Mesterséges intelligencia a gyogyszerkutatasban
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A gyogyszerkutatas es fejlesztés folyamata
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Hogyan javithatunk a folyamaton?
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» Koltségek csokkentése ?
e Gyorsasag novelése ?
* A gyogyszerjeldltek minGségének javitasa, azaz a kockazatok csokkentése !



/

A kockazatcsokkentes lehetdsegel

* Jobb min&ségl gyogyszerjeloltek (jelenleg 4% sikerrata)
 Jobban validalt gyogyszercélpontok (jelenleg 5-10% validalt)
 Jobb betegbevalasztasi kritériumok (jelenleg 20-50% bevalasztasi veszteség)

* Jobb mindségl klinikai vizsgalatok (jelenleg 30% kiesés, 40% megfelelGség)

¥

Jobb dontések sziuletnek

¥

Ehhez jobb mindségl adatok kellenek

20,000 proteins
in human body



Az adatok hozzaferhetdsege

Adattipus

Tesla szenzoradatok
Gyogyszerszer( molekulak

REAL gydgyszerszer(i molekulak
CAS fizikailag el6allitott molekulak
ZINC megvasarolhatdé molekulak
ChEMBL bioldgiai adatok

DrugBank forgalmazott gyogyszerek
DrugMatrix genetikai adatkészlet
SIDER mellékhatasok

DILI gydgyszer-maj kdlcsonhatasok

Adatpontok szama Adatkészlet mérete (B)

2 x 107 1021
10863
1.2 x 10° 10%
2.8x 108
7.5 x 108
2 x 107 10°
13,548
627
1430
1036



Adatbazisok fejlesztése és alkalmazasa

e Adatbazisok PDB fehérje zsz,zzz
e PDB 1971: fehérje szerkezetek szerkezetek 150,000
e >200K szerkezet 2024-ben veame 100,000
e (CSD 1965: kis molekulak szerkezete ““|||||‘ 50,000
e ~1300K szerkezet 2024-ben . --;l||:|||!|||N o
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e PubChem 2004: kémiai és bioldgiai adatok
e 118,025K vegyulet, 295,078K teszt 2024-ben

e ChEMBL 2008 (korabban StARlite): kémiai és bioldgiai adatok

e 2400K vegyilet, 1600K teszt 2024-ben [E o TP oo ChEMBL
& ' 4
e Adatbanyaszat o

Patents

e Hasonld molekulak keresése

. , , r , ’ & ChEMBL
e Tulajdonsagterek feltérképezése oy

- https://www.ebi.ac.uk/chembl/
e DIups S 6
- drug candidates



Preklinikai M| alkalmazasok

Jobb gyogyszercélpontok azonositasa
* Lehetséges gyodgyszercélpontok

el6rejelzése

* Potencialis gyogyszercélpontok

validalasa

Target Identification and Validation

Target Identification Target
and Validation Characterisation

1 Understanding Disease
1.1 Phenotypic screening and image analysis with Al
1.2 (~-omics) Data mining to link target to disease
1.3 Drug repurposing
1.4 Protein structure and dynamics modelling
1.5 Biomarker identification

el6rejelzése

5 Safety and Toxicity
5.1 Toxicology and off target effect prediction

Y Small Molecule Design and Optimisation

2.1 Virtual screening and binding analysis 2.5 ADME prediction
2.2 Structure activity relationship prediction

2.3 De novo ligand generation

2.4 Ligand synthesisability

5.2 PK/PD simulation
5.3 QSP modelling

600
400

Jobb gyogyszerjeloltek azonositasa
* Lehetséges ligandumok

* Ligandumok szintézisének javitasa
* Ligandumok optimalasa

Number of publications
Hit Identification Hit to Lead Lead Optimisation



e Célkitlizések
* Hatasmechanizmus elGrejelzése
* Fenotipusos hatas el6rejelzése
* |In vivo PoC hatas el6rejelzése

e Adatforrasok

* Genome wide association studies
* Funkcionalis genomikai DB
CRISPR, siRNA, KO adatkészletek
3D modellekbdl szarmazo adatok
* |n vivo adatok
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Gyogyszerce

 El6ny

Nagyszamu kapcsolt biologiai adat

e Korlatok

* Splice valtozatok, aktivacios allapot, sejt tipus,...
* Betegség — fehérje asszociacio érvényessége

 MI hatasa a célpont valasztasra

Nincsen valtozas a dominans terapias teruletekben

Therapeutic areas (%)

36

pontok azonositasa és valida

asa 2.

[ Oncology

B Central nervous
system

B Immunology

B Systemic
anti-infectives

[ Gastrointestinal

[] Others

[ Respiratory

M Blood

[ Genito-urinary

B Cardiovascular

B Sensory organs

] Endocrine

B Musculoskeletal

[ Dermatology
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Nat Rev Drug Discov 2022 21 175,




Gyogyszercelpontok szerkezetének elbrejelzese
* AlphaFold — Google DeepMind majd a funkcio predikcidja
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Gyogyszerjeloltek azonositasa — a kezdetek

I %I I HOME SECTORS SERVICES REGULA]

* QAR M Meteor
e Biologiai hatas el6rejelzés S e ) o/ Sofumre 1 TonKar
e Hansch 1961

¢ BIOIOgIaI hatéS - fIZIkaI-kémlal tUIaJdonSégOk TopKat® (TOxicity Prediction by Komputer Assisted Technology)

e Free Wilson 1964
e Bioldgiai hatas — szerkezeti paraméterek

United States
\’ Envnonmental Protection
Agency

Environmental Topics v Laws & Regulations v

,Szakeértoi rendszerek”
e Metabolizmus el6rejelzés
e METEOR
e Toxicitas el6rejelzése
e DEREK, StAR, TOPKAT

e CompuDrug ‘80-as évektdl
e MetabolExpert
e HazardExpert

CompTox Tools

CompTox Tools Home TOXiCity
ChemExpo (TEST)

Cheminformatics
11
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Gyogyszerjeldltek azonositasa napjainkban

Virtualis szlirés fehérje szerkezettel: kisérleti vizsgalatra valogatas

 “hagyomanyosan:” néhany millio vegyuletbdl

* Ml-vel tdmogatva: Néhany millidrd vegyiiletb8l — kémia tér (~10%) e
lefedettsége né %)\
% \ W &
w
, \ 4
De novo tervezes v

* Kivant tulajdonsagu vegyilet keresése a kémiai térben
« KotSdés, gyogyszerszeriiség, szintetizalhatdsag

,Repurposing”

 Leétez6 gyogyszer mas terapias célra

12



% AMSD < ZA

Gyogyszerjeloltek azonositasa — a jOvO

AlphaFold 3.0

All examples
E High quality examples

T5% 7%
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S0%

N=973 N=536 MN=281 M=114 N=B7 N=50
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Gyogyszerjeloltek optimalasa

In vitro modell In vivo

Aktivitas a célfehérjén Hatékonysagot farmakokinetika modulalja
Fizikai-kémiai tulajdonsagok Befolyasolja az abszorpciot, metabolizmust, ...
Farmakokinetikai modellek: Részben tikrozik szovetek és szervek komplex
mikroszomalis stabilitas, CYP gatlas,.. valaszat

Toxicitas: hERG, DILI, Ames,... Terapias index

* Az invitro modellek végpontjainak elGrejelzése MI-vel javithatd

* Az elbrejelzés hasznossaga a modellek relevanciajatol flugg

14



Az optimalas gyakorlata

 Tobbdimenzids optimalasi feladat
Az ADMET optimalas 6sszetett folyamat

Optimalando tulajdonsagok

* Enzimek, transzporterek, utak, szervek Hatas
* Kor, nem, genetika, egeszsegi allapot Mellékhatis
* Adatok: Y
o , Felszivodas (A)
* invivo - kevés

* In vitro — relevans modell? Eloszlas (D)

* Feltételes (dozis fiiggs, ...) Metabolizmus (M)
* Nem homogén

* Részben publikus Kitiralés (E)
. LOka|I§ modellek allithatok fell o Toxicitas (T)
* Eloszlas ismeretlen, extrapolalas bizonytalan

* Validalas, elborejelzés kérdéses

15



Példa: Kbozponti idegrendszeri aktivitas elGrejelzés

e Kozponti idegrendszeri (CNS) aktivitas — vér- agy gat athaladas
 El6recsatolt neuralis halozat (992x31x1) a CNS aktiv vegyuletek azonositasara

* Molekula reprezentacio: ujjlenyomat ——
* Molekula hasonlésag alapu el6rejelzés nem hatékony képesség (%)

* Tanit6 készlet: 3500 molekula Antidepresszans o

Hanyascsillapité 81,3

* Teszt készlet: 3500 molekula | Antipszichotikum 50,4

e Tanitas “_"ﬁ;a“:"jfﬁ N Anxyolitikum 81,6

* hiba-visszaterjesztés ‘%‘? A — Dopaminerg 98,2

e 2000 ciklus Wl T o Muskarinerg 96,2

e Tanitasi rata: 0,2 bemenetiréteg  rejtett réteg  kimeneti réteg Szerotoninerg 93,0

Osszesen 89,9

16
Combinatorial Chemistry & High Throughput Screening 3 (2000) 535



Példa: Citokrom P450 inhibitor azonositas

Citokrom P450 3A4 inhibitor — gyogyszer-gyogyszer kdlcsonhatasert felelds

El6recsatolt neuralis haldzat (992x31x1) az inhibitorok azonositasara

Molekula reprezentacio: uulenyomat 89% helyesen klasszifikalt nem inhibitor

100

* Tanito készlet: 109 molekula 9% =
* Teszt készlet: 36 molekula e
* Tanitas =

* hiba-visszaterjesztés 40

e 2000 ciklus =

* Tanitasi rata: 0,2 10

92% helyesen klasszifikalt inhibitor

0 02 0.4 0.6 0.8 1
cyp3Ad inhibitory index

* 92% helyesen klasszifikalt inhibitor
* 89% helyesen klasszifikalt nem inhibitor

17

Bioorganic & Medicinal Chemistry Letters 12 (2002) 419



A preklinikai MI modszerek korlatai

* A ligandumok lehetséges kdlcsonhatasat nem csak a gyogyszercélponttal,
hanem minden lehetséges kdlcsonhato partnerrel kellene el6re jelezni
(fehérje, RNS, DNS stb.)

* A gyogyszercélpont expressziojanak lokalizaciojat és esetleges valtozasat is
figyelembe kellene venni

* A ligandumoknak el kell jutniuk a hatas helyére, ezért in vivo PK
elGrejelzés is szlikséges lenne

AN O TN ™ TN TN

b N N RN C R Al i




Klinikai Al alkalmazasok

» Célkitlizések
* Jobb betegbevalasztasi kritériumok
* Jobb minGségu klinikai vizsgalatok

* A rendelkezésre allé klinikai adatok mennyisége nem elégséges
* A klinikai adatok hozzaférhet6sége sokszor nem biztositott

* A klinikai adatok megbizhatdsaga és reprodukalhatosaga sokszor
kérdéses

* A valos kezelési korulmények kozott keletkezd adatok gydjtése nem
megoldott, min8sége, megbizhatdsaga, standardizaltsaga és

strukturaltsaga kérdéses |

O Y

LOWGI renal function

lrea! nnnnn 1
effect

XK X X I Olderaqe

Treatment effect
Treatment effect

etceter d
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Gépi tanulas génlistakkal: melyik tumor lesz erzékeny a | i
kezelésre -

Datasets used Model training Model validation Results
\ ) Training set / \
DepMap 66%
489 cell lines == each dataset
1,448 compounds 1 separately

Mann — Whitney

4 CTRP ™\ U test
860 cell lines == 1

481compounds
Significant _>[ Random forest ]

> DepMap

7

—> CTRP
, GDSC1 \ genes model
987 cell lines 1
. 367compounds b GDSC1

[Single signatureH ROC analysis ]—

( GDSC2

809 cell lines T ©Dhsc2

. 198 compounds Tt e ]
349% ) accuracy,
Entire database: sensitivity,
1,250 cell lines specificity,

\1,562 compoundy
Génexpresszio és rezisztencia

\ precision /

www.rocplot.com/cells 20



http://www.rocplot.com/cells

rzékenység Trastuzumab kezelésre — ERBB2 | i
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Leghatekonyabb kezeles kivalasztasa

Nagy adatbazisok adatai |
71, Patoldgiai Klinikai
felallitasa, amely eml6tumor

esetén szemelyre szabott

tulelési es kezelesi becslest szuiig“ges A Mis kezelés
tud adni ismert klinikai és kemoterdpia algoritmus TSR

patologiai adatok alapjan.

Kemoterapia
szukséges

rd
i

ﬁ\ NEMZETI |
\L) LABORATORIUM
Pharmalab

Gyorffy et al. 22



SEER adatbazis
(2000 utani betegek)

Nyers adat
Valtozok: 39
Sor: 1,154,395

ADATBAZIS

Tulélés Tulélés flag,

Duplikatumok

hossz=0 hianyos datumok
N= 59,369

N=14,948 N= 60,988

kizarva

Kombinalt valtozék Eredeti valtozok

STAGE 4

SIZE 3

‘ GRADE 3
T 4

M 4

5 18 23



Number of clinical and preclinical assets @

Mit mutat a va

0sag?

a
M Phase Il b
200 -, . Phase I
M Phase |
M Discovery/preclinical 158 = 8:;:):[%W°us
150 - hzﬂ 5 _ [ Kinase 3 system
119 R M Non-kinase o B Immunology
@ enzyme o M Systemic
4 B GPCR g anti-infectives
100 S M Catalytic s [T Gastrointestinal
T receptor 2 [T] Others
5 [Tl lon channel g [] Respiratory
= [Z] Nuclear hormone = M Blood
50+ receptor M Genito-urinary
..... | Transporter B Cardiovascular
6 7 4] (6] .Iranscription Egegsoq_f organs
] actor ndocrine
0- G T [ Other protein B Musculoskeletal
O v &V D X 9 QN
MO BN S N AN R A\ | targets [[] Dermatology
LS M 7 R AR R S A Ton20 i Tor 20
companies  pharma companies pharma

Nature Reviews | Nature Reviews

* Az Ml mddszerek jelenlegi alkalmazasa gyogyszerfejlesztésben
* ElsGsorban a preklinikai szakaszra korlatozodik
* Alegtobb esetben onkoldgiai és immunoldgiai indikaciokban ismertebb célpontokon

* Ml alapon fejlesztett gyogyszerek a klinikan
* Mi alapon fejlesztett gyogyszer nincsen a piacon

24



Osszefoglalds

* A ma Al-nak nevezett eszkozok (gépi tanulas, mélytanulas,
mesterséges ideghaldzatok, stb.) mar évtizedek 6ta rendelkezésre
allnak, ezeket jelenleg is oriascégek fejlesztik

* Az érdemi hasznalathoz nagy mennyiségl és jo mindségl adatra van
szikség

* Ez jelenleg csak a gyogyszerfejlesztés korai stadiumaban all
rendelkezésre
* Nagyszamu adat in vitro modellekre
* Ml eszkozokkel az in vitro modellek végpontjainak el6rejelzése javithato

* Ezért helyesebb ligandum fejlesztésrél mintsem gyodgyszerfejlesztésrol
beszélni

' _
/ 5 - e

et VZ/MHH)HW;[ ,:;

25



Osszefoglalas

e Ugyanakkor viszont a fejl6édés iranya egyértelm(: az Al alkalmazasok
el6tt nyitva az ut, amint megfelel6 mennyiségl és minGségl
hozzaférhetd adat lesz

* Preklinika: Relevans végpontok és kisérleti modellek alkalmazasa
» Klinika: EESZT, Nemzeti Rakregiszter, ELIXIR nemzetkozi adatbazisfejlesztések

* Ezért ma a legfontosabb feladat az adatforrasok konszolidacioja

26
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