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Trei piloni in descoperirea si refolosirea medicamentelor cu Al/ML

Informatica, Stiinta Datelor si Invétarea

Diseases « - (@ ﬂ A Automata ("Al/ML") pot fi utilizate astfel:

* Boli: extragerea datelor din EMR,
nosologie, ontologie si Al/ML bazat pe
EMR

e Tinte: refolosirea tintelor medicamentoase,
selectie si validare, asociatii fenotipice

 Maedicamente: Modalitdti terapeutice noi
si refolosirea/repozitionarea
medicamentelor folosind metode in silico

Descoperirea/refolosirea medicamentelor
este mai mult o artd decat o stiinta.

Al/ML poate ajuta in aceste trei domenii



O harta cuprinzatoare a tintelor moleculare pentru medicamente
nature P ' P

REVIEWS
| DRUG DISCOVERY

January 2017 volume 16 no. 1
www.nature.com/reviews

Am selectionat 667 de proteine din genomul
uman si 226 de tinte biomolecule derivate din
patogeni prin intermediul cdrora actioneazad
1.578 de medicamente aprobate de FDA (SUA)

Acest set a inclus 1004 medicamente
administrate oral, precum si 530 de

medicamente injectabile (aprobate padndin
iunie 2016)

Date capturate in DrugCentral (link)

A comprehensive map of the

molecular targets of approved drugs Targeting colony stimulating factors 91 DG
R. Santos et al., Nature Rev. Drug Discov. 2017, 16:19-34 |ink



https://www.nature.com/articles/nrd.2016.230
http://drugcentral.org/

Clasificarea bazata pe cunoastere a proteinelor umane

Majoritatea schemelor de clasificare a

proteinelor se bazeaza pe criterii structurale

si functionale. Pentru dezvoltarea

terapeutica, este util sa intelegem cat de mult

si ce tipuri de date sunt disponibile pentru o

anumita proteina, evidentiind astfel tintele

bine studiate si insuficient studiate.

« Tclin: Proteinele annotate ca tinte pentru
medicamente

 Tchem: Proteinele pentru care se cunosc
molecule mici puternice

 Tbio: Proteinele pentru care biologia este
mai bine inteleasa

o Tdark: Acestor proteine le lipsesc
anticorpii, publicatiile sau Gene RIFs

[ GPCR [] Transporter
B Nuclear receptor M Kinase

M Ion channel [ Transcription factor
B Enzyme

['] Epigenetic
W Other

2021 Update: Tdark 29.4%; Tbio 58.3%: Tchem 9% Tclin 3.3% ?I D(;
T. Oprea et al., Nature Rev. Drug Discov. 2018, 17:317-332 link |


https://www.nature.com/articles/nrd.2018.14

Nivelul de dezvoltare a tintelor medicamentoase 1
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Bioactivitatile medicamentelor aprobate (dupa clasa de tinte)

ChEMBL: baza de date cu substante chimice active biologic
https://www.ebi.ac.uk/chembl/

DrugCentral: compendiul online de medicamente
http://drugcentral.org/

T. Oprea et al., Nature Rev. Drug Discov. 2018, 17:317-332 |ink

Proteinele Tclin sunt asociate cu
mecanismul de actiune al
medicamentelor (MoA) — NRDD
2017

Proteinele Tchem au bioactivitati
in ChEMBL si DrugCentral, +
curarea umana pentru unele tinte
* Kinaze: <= 30nM

 GPCR: <= 100nM

* Receptori nucleari: <= 100nM

« Canale ionice: <= 10uM

e Alte tinte: <= 1yM

?IDG


https://www.nature.com/articles/nrd.2016.230
https://www.ebi.ac.uk/chembl/
http://drugcentral.org/
https://www.nature.com/articles/nrd.2018.14

Nivelul de dezvoltare a tintelor medicamentoase 2

Proteinele Thio nu au anotari de molecule mici in comparatie cu criteriile
Tchem si indeplinesc unul dintre aceste criterii:

e proteina depaseste criteriile pentru Tdark

» proteina este anotata cu un termen(i) GO “Molecular Function” sau
“Biological Process” cu cod de evidenta experimentala

« proteina are fenotip(uri) OMIM confirmat(e)

Proteinele Tdark (“ignoromul”) au putine informatii disponibile si indeplinesc
aceste criterii:

ini F 'onal t
» Scorul de text-mining PubMed de la Jensen Lab <5 ractiona RIS
* <=3 Gene RIFs PubMed score = n—”
« <= 50 Anticorpi disponibili comercial conform antibodypedia.com jep

?IDG

T. Oprea et al., Nature Rev. Drug Discov. 2018, 17:317-332 |ink


http://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0088889
http://jensenlab.org/
http://antibodypedia.com/
https://www.nature.com/articles/nrd.2018.14

Al/ML Azi (= ChatGPT)

Waueen
W Wanan + Waoman ~ —
- [So Gk N — 6.64 0.a9 E::;.—
Mascalinis A — 0.494 0.05 o-ot
Formnin 0.0s 043 0-4a9
Ao - 0-7 0.6 °S

Tomas Mikolov (Google), a propus Word2Vec, un algoritm eficient pentru a calcula
reprezentarea distribuita a cuvintelor. Word2Vec este folosit pentru traducerea
automata, filtrarea spamului si recunoasterea vorbirii. Word2vec codifica cuvinte
folosind o distributie a coeficientilor (weights) pe 100 de elemente care compun

vectoril. Fiecare element contribuie la multe cuvinte.
T. Mikolov et al., ICLR 2013

ChatGPT - si alte modele LLM (large language models) - este
urmatorul pas in aceasta evolutie @



Aplicatie Al/ML.:
KG Tinta-Boala




Diseases: O resursa integrata de text mining

Fractional paper count
7lij
PubMed score = —

DISEASES

Disease-gene associations mined from literature

diabetes mellitus
(trait:EF0_0000400)

‘ @® Tclin Tchem @ Thio @ Tdaﬁk|

Search Downloads

About |

(N: 32; 32 sho-#w)

The DISEASES resource is available for download: ™
Text mining channel:  full filtered e o

Knowledge channel:  full filtered

Experiments channel: full filtered

N_Beta

The full files contain all links in the DISEASES database. Th
associations that are shown within the web interface when ¢
ions are archived on figshare.

The DISEASES tagger of human gene and disease names ) P
platforms. ®

Evidence (meanRankScore)

Developed by Sune Frankild, Alexander Junge, Albert Palleja, Dhouha Grissa, Kalliopi Tsafou, and Lars Juhl
Jensen from the Novo Nordisk Foundation Center for Protein Research.

IDG ? TIGA: Target lllumination GWAS Analytics

D. Grissa et al., DISEASES 2.0, Database 2022 baac019 link

DISEASES se bazeaza pe Transformeri si NER

pentru procesarea ultra-rapida a PubMed

Baza de date DISEASES sustine cercetarea biologica
oferind date accesibile gratuit, extrase cu acuratete
pentru entitati biomedicale (gene/boli) din text (“text
mining based on named entity recognition”).

Continutul canalului de text mining este imbunatatit prin
adaugarea articolelor cu text integral, care sunt
accesibile Tn PubMed Central (“open access”).

Evaluarea articolelor integrale se bazeaza pe ultima
versiune a dictionarului de entitati (cf BioBERT), cu
91,1% AUROC, in comparatie cu 84,5% AUROC pentru
colectia din 2013 a rezumatelor PubMed folosind
versiunea veche a dictionarului.

Canalul experimental este imbunatatit prin TIGA, care
clasifica datele GWAS



https://unmtid-shinyapps.net/shiny/tiga/
https://www.ebi.ac.uk/gwas/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/35348648/

Scurta prezentare a fluxului de lucru KGML

Prototipul initial, folosit pentru a valida noi tinte in boala Alzheimer

Database Construction Protein Knowledge Graph Metapath matching
i . N GenTrainingAndTestFeatures.py .
expression
ClinVar 4 Do T association Graph embedding transforms evidence paths into vectors,
TS — 0 Ehsnowpes iand D L membership converting data into matrices
B MP - BuildKG. py Q Endegenousligand-Lrug 9 treats
RGD clinvar O Gene O modulates
S — Ontology -__m_“/rp-m——- = Disease L localization Geneo ......association...... Disease
Association ‘——’t-__‘
S~ InterPro _____','}-——_ -
4 T GO - = v pwre= path ezpams (d el_il) \ ¢ W)
LINCS w0 K ’
CCLE Function “—-u:;;___—' LE
———
GTEX | i 2 2 0. 0.0
HPA StringDB | | _ | e | é
Expression PP uniprot dscase 3 On@ . Q.-@
k / - ensembl E
f A R 20.0
KEGG UniProt — ] .. O p £
ez VAR . GenStaticFeatures.py )
Reactome | (~{| Ensembl Q.0 ..@
. Static Features:
Pathways Protein IDs FEATURE GTEx, LINCS, CCLE
IMPORTANCE and HPA
Transforming metapaths
to ML features
‘ MPxgh e Train Model Training
Model rain Mode
% / - T XGBoost ¢ dataset
MP)(gb Deploy (Optimal parameters) Training and Test Training &Test
: — Test
z Model validation dataset S
PredictML.py PrepTrainingAndTestSets.py

J. Binder et al., Communications Biology 2022, 5:125 link
Five novel targets for Alzheimer’s Disease related to immunity



https://www.nature.com/articles/s42003-022-03068-7

Detalii pentru fluxul de lucru Al/ML

MetaPath

Data j> reature
(ML ready) e e /] 0f Generation

Dynamic
/ Static

Trainin o Identical
Feature ML g ditellallple BN Negatives

Importance Sets Set

Validation

Deploy Parameter

ML Optimization
Models P <

(Predict)
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K. Maurer et al, Lancet 1997, 349:1546-1549 (link)


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/9167474/
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J. Binder et al., Communications Biology 2022, 5:125 link
Five novel targets for Alzheimer’s Disease related to immunity



https://www.nature.com/articles/s42003-022-03068-7

Ce invatam din invatarea automata?

- BLOTS ON A FIELD? Prejudecatile modelului nostru Alzheimer ML au

A neuroscience image sleuth finds signs of fabrication in scores of Alzheimer’s
articles, threatening a reigning theory of the disease

Matthew Schrag (Vanderbilt) a identificat imagini
modificate sau duplicate in zeci de lucrari despre AD,
incepand cu Lesne et al,, Nature 2006, despre rolul
proteinei beta-precursoare de amiloid in Alzheimer.

O investigatie de sase luni din Science sprijind banuielile
lui Schrag si ridica intrebari privind cercetarile lui Lesné.

Se pare c& autorii ;,au compus figuri combinand bucati de
imagini din experimente diferite”, cf. Elisabeth Bik, o
experta renumita in criminalistica imaginii. ,Probabil céd
rezultatele experimentale obtinute nu au fost rezultatele
dorite, iar acele date au fost modificate pentru a se potrivi
mai bine cu o anumita ipoteza.” °

J. Binder et al., Communications Biology 2022, 5:125 link
Five novel targets for Alzheimer’s Disease related to immunity

fost introduse doar la selectarea genelor pozitive

,Printre primele 20 de trasaturi VIP [...], sunt
interactiuni proteina-proteina (PPI) pentru
mediatorii procesului inflamator in setul de
invéatare pozitiv (JAK2, IL10, and IL2), precum si
PPI cu proteine ce raspund la stresul oxidativ
(GSTP1). Aceste PPI sugereaza o infectie, de
exemplu cand stresul oxidativ si inflamatia apar
concomitent (fagocitele produc specii reactive de
oxigen).”

Imaginati-va ca puteti avea acces la modele
Al/ML care nu urmaresc o agenda ascunsa

Prejudecatile AI/ML sunt introduse de oameni la
input (,selectarea datelor”) si output (,interpret-
tarea modelului”)

15


https://www.science.org/content/article/potential-fabrication-research-images-threatens-key-theory-alzheimers-disease
https://www.nature.com/articles/s42003-022-03068-7

Imbunatatirea KG ML
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Target Selection based ML

Work by Mohammed Quazi, Jessica Binder, others



t-SNE X a;_;is (cell Ii_nes)

Exploatarea datelor CCLE: Clustering pe linii celulare
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Date de expresie CCLE: 1376 linii celulare x 15767 gene, grupate folosind valori RPKM.

Sunt reprezentate zonele primare de cancer.



Modele AI/ML in hematologie/oncologie

Recensamantul genelor mutante din COSMIC (~ 1,35 milioane de experimente de mutatii)
agregate pentru fiecare gena (toate mutatiile de la aceeasi gena colapsate in acelasi rand)..

s COSMIC

Catalogue Of Somatic Mutat

Initial am aplicat un filtru ,loc primar”; de exemplu, tesut_hematopoietic_si_limfoid (pentru
leucemii/limfoame/PV) sau tract biliar (cancerele vezicii biliare).

Apoi am aplicat un filtru ,subtip histologic” (de exemplu, B-ALL sau ,carcinom”).
Apoi filtru pentru ,originea tumorii” pentru metastaza/recurenta/primara acolo unde a fost posibil.
Genele cu mutatii N 2 1 au fost considerate pozitive.

Acelasi set de 409 gene care nu sunt asociate cu cancerul (cf. DISEASES) au fost considerate negative.

Target Selection based ML
Work by Cristian Bologa, Tudor Opreaq, Jessica Binder



Modele ML paralele pentru selectia informata a tintei de medicament

Selectarea tintei depinde de boala (context).

Spre mii de modele

Luarea deciziilor {fom/Al} este informata de modele Al/ML multiple

AIML bazate pe KG

Receiver Operating Characteristic

e 7 Numarul de gene pozitive este
) variabil (stanga) si se bazeaza
65+ 8T+~ 196+~ AR
P pe dovezi clinice din COSMIC.
//,, ) Cy-th . na — ) AML 04 /,/ AML )
* oy ve:aemla wf primary | ',"’i'ecuni.ng, metastasis| “| therapy related Cu aJUtorUI AIML pUtem SeIeCta
s —AUC=091| L~ —RUC-084| L~ —greshal noi tinte de medicamente
e b b o associate cu o singura boala si
s ) a0+ | 108+ | 248+~ cu selectivitate tisulara
E o i "/ 04 ’,r"”/"
Hairy cell Mantle cell
x raw | paw|+ Leutera “| e Area Under the Cuvrve, AlVJC
n ——AUC-083 L7 —BUCTOl| o —AUC=093 L7 —AUC-063 (zona de sub curba) arata ratea
" pozitiva adevarata fata de rata
381 + : [/, 64+ pozitiva falsa.
o oe P metastatic | .,
P Gallbladder Gallbladder pheo- Burkitt
©2{ "  adenocarcinoma| **| -~  adenocarcinoma| | chromocytoma| “{ 7 Lymphoma
—AUC=0.93 |~ —AUC=0.95| [ —AUC=088 |~  —AUC=0.92
False Positive Rate

Target Selection based ML 19

Work by Cristian Bologa, Tudor Oprea, Jessica Binder



Modele AI/ML in hematologie/oncologie — gene selectate

PV
19 unice

T-ALL
16 unice
POU4F1
SMAD9

GB-prim
27 unice
SCAF8

AML primary
35 unice
ZBTB24
TCF20
SCAFS8

B-ALL
41 unice
POU4F1
SMAD9

GB-met
53 unice

AML-rec-met
23 unice
/BTB24
TCF20
SCAF8

Hairy

24 unice
WDFY3
ZMYM5
ZSCAN21

Pheo
70 unice

AML-ther-ind
36 unice
ZBTB24

SCAF8
9 Th comun cu Burkitt

Mantle

23 unice
WDFY3
ZMYM5
ZSCAN21

Burkitt

34 unice
9 in comun cu AML-ther

BPTF prezis fi semnificativ n toate cu exceptia GB-met (dar ar putea fi sub top 200)

“Rangul de probabilitate MPxgb(AD) nu are legatura cu un gradient in relevanta AD”

Probabilitatile din modelele KGML nu au legatura cu relevanta in boala
Comparam frecvent mai multe modele si analizam genele din top X%



Ce invatam din invatarea automata?

Utilizarea mai multor modele AIML paralele ajuta la evidentierea diferentelor si asemanarilor
intre boli la nivel genomic.

Acest lucru se poate traduce in selectivitatea potentiala pentru anumite boli (tinte diferite pot
duce la cursuri terapeutice specifice) sau chiar similaritate intre boli diferite (tratamentele care
functioneaza pentru o boala ar putea functiona si pentru una similara).

Medicii inteleg adesea acest lucru din practica medicala, dar AIML poate dezvalui noi cai de
tratament pentru nevoile medicale nesatisfacute



De la date la AlI/ML
Industrializat pentru
molecule mici




DrugCentral 2023: Medicamente pentru oameni, caini si alte animale

§ DrugCentral 2023 %

Search Structure /#®  Similarity # SmartAPI Redial About Download Licoo FAQ

Drugs

pharmaceuticals

Featured News

The Latest in Chemistry in Coronavirus Research

Drugs in the News

Makena Venetoclax Dapagliflozin KEYTRUDA Sacubitril LORBRENA
Hydroxychloroquine

S. Avram, TB Wilson et al., Nucl. Acids Res. 2023, 51:D1276-D1287 (link)

23


https://academic.oup.com/nar/article/51/D1/D1276/6885038

REDIAL-2020: Modele AI/ML Anti-SARS-CoV-2

REDIAL-2020 - Google Chrome

LogP (Logunits) LogS(Logunits) Molecular Wt.(g/mol)  Formula
LN cl 3.10 -4.10 32782 C18H18CIN30O
EO/“‘Q%;/ External reference:
Ho XA PubChem CID Drug Central ID
Synonyms: desethylamodiaquine | Monodesethylamodiaquine
122068 Not Found
Processed SMILES string:  CCNCclcc(N=c2cc[nH]c3cce(Cl)cce23)ccc10
Prediction Results
Class Prediction
Live Virus Infectivity SARS-CoV-2 cytopathic effect (CPE) ACTIVE
SARS-CoV-2 cytopathic effect (host tox Counter) / Cytotoxicity ACTIVE
Viral Entry Spike-ACE2 protein-protein interaction (AlphalSA)
Spike-ACE?2 protein-protein interaction (TruHit Counter)
ACEZ2 enzymatic activity
Viral Replication 3CL enzymatic activity INACTIVE

Promising drugs are those that:

1) Are active in CPE but 2) Are NOT cytotoxic 3) Are active in Spike/ACE2 but 4) Are NOT active in the counterscreen and 5) Are NOT ACE2 inhibitors 6) Are 3CL Protease inhibitors 7) Or a
combination of the above

Similarity Results With various SARS-CoV-2 Assays

Processed Reference SMILES Sample Name CPE Cytotoxicity AlphalISA  TruHit_Counterscreen ACE2 ;an::r;?:;
CCN(CC)Cclce(N=c2cclnH]c3cc(Cleee23)cecc1O Amodiaguin HIGH LOW LOW LOW LOW 0.736

dihydrochloride

G. KC, G Bocci et al., Nature Machine Intell 2021, 3:527-535 link

http://drugcentral.org/Redial



https://www.nature.com/articles/s42256-021-00335-w

Predictii ADME/Tox: AIML industrializat folosind MLOps in MLflow

Selectie algoritmica de inalta calitate, mii de

descriptori/modele

Descoperire accelerata a medicamentelor prin invatare automata bazata pe CPU/GPU

Pe cale de a automatiza mii de modele

ADME/Tox si modele bazate pe tinte prin

invatare automata sistematica

R2: 0.5880
_a| MAE: 0.6346 R &
RMSE: 0.8423 . R
Ry & ]
e e
t'>G ;%":. * -’,‘ % &
ie] _",o
L -6 PR :
= T
'c e .. -
o] en .
a -7 . "?-". .
-8
-8 -7 -6 -5 -4

Kinetic Solubility [log(M)]

o, R%:0.6548

Predicted Value
| |
] -

|
w

-4

Work by Suman Sirimulla, Cristian Bologa, Govinda KC, and Chris Ryan

MAE: 0.4505
RMSE: 0.5700

Chimie generativa si filtre BFE prin invatare
automata pentru imbogatirea screening-ului cu
molecule candidat potrivite
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Ce invatam din invatarea automata?

| Rums |

Metabolism Distributie Phys-Chem
i'.... k ﬂ

Biodisponibilitate orala

Transport

activ

Transport
pasiv

”

Permeabilitate

G Bocci, Tl Oprea, LZ Benet, AAPS J 2022, 37
EoM, FDA solubility, other key drug properties

Integrarea Al individuale

si cu raspuns multiplu

Exista o preferinta puternica pentru
medicamentele formulate pe cale
orala.

Modelele ADMET - legate de
metabolism, proprietati fizico-chimice
si permeabilitate informeaza
biodisponibilitatea orala.

Aceste modele paralele vor informa
estimarea finala a biodisponibilitatii
orale (%F)

Domenii noi de dezvoltare a
modelelor de invatare automata
includ EoM si solubilitatea FDA,
precum si metabolismul
medicamentelor |la nivelul
microbiomului intestinal.
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AlI/ML Maine (dincolo de ChatGPT 5)
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Extensia naturala a modelelor actuale in medicina ar putea duce la dezvoltarea
unor instrumente de rationament computational specifice medicinei (“AMI”) cu
capacitati avansate de calcul cognitiv si seturi de date cat mai complete posibil.
Astfel de platforme ar putea extrage datele clinice n timp real, profitand de -omics,
biomarkeri, date biomedicale si EMR, oferind servicii pentru pacienti in timp real

Alexa,..;s™: Avand in vedere starea de sanatate actuala si bugetul
meu de calorii, ce alimente ar trebui sa cumpar/pregatesc astazi?




Epilog

= Andrew White, un membru al echipei "rosii" din OpenAl, a propus numele
"Dasatinib” (medicament inhibitor de kinaza). GPT-4 a primit instructiuni sa o
modifice medicamentul si sa gaseasca molecule noi; nebrevetate; cu mod de H-ﬁ o

actiune similar; sa localizeze furnizorii de produse chimice care vand compusul; ‘<
si s&-| achizitioneze. Dacé era necesara sinteza personalizats, GPT-4 trebuia sd  \—¢

trimita un e-mail unei organizatii de cercetare pe contract (CRO) pentru a ~> Dasatinib
comanda compusul. &
= GPT-4 a generat un rezultat SMILES valid, indicand capacitatea sa de a 8
percepe si modifica corect structurile chimice; OH

= Molecula este disponibila in baza de date ZINC, ceea ce inseamna ca este
fezabila sintetic

= Molecula propusa este desmetil-imatinib, un metabolit N-dealchilat de
piperidind al imatinibului, un alt medicament inhibitor de proteinkinaza. \l/ j@/
= GPT-4 a modificat cu succes molecula, pastrand in acelasi timp proprietatile

sale de inhibitor de kinaza. Validarea experimentala poate fi necesara pentru a

. - - - . - N
confirma daca aceasta molecula are acelasi MoA ca Dasatinib GPT proposal /j
= imatinib) ,'



https://bit.ly/LI_GPT4_Dasatinib%0D
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