebung hochqualitativer experimenteller 
Daten gelegt werden, deren Bedeutung in 
Zukunft weiter zunehmen wird.

Das Gebiet entstand aus den Arbeiten von 
Wissenschaftlern in den 1940/50er-Jahren. 
Seitdem durchlief das Feld mehrere Höhen 
und Tiefen – darunter auch die sogenannten 
„KI-Winter“, Phasen reduzierter Finanzie-

rung und geringerem öffentlichen Interesses. 
In der Wirkstoffentwicklung wurden die ers-
ten ML-basierten Methoden bereits in den 
1960/70er-Jahren erprobt, konnten jedoch 
aufgrund fehlender Daten und Rechenkapa-
zitäten nicht weiterverfolgt werden.

Seit etwa fünfzehn Jahren erlebt die KI eine 
Renaissance: Große Datenmengen, leis-
tungsfähige Rechner, ausreichend Speicher 
und der Einsatz älterer wie moderner KI-
Modelle ermöglichen heute erstmals den 
großflächigen Einsatz in der Wirkstoffent-
wicklung, etwa bei der Identifizierung po-
tenzieller niedermolekularer Wirkstoffe, der 
Entwicklung von mRNA-Impfstoffen oder 
der Vorhersage von Proteinstrukturen (Abb. 
1). Die Einsetzbarkeit und Genauigkeit die-
ser Methoden ist jedoch nicht für alle Wirk-
stoffgruppen gleich.

Abb. 1: �Einsatz von KI im Proteindesign und bei der Leitstruktursuche niedermolekularer Verbin-
dungen. In der Grundlagenforschung wird KI sowohl zur Vorhersage von Proteinstrukturen 
aus Aminosäuresequenzen als auch zum Design von Proteinsequenzen für gewünschte 
Strukturen eingesetzt sowie zur Identifizierung von Leitstrukturen niedermolekularer  
Verbindungen, die beispielsweise an Proteine binden und deren Funktion modifizieren. 
Erstellt mit Adobe Illustrator. 



    Onkologische Pharmazie      26 28. Jahrgang Nr. 2/2026 Kein Nachdruck, keine Veröffentlichung im Internet oder Intranet ohne Zustimmung des Verlags! ©Conevent Verlag GmbH.

Schwerpunktthema: Künstliche Intelligenz in der Onkologie

Niedermolekulare Verbindungen 
Beim rationalen Wirkstoffdesign von nieder-
molekularen Verbindungen unterscheidet 
man zwischen Liganden- und Targetbasierten 
Ansätzen. Bei Ligandenbasierten Ansätzen 
werden Moleküle getestet, die in chemischer 
Struktur oder ihren Eigenschaften bekannten 
aktiven Liganden ähneln. Diese Methode ist 
nur möglich, wenn bereits mindestens ein Li-
gand bekannt ist. Wenn das nicht der Fall ist, 
werden Targetbasierte Ansätze angewendet. 
Um eine computergestützte Targetbasierte 
Wirkstoffentwicklung zu ermöglichen, muss 
die Struktur des Targetmoleküls bekannt 
sein. Mithilfe solcher Methoden wurden erste 
Peptidomimetika-Inhibitoren für das Humane 
Immundefizienz-Virus (HIV) entwickelt [1].

Für die Liganden- und Targetbasierte Wirk-
stoffsuche können Molekülbibliotheken 
entweder experimentell oder virtuell am 
Computer gescreent werden. Dabei wird das 
Bindungspotenzial einer großen Anzahl von 
Molekülen an ein Ziel-Biomolekül bewertet. 
Experimentelle Screenings sind jedoch meist 
sehr zeit- und kostenintensiv.

Eine effiziente Alternative stellen virtuelle 
Screenings (VS) dar, die heute zunehmend 
weiterentwickelt und breit verfügbar sind. 
Diese können physikbasiert, datenbasiert 
oder hybrid sein. Mithilfe von VS lässt sich 
innerhalb kurzer Zeit und bei vergleichswei-
se geringen Kosten das Interaktionspoten-
zial von Millionen Molekülen abschätzen, 
sodass Verbindungen mit hoher Bindungs-
wahrscheinlichkeit priorisiert, anschließend 
experimentell validiert und im Hit-to-Lead-
Prozess weiter optimiert werden können. 
Hit-to-Lead bezeichnet die gezielte Opti-
mierung erster Wirkstoff-Treffer (Hits) in 
der Grundlagenforschung, die am Beginn 
jeder Wirkstoffentwicklungskampagne steht, 
durch chemische Modifikationen, um deren 
Wirksamkeit, Selektivität und pharmakologi-
sche Eigenschaften zu verbessern und geeig-
nete Leitstrukturen (Leads) zu identifizieren.

Ein Beispiel für eine erfolgreiche KI-basierte 
Wirkstoffsuche sind die Moleküle EXS-
21546 [2] und ISM-3091 [3], die mittlerweile 
bereits die klinische Phase für die Behand-
lung von refraktärem Nierenzellkarzinom, 
nicht-kleinzelligem Lungenkrebs und soli-
den Tumoren erreicht haben.

Dennoch sind solche Ansätze aufgrund der 
enormen chemischen Variabilität niedermo-
lekularer Verbindungen – des sogenannten 
chemischen Raums – relativ ungenau. Ursa-

che hierfür ist der Mangel an experimentellen 
Daten, die in absehbarer Zeit nicht in ausrei-
chendem Umfang verfügbar sein werden.

Biologika 
Ein erfolgreiches Anwendungsbeispiel für KI- 
und ML-Methoden ist die datengetriebene, 
präzisionsmedizinische Entwicklung mRNA-
basierter Impfstoffe für seltene Erkrankungen 
und Krebs. mRNAs sind einzelsträngige Ribo-
nukleinsäuren, die die Information für die Pro-
teinsynthese tragen. Ein prominentes Beispiel 
ist Autogene Cevumeran [4], ein vollständig 
personalisierter mRNA-Krebsimpfstoffkan-
didat in klinischer Prüfung bei Patienten mit 
duktalem Adenokarzinom des Pankreas, der 
eine tumorspezifische Immunantwort gegen 
individuelle Neoantigene induzieren soll.

Dabei wird die Tumor-DNA beziehungsweise 
-RNA des Patienten sequenziert und die neo-
antigenen Mutationen – die tumorspezifischen 
Antigene – werden mithilfe von KI-Algorith-
men identifiziert. Die identifizierten Neoanti-
gene werden als Mischung in einem persona-
lisierten mRNA-Impfstoff erstellt. Im Körper 
wird die mRNA in den Zellen in Peptide über-
setzt, die anschließend über HLA-Klasse-I- 
und -II-Moleküle präsentiert werden, sodass 
T-Zellen die Tumorzellen erkennen und eine 
spezifische Immunität entwickeln können.

KI-basierte Methoden können auch zur 
Proteinstrukturvorhersage und beim Prote-

indesign erfolgreich eingesetzt werden. We-
sentliche Fortschritte in diesem Bereich sind 
unter anderem der Protein Data Bank (PDB) 
zu verdanken, in der seit den 1970er-Jahren 
experimentell bestimmte Strukturen von Pro-
teinen, Nukleinsäuren und deren Komplexen 
systematisch gesammelt werden. Begünstigt 
wird die Vorhersagbarkeit zudem durch die 
vergleichsweise geringe chemische Variabi-
lität von Proteinen, die überwiegend aus 20 
proteinogenen Aminosäuren bestehen.

Allerdings beschränkt sich die hohe Genauig-
keit meist auf monomere Proteinstrukturen. Die 
Vorhersage von Proteinkomplexen oder flexib-
len Regionen ist deutlich unzuverlässiger. Glei-
ches gilt für die Abschätzung struktureller Effek-
te von Proteinmutationen, die insbesondere bei 
Krebserkrankungen eine zentrale Rolle spielen.

	► Proteinstruktur und Proteinfaltung

Ein Protein ist ein biologisches Molekül, wel-
ches aus Aminosäuren besteht, die über Pep-
tidbindungen zu Polypeptidketten verknüpft 
sind. Diese Ketten bilden die primäre Prote-
instruktur. Daraus entstehen die sekundären 
Strukturen; unterschiedliche Kombinationen 
dieser Strukturen ergeben die tertiäre 3D-
Struktur eines monomeren Proteins. Wenn 
monomere Proteine miteinander interagie-
ren, entsteht die quaternäre Struktur des 
Proteinkomplexes (Abb. 2). Kurze Amino-
säuresequenzen, die meist keine definierte 

Abb. 2: �Proteinstruktur und Proteinfaltung. Aus der Aminosäurenkette, der primären Protein-
struktur, entstehen die sekundären Strukturen, von denen die drei wichtigsten α-Helices, 
β-Faltblätter und Loops sind. Unterschiedliche Kombinationen von Sekundärstrukturen bil-
den die tertiäre 3D-Struktur eines Proteins. Das vollständig gefaltete 3D-Protein entspricht 
einem Proteinmonomer. Die Interaktion mehrerer Monomere führt zur Bildung quaternärer 
Proteinstrukturen. Jede Polypeptidkette faltet sich über bestimmte Wege zu der nativen 
Proteinstruktur im Energieminimum. Der zugrundeliegende Faltungsmechanismus ist 
bislang nicht bekannt; daher gilt die Vorhersage der nativen Proteinstruktur als ein „Nadel-
im-Heuhaufen-Problem“. Erstellt mit Adobe Illustrator. 



    Onkologische Pharmazie      27 28. Jahrgang Nr. 2/2026 Kein Nachdruck, keine Veröffentlichung im Internet oder Intranet ohne Zustimmung des Verlags! ©Conevent Verlag GmbH.

Schwerpunktthema: Künstliche Intelligenz in der Onkologie

3D-Struktur besitzen, aber eine definierte 
Funktion haben, werden Peptide genannt. 

Die Entstehung der 3D-Struktur eines Pro-
teins ist als Proteinfaltung bekannt. Eine der 
größten offenen Fragen der Biologie, die seit 
über 50 Jahren besteht, lautet: „Wie faltet sich 
ein Protein?“ Das Problem: Ein kleines Prote-
in mit nur 100 Aminosäuren würde, wenn es 
jede mögliche tertiäre Struktur ausprobieren 
müsste, weitaus länger als das Alter des Uni-
versums benötigen, um seine native Struktur 
zu erreichen. Offensichtlich geschieht die 
Faltung nicht zufällig, sondern über spe-
zifische Faltungswege, die im sogenannten 
Faltungstrichter das Protein zu seiner nati-
ven Struktur im niedrigsten Energiezustand 
führen. Wie genau diese Wege verlaufen, 
können Wissenschaftler bislang nur vermu-
ten und mithilfe von Modellen vorhersagen –  
ein Problem, das als Proteinfaltungsproblem 
oder „Nadel-im-Heuhaufen-Problem“ be-
kannt ist (Abb. 2).

In der computergestützten Chemie gibt es 
Ansätze, die helfen, eine 3D-Struktur vorher-
zusagen. Bis zum Jahr 2020 basierten die Me-
thoden auf physikalischen und klassischen 
datenbasierten Verfahren, jedoch nicht auf 
KI. Im Jahr 2020 stellte das Google-Tochter-
unternehmen DeepMind den KI-basierten 
Algorithmus AlphaFold2 vor, der das Gebiet 
der Proteinstrukturvorhersage erheblich be-
schleunigte und KI-basierte Algorithmen als 
Standardmethoden für die computergestütz-
te Strukturvorhersage etablierte.

	► Proteindesign

Die Algorithmen für das Proteindesign wer-
den seit den 1980er-Jahren entwickelt. Einer 
der Wissenschaftler, der maßgeblich dazu 
beigetragen hat, ist David Baker, der 2024 
die Hälfte des Nobelpreises für Chemie „für 
seine Arbeiten zum computergestützten Pro-
teindesign“ erhielt. Die andere Hälfte ging an 
die Entwickler von AlphaFold2 „für die Vor-
hersage von Proteinstrukturen“.

Die neuesten, auf KI-basierenden Algorith-
men für Proteindesign lernen aus tausenden 
bekannter Proteinstrukturen aus der PDB, 
welche Aminosäurekombinationen stabile 
Faltungen ergeben, und können so die 3D-
Struktur sowohl natürlicher Proteine als auch 
von „de novo“-Proteinen vorhersagen – von 
Proteinen, deren Aminosäuresequenz nicht 
mehr als 30 Prozent mit bereits bekannten 
Sequenzen übereinstimmt. Man kann sagen, 
dass diese Algorithmen das inverse Protein-

faltungsproblem lösen, also Sequenzen gene-
rieren, die zu einer gegebenen 3D-Struktur 
passen. In der Praxis wird meist zunächst 
nur das Proteinrückgrat erstellt, bevor die 
vollständige Aminosäuresequenz generiert 
wird. Ein Beispiel für die Rückgratgenerie-
rung ist RFdiffusion, das auf Prinzipien von 
Diffusionsmodellen basiert, die heute unter 
anderem in der Bildgenerierung eingesetzt 
werden (Abb. 3).

	► Proteindesign für CAR-T-Zell-Therapien

CAR steht für „Chimeric Antigen Recep-
tor“ beziehungsweise „Chimärer Antigen-
rezeptor“, wobei chimär „aus verschiede-
nen Teilen zusammengesetzt“ bedeutet. 
Ein konventioneller CAR besteht aus einer 
extrazellulären Antigenerkennungsdomäne, 
die das Zielantigen auf der Krebszelle bin-
det, einer Spacerdomäne, die diese mit der 
Transmembrandomäne verbindet, sowie ei-
ner oder mehreren intrazellulären Signaldo-

mänen. Mit computergestützten Methoden 
kann man alle Komponenten anpassen oder 
neu designen (Abb. 4).

So kann beispielsweise die Interaktion der 
scFv-Domäne mit einem Tumor-assoziierten 
Antigen hinsichtlich der Affinität und Spe-
zifität modifiziert werden. Dadurch ist man 
nicht länger auf Antigene beschränkt, die 
ausschließlich durch scFvs adressierbar sind. 
Dies eröffnet unter anderem die Möglichkeit, 
Zielstrukturen wie pMHC-Komplexe [5] an-
zusprechen oder Antigene zu adressieren, 
die mit konventionellen CAR-T-Zellen bis-
lang nur begrenzten Erfolg gezeigt haben, 
beispielsweise bei bestimmten Tumoren wie 
dem Glioblastom [6]. Außerdem kann man 
die Transmembrandomäne neu designen, 
was in einer Studie dazu geführt hat, die 
Oligomerisierung der CARs gezielt zu erhö-
hen. Diese strukturelle Optimierung führte 
zu einer verstärkten Antitumoraktivität der 
CAR-T-Zellen in präklinischen Studien [7]. 

Abb. 3: �Diffusionsmodelle: Von zufälligem Rauschen zu Bildern und Proteinen. Bei einem Diffusi-
onsmodell entsteht aus zufälligem Rauschen – einem verschwommenen Pixelmuster –  
Schritt für Schritt ein realistisches Bild. Am Ende sieht man zum Beispiel Katzen, wie in der 
oberen Bildreihe dargestellt ist. Ähnlich wie bei der Bildgenerierung verwenden Protein-
Diffusionsmodelle stochastische Prozesse, um aus einer ungeordneten Atomwolke eine 
plausible Proteinstruktur zu erzeugen. In der unteren Bildreihe ist zu sehen, wie ein Protein- 
binder für einen Krebs-Biomarker, das B-Lymphozytenantigen CD19, generiert wird. Die 
Abbildung wurde mit PyMOL und Adobe Illustrator erstellt. Für die Visualisierung der Katzen wurde das 
Foto der Katzengeschwister Fred und Ari verwendet (mit freundlicher Genehmigung von Sabine Klatt).

Abb. 4: �Aufbau und Designbarkeit von CAR-T-Rezeptoren. Aufbau eines chimären Antigenrezeptors 
und beispielhafte Darstellung, welche Domänen für welche Ziele angepasst oder de novo 
designt werden können. Erstellt mit Adobe Illustrator.
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Die Signaldomänen wurden bislang entwe-
der von natürlichen T-Zellen übernommen, 
wie beispielsweise CD3δ, oder durch gezielte 
Mutagenese modifiziert, um ihre Aktivie-
rung zu optimieren [8]. Jüngste Erfolge im 
Design vollständig synthetischer Rezeptoren 
zeigen jedoch, dass Signale effektiv intrazel-
lulär weitergeleitet werden können, was die 
Effizienz von CARs deutlich erhöht [9].

	► Fazit

Heute haben sich die KI-basierten Methoden 
als zusätzliche Forschungstools etabliert. Sie 
unterstützen die Arbeit von Wissenschaftlern, 
zum Beispiel bei der Identifikation von Ziel-
Biomolekülen und Leitstrukturen, wodurch 
die frühen Phasen der Wirkstoffentwicklung 
schneller und kostengünstiger ablaufen kön-
nen. Allerdings liefern diese Methoden ihre 
Ergebnisse auf Basis von Statistik, und bei 
unvollständigen oder fehlerhaften Daten sind 
Vorhersagen nicht zuverlässig.
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18.
 

Fit für Interprofessionelle Onkologie
direkt im Anschluss an den 18. NZW-Sommer:

In der Präsenzveranstaltung sollen Apotheker und Ärzte 
die Möglichkeit bekommen, gemeinsam Patientenfälle 
zu diskutieren, um so die Kompetenzen und Herange-
hensweise der jeweils anderen Berufsgruppe in einem 
geschützten Rahmen kennenzulernen sowie Barrieren  
für eine interprofessionelle Zusammenarbeit abzubauen.

Zielgruppe: In der Onkologie weitergebildete Apotheker und Ärzte
Veranstaltungsort: Hotel Berlin, Berlin – Lützowplatz 17, 10785 Berlin
Termin: Sonntag, 13. September 2026, 09:30 – 15:30 Uhr
(im Anschluss an den 18. NZW-Sommer)
Anmeldeschluss: 16. August 2026
Teilnahmegebühr: 499 € inkl. MwSt.
Rabatt für DGOP-Mitglieder: 150 €/DKG-Mitglieder: 100 €

Die Rabatte sind nicht kombinierbar.

Weitere Informationen  

& Anmeldung  https://dgop.org/

https://www.businesswire.com/news/home/20220614005458/de
https://www.drugdiscoverytrends.com/ind-approval-ai-designed-usp1-inhibitor/
https://www.nature.com/articles/s41551-025-01532-3
https://www.businesswire.com/news/home/20220614005458/de
https://www.drugdiscoverytrends.com/ind-approval-ai-designed-usp1-inhibitor/
https://www.nature.com/articles/s41551-025-01532-3
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