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|. Kurzbericht

1. Aufgabenstellung

Das SafetyNet Projekt hatte sich zum Ziel gesetzt, Methoden der Netzwerkmodellierung zu
entwickeln, um Wirkstofftoxizitdt in silico bewerten zu konnen, um damit Tierversuche in der
praklinischen Arzneimittelentwicklung zu ersetzen oder zu reduzieren. SafetyNet fokussiert sich dabei
auf Wirkstoffe, die beim Menschen eine Leber- und Herztoxizitat induzieren. Die Vorhersage basiert
auf der Netzwerkmodellierung unter Verwendung verschiedener Arten von Omics-Daten, die fir das
untersuchte Medikament verfugbar sind (Methylom, Proteom, Transkriptom). Ein iterativer Prozess
aus dynamischer Zeitreihenanalyse genomischer Daten, Modellierung von Computernetzwerken,
experimentellen Funktionstests und Text Mining sollte implementiert werden, um einen Safety Index
(SI) fur jedes untersuchte Medikament zu berechnen. Im Austausch mit weiteren Partnern (Universitat
Maastricht — Biomarkervalidierung und MicroDiscovery GmbH Berlin — Literatur Mining) war das MPI
Molekulare Genetik fur die Bereitstellung, Analyse und Markeridentifizierung aus Netzwerkanalysen
von Omics-Daten zustandig.

Arbeitsschritte im Einzelnen waren:

1. Sammlung von molekularen Daten zu Wirkstoffen in in vitro / in vivo Herz- und Lebermodellen und
Berechnung der dynamischen, Dosis-abhangigen Anderungen fiir jeden Wirkstoff,

2. Netzwerkmodellierung mit Netzwerken unterschiedlicher Spezifizitat,

3. Entwicklung eines Safety Index (Sl) auf der Basis molekularer Daten unter Einbeziehung der
Validierungsexperimente und des Literatur Minings,

4. Toxikogenomische Analyse selektierter Wirkstoffe unter Hinzunahme weiterer Omics-Daten.

2. Wissenschaftlicher und technischer Stand, an den angeknipft wurde

Das Projekt konnte auf eine reichhaltige Literatur zurlickgreifen, sowohl was zeitaufgelOoste
Wirkstoffdaten (TG-GATES, DrugMatrix) als auch was Analysemethoden (MasigPro) angeht (1-3). Am
MPIMG lagen aus friheren Projekten, besonders aus dem EU-FP7 Projekt HeCaToS ebenfalls
zeitaufgeldste in vitro Daten zu Zellsystemen und selektierten Wirkstoffen vor (4,5). Aul3erdem waren
Hintergundinformationen in Form von biologischen Netzwerken und Pathways bereits in einer vom
MPIMG entwickelten Datenbank gesammelt worden (6). Der Neuwert des Projekts lag also vor allem
in der (Weiter)entwicklung der Netzwerkanalyse, der Identifizierung von Toxizitdtsmarkern sowie der
Bearbeitung neuer Omics-Datentypen fiir die Bewertung der Wirkstofftoxizitét.
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3. Ablauf des Vorhabens

Das Vorhaben war als bi-nationales Projekt mit einem niederlandischen und zwei deutschen Partnern
im Rahmen der Forderinitiative ,InnoSysTox-moving“ geplant. Das Vorhaben war fur vier Jahre
geplant (drei Jahre Forderung). Das Vorhaben konnte nach 48 Monaten planmaRig beendet werden,
und alle Meilensteine wurden erreicht. Die Zusammenarbeit im Projekt verlief reibungslos, aber im
ersten Projektjahr noch unter Pandemie-Bedingungen, was vor allem den wissenschaftlichen
Austausch, Projekttreffen und Laborarbeiten betraf.

4. Wesentliche Ergebnisse

Das MPIMG hat vor allem im Bereich Netzwerkanalysen, Plausibilitaétsuntersuchungen von
Toxizitatsmarkern sowie der Einflhrung neuer Typen von Omics-Daten wesentliche Ergebnisse
erzielt. Weiterhin wurden alle Wirkstoffe mittels einer kombinierten Strategie aus Omics-Daten und
Literatur Mining bewertet.

1. Dynamische Analyse von Wirkstoffdaten: Zeitabhédngige Daten von 402 Wirkstoffen wurden
gesammelt, normalisiert und durch dynamische Expressionsanalysen analysiert, um Zeit- und
Dosisabhangige Response Gene zu identifizieren.

2. Netzwerkanalysen: Fir jeden Wirkstoff wurden die Response Gene auf biologische Netzwerke
unterschiedlicher Spezifizitat abgebildet und eine Netzwerkmodellierung durchgefiihrt. Dies lieferte
funktionelle  Netzwerkmodule, die die wesentlichen Anderungen biologisch plausibel
zusammenfassten.

3. Plausibilitdtsuntersuchungen und iterative Modellierung der gerechneten Netzwerkmodule wurden
anhand von experimentellen Toxizitdtsdaten (Partner Uni Maastricht) und von Literatur Mining
(MicroDiscovery) durchgefihrt. Diese Daten wurden eingearbeitet und weitere Iterationen der
Netzwerkmodellierung durchgefuhrt.

4. Bewertung der Wirkstoffe: Aus den funktionellen Modulen wurden Toxizitats-Scores fir alle
Wirkstoffe berechnet.

5. Neue Omics Daten fiir_die Toxikogenomik: Sogenannte Long-Read Transcriptome Sequencing
Daten der 3. Generation, die es ermdglichen, Spleildvarianten von Genen zu detektieren, wurden als
neuer Omics-Datentyp zur Bewertung der Toxizitat eingefuhrt (Transkript-basierte Toxikogenomik).
Neuentwicklungen im Bereich Netzwerkanalysen, toxikogenomische Plausibilitatsuntersuchungen
sowie Datensammlungen und Literatur Mining konnten im Projekt in Zusammenarbeit mit den
Partnern erzielt werden, die allesamt zu wissenschaftlichen Publikationen in hochrangigen
Fachzeitschriften gefuhrt haben.

5. Zusammenarbeit mit anderen Forschungseinrichtungen
Eine intensive Zusammenarbeit fand innerhalb des Projekts zwischen den Projektpartnern statt. Use
cases fir verschiedene Wirkstoffe und Omics-Daten sowie die Datenintegration und der Vergleich mit
dem Literatur Mining wurden in Fachzeitschriften gemeinsam publiziert.
Zwischen den Projektpartnern wurde ein Kooperationsvertrag gemafR der Hinweise des BMBF
(Merkblatt fur Antragsteller/Zuwendungsempféanger zur Zusammenarbeit der Partner von
Verbundprojekten) erstellt und unterzeichnet. Dieser Vertrag regelte den taglichen Projektablauf,
sowie die Verwertung der Projektergebnisse.
Das MPIMG war Kooperationspartner des SafetyNet Verbundes mit folgenden Partnern:

1. Universitat Maastricht (UM),

2. MicroDiscovery GmbH, Berlin (MD).
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Il. Eingehende Darstellung

2.1 Urspringliche Aufgabenstellung sowie wissenschaftlicher und
technischer Stand, an den angeknupft wurde

Urspringliche Aufgabenstellung.

Das SafetyNet Projekt entwickelte Methoden der Netzwerkmodellierung, um Wirkstofftoxizitat in
silico bewerten zu kénnen und damit Tierversuche in der préklinischen Arzneimittelentwicklung
Zu ersetzen oder zu reduzieren. SafetyNet fokussiert sich dabei auf die Berechnung von
numerischen Safety Indizes (SlIs) fur Wirkstoffe, die beim Menschen eine Leber- und
Herztoxizitat induzieren. Die Vorhersage basiert auf der Netzwerkmodellierung unter
Verwendung verschiedener Arten von Omics-Daten, die fur das untersuchte Medikament
verfugbar sind (Methylom, Proteom, Transkriptom). Der iterative Prozess von dynamischer
Zeitreihenanalyse genomischer Daten, Modellierung von Computernetzwerken, experimenteller
Funktionstests und Text Mining wurde verwendet, um einen ,Safety Index* (Sl) fir jedes
untersuchte Medikament zu berechnen.

Stand der Wissenschaft, an den angeknipft wurde

1. Tierversuche zur Wirkstofftoxizitat. Untersuchungen haben gezeigt, dass z.B. in Herz und
Leber praklinische Tests in Tiermodellen die humane Pathophysiologie nur unzureichend
wiedergeben. Dies liegt vor allem daran, dass z.B. Herzstruktur, Elektrophysiologie und Genetik
sich teilweise deutlich unterscheiden (1), und es wurde geschéatzt, dass diese Unterschiede zu
einem Verlust von etwa 20% der Wirkstoffkandidaten in den spéateren klinischen Phasen fiihren
(2). In einem umfangreichen Panel von Wirkstoffen wurde gezeigt, dass maximal 63% aller
Wirkstoffe eine Ubereinstimmung der Toxizitatsprozesse in Tierversuchen und im Menschen
haben (3). Das bedeutet, dass einerseits Tierversuche falsche Resultate bezuglich der
Sicherheit von Wirkstoffen liefern, die schadlich fir den Menschen sind (falsch negative
Resultate), was dann zu hohen materiellen und zeitlichen Verlusten in klinischen Studien fihrt,
und andererseits diese Versuche auch potentiell nitzliche Wirkstoffe verhindern (falsch positive
Resultate). Beide Fehlerraten sind mit ~20% sehr hoch und haben erhebliche Auswirkungen auf
die Medikamentensicherheit und —versorgung. Tierversuche sollten daher mdglichst durch
akkurate, humane Zell-basierte Modelle ersetzt werden.

2. Alternative Modelle. IPSC-basierte Zellmodelle fir Herz und Leber erhalten grundlegende
Funktionen des lebenden Organs, z.B. Kontraktilitat, ATP Produktion und Elektrophysiologie,
und sind geeignete praklinische Modelle fiur Toxizitatstests (4). Insbesondere iPSC-induzierte 3D
Mikrogewebe sind besonders geeignet, in vivo relevante biologische Prozesse abzubilden, und
erlauben es, entsprechende, translatierbare Marker zu identifizieren (5). Im EU FP7 Projekt
HeCaToS haben die Projektpartner umfangreiche molekulare Experimente in Herz- und
Lebergeweben durchgefuhrt, die aus 3D Mikrogeweben gewonnen wurden. Fir ein Panel von
jeweils 10 Leber- und Herz-toxischen Wirkstoffen wurde Omics-Daten in zeit- und
dosisabhéngiger Weise generiert (6). Methylom, Proteom und Transkriptom wurden erfasst und
damit eine Datenbasis geschaffen, mit der in vivo relevante biologische Prozesse identifiziert
und bewertet werden konnen. Diese Daten werden ergdnzt durch offentlich zugangliche
Datensammlungen wie etwa DrugMatrix, TG_Gates, CMap und andere, die unter anderem auch
eine Ubertragbarkeit von Mensch und Nager erméglichen.



3. Netzwerkmodellierung als Werkzeug fur die Identifizierung von Krankheitsprozessen.
Netzwerkmodellierung hat sich in zweierlei Hinsicht als nitzliche Methode zur Identifizierung

von Krankheitsprozesse erwiesen. Zum einen kdnnen durch die Propagierung experimentell
gemessener Knotengewichte tber das Netzwerk Effekte ermittelt werden, die durch bloRRe
statistische Analyse der Experimente (z.B. differentiell exprimierte Gene, SNPs etc.) nicht

oder nur unzureichend detektiert werden, da diese Verfahren nicht die Interaktionen
bertcksichtigen, die die verschiedenen molekularen Komponenten miteinander verbinden (7).
Durch Netzwerkanalyse kbnnen somit genauere, biologisch relevante Effekte aufgedeckt
werden. Andererseits ermdglicht diese Art der Modellierung auch die Integration heterogener
Daten. Durch die Abbildung der Effekte auf die entsprechenden Netzwerkknoten kénnen

Daten aus verschiedenen Experimenten (Transkriptom, Proteom) integriert, und eine
umfassendere Analyse durchgefiihrt werden. Im HeCaToS Projekt wurden bereits von den
Antragstellern entsprechende Workflows erstellt und auf in vitro und in vivo Daten

angewendet (8).

Ein wichtiger Aspekt bei der Netzwerkmodellierung ist aber nicht nur die konkrete Methode,
sondern auch das zugrundeliegende Netzwerk. Die Arbeitsgruppe Herwig hat dazu eine
Ressource fir molekulare Interaktionen entwickelt, ConsensusPathDB, mit der das humane
Interaktom umfassend dargestellt werden kann (9). Eine vergleichende, unabhangige Studie

hat kurzlich gezeigt, dass die ConsensusPathDB besonders gut geeignet ist, um Krankheits-
relevante Gene mittels Netzwerkanalyse zu identifzieren (10).

4. Expertensysteme in der Toxikologie. Expertensysteme beziehen ihren Namen aus der
Tatsache, dass hier Fachwissen in ein computerisierbares Regelwerk (berfihrt wurde.
Verfugbare Information tber die von dem Wirkstoff beeintrachtigten Teile des Netzwerks wird
gesammelt, bewertet und gewichtet und dann nach Ahnlichkeit der zugrundeliegenden
biologischen Prozesse zu anderen Wirkstoffen sortiert. Danach werden die Informationen zu
einer Datenbank verknipft (Knowledgebase). Das System ist dann in der Lage neue Wirkstoffe
auf das Vorkommen von toxikologisch relevanten Prozessen zu Uberprifen. Auf der Basis des
gesammelten Vorwissens geben Expertensysteme Auskunft Uber den Mechanismus eines
Effektes. Der Nutzer ist daher auf der Basis dieser Informationen in der Lage, die Relevanz des
Warnhinweises, der vom System gegeben wird, zu bewerten (11). Solche Expertensysteme

sind zurzeit allerdings vorwiegend bei der Beurteilung chemischer Substanzen (z.B.
Karzinogenitat) durch QSAR Modelle im Einsatz, entsprechende Systeme zur Wirkstofftoxizitat
sind bisher noch in der Entwicklung.

5. Neue Omics-Daten. Wahrend Genexpressionsanalysen zum toxikogenomischen Standard-
Repertoire gehoren, ist Transkript-basierte Datenanalyse bisher noch nicht verwendet worden,
um Wirkstofftoxizitat abzubilden, obwohl diese naher an der biologischen Wirklichkeit und der
Proteomik liegt. Solche Daten, die es erlauben SpleiRvarianten zu identifizieren, kdnnen z.B. aus
der sogenannten Long-Read-Sequenzierung der 3. Generation gewonnen werden (12).
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2.2 Ablauf des Vorhabens (Vergleich zur urspriinglichen Vorhabenbeschreibung)

Das Vorhaben war als bi-nationales Projekt mit einem niederlandischen und zwei deutschen
Partnern im Rahmen der Foérderinitiative ,InnoSysTox-moving“ geplant. Das Vorhaben war fur
vier Jahre geplant (drei Jahre Férderung). Das Vorhaben konnte nach 48 Monaten planméaRig
beendet werden, und alle Meilensteine wurden erreicht. Die Zusammenarbeit im Projekt verlief
zunachst noch unter Pandemiebedingungen, so dass ein geplantes Kick-Off Meeting in
Maastricht nicht stattfinden konnte, dies erfolgte — wie auch weitere regelméaRige Projekttreffen —
Online.
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Abbildung 1. Iterativer Prozess des SafetyNet Projekts zur Bewertung von Wirkstoffen.



Gemall BMBF (Deutschland) und ZoonMW (Niederlande) Richtlinien haben sich die SafetyNet
Projektpartner auf einen Konsortialvertrag verstandigt, der die wesentlichen Aspekte der
Zusammenarbeit im Verbund sowie die Ergebnisverwertung regelt. Der Vertrag wurde Mitte
Oktober 2020 fertiggestellt und am 03.11.2020 vom MPIMG unterzeichnet.

Das Vorhaben verlief im Vergleich zur Vorhabenbeschreibung reibungslos ab, alle Meilensteine
wurden erreicht und die erzielten Ergebnisse in hochwertigen Fachzeitschriften gemeinsam
publiziert. Der Arbeitsablauf beinhaltete einen iterativen Prozess aus Datenanalyse (1.),
Netzwerkmodellierung (2.), experimentelle Validierung (3.) und Literatur Mining (4.) sowie
verfeinerte Netzwerkmodellierung (5.; Abbildung 1). Die iterative Durchfihrung der
Arbeitsschritte 2.-4. erlaubt dabei einen Abgleich zur Validierung bzw. Falsifizierung von
einzelnen Komponenten des jeweiligen Wirkstoffnetzwerks und damit eine Verfeinerung des
Modells. In jedem lterationsschritt wird aus dem jeweiligen Netzwerkmodell ein Safety Index (SI)
errechnet, der entsprechend Uberprift und angepasst werden kann. Anhand definierter Use
Cases (z.B: DILI und Kardiomyopathie) wurde die Plausibilitat des Sl fir selektierte Wirkstoffe
nach jedem lterationsschritt neu bewertet und verfeinert. Das Endergebnis der Iterationen liefert
einen nachvollziehbaren Workflow zur Berechnung und Testung von Sis von Wirkstoffen aus in
vitro Omics-Daten.

2.3 Aufzahlung der wichtigsten wissenschaftlich-technischen Ergebnisse
und anderer wesentlicher Ereignisse

Arbeitspaket AP1.1: Datensammlung

Meilenstein M1.1: Uberblick Datensammlung (geplant Monat 6 - erreicht Monat 12)
Meilenstein M1.2: Use Case Erstellung fur die Bewertung der S| Berechnung in Herz und
Leber (geplant Monat 12 — erreicht Monat 15; Uberarbeitet Monat 44)

Am MPIMG erfolgte eine umfangreiche Sichtung 6ffentlich zuganglicher Datenséatze zur
dynamischen Netzwerkmodellierung von Wirkstoffeffekten. Hierzu gehéren einerseits die
Sammlung molekularer Daten, insbesondere Genexpressionsdaten aus Zeitreihenexperimenten
von Wirkstoff-behandelten und unbehandelten in vitro und in vivo Modellen, andererseits die
Erstellung eines molekularen Interaktionsnetzwerks, als Grundlage zur Mensch-Nager
Modellierung. Hierzu wurden Ooffentlich zugangliche Ressourcen (TG_GATES, DrugMatrix,
CMap) sowie Ressourcen, die den Partnern zur Verfigung stehen (diXa, HeCaToS) nach
Wirkstoffen durchsucht und geeignete molekulare Daten gesammelt und prozessiert.

Diese Arbeiten wurden im September 2021 (Monat 12) abgeschlossen. Insgesamt verfugt der
Datensatz Uber Daten zu 402 Wirkstoffen. Davon entfallen 203 Wirkstoffe auf Gesamtleber, 92
Wirkstoffe auf Gesamtherz und 125 Wirkstoffe auf Hepatozyten (Abbildung 2). Die Liste der
Wirkstoffe wurde den Projektpartnern, z.B. zur weiteren Bearbeitung mittels Literatur Mining
Ubermittelt.
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Interaktionsnetzwerke (ConsensusPathDB, STRING,

untersucht, um entsprechende molekulare Interaktionsnetzwerke als Grundlage fir die spatere
Netzwerkmodellierung aufzubauen (Protein-Protein Interaktionsnetzwerk; AP1.3 und AP1.4).
Hierbei galt es besonders zu beachten, dass das finale Netzwerk Mensch-Nager kompatibel
sein soll, d.h. dass sowohl humane als auch molekulare Daten aus Tierversuchen nach ihren
Netzwerkeffekten abgefragt werden koénnen. Diese Arbeiten wurden im Monat 12
abgeschlossen.

Interaktionsnetzwerke wurden in der MPIMG Interaktionsdatenbank ConsensusPathDB
gesammelt und auf den neuesten Stand gebracht (Version 35). Die entsprechenden Zahlen der
integrierten molekularen Interaktionen fiir Mensch sind in Tabelle 1 aufgefiihrt. Ein anteiliges
Tortendiagramm der jeweiligen 6ffentlich zugénglichen Ressourcen an den neuen Interaktionen

ist in Abbildung 3 aufgefihrt.

Interaction type

2013 - Version 25
(# interactions)

Updated content
(# interactions)

2022 - Version 35
(# interactions)

protein-protein 155,855 460,449 616,304
signaling or metabolic 20,682 4,364 25,046
gene regulatory 5,658 13,254 18,912
genetic 265 7,671 7,936
drug-target 33,081 16,290 49,371

Gene target sets

2013 - Version 25
(# interactions)

Updated content
(# interactions)

2022 - Version 35
(# interactions)

pathways 4,601 977 5,578
protein complex derived sets 39,685 205,302 244 987
miRNA - gene target 0 5,474 5,474
TF - gene target 0 800 800

Tabelle 1. Ubersicht {iber die aus 32 offentlich zugéanglichen Ressourcen gesammelten Interaktionen
(oberer Teil) und Gene Sets (unterer Teil) der neuesten Version 35 der ConsensusPathDB und der
Vergleich mit der friiheren Version 25.
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Die Interaktionsdaten spielen eine wichtige Rolle bei der spateren Netzwerkmodellierung
(AP1.4). Die Interaktionsdatensammlung wurde als neue Version 35 (14.10.2021) der
ConsensusPathDB eingepflegt und der Community zur Verfugung gestellt. Das Projektergebnis
wurde hochrangig in Nucleic Acids Research (Impact factor = 16,971) publiziert (Kamburov
und Herwig, NAR 2022).

Die Ressourcen fiir Mensch und Nager umfassen 616,304 Protein-Protein Interaktionen flr
Mensch und 75,823 fir Nager. Da die Anzahl der Interaktionen bei Mensch bei weitem
zahlreicher ist, erscheint fir unsere Netzwerkanalysen fir Nager-basierte Expressionsdaten im
Folgenden der Ansatz Uber ein Homologienetzwerk am vielversprechensten, d.h. das eine
humane Interaktion auf Nager Ubertragen wird, wenn beide humanen Interaktionspartner ein
homologes Protein im Nager haben. Die so gewonnenen Netzwerke haben den Vorteil, dass sie
einerseits viel umfangreicher sind als reine Nager-basierte Netzwerke, da viel mehr verfligbare
Information fir Mensch vorhanden ist, und dass andererseits auf Netzwerkebene Mensch-Nager
Kompatibilitdt durch die Homologiebeziehungen sichergestellt ist.

Ein zweiter wichtiger Bestandteil der Datensammlung durch AP1.1 besteht in der Bereitstellung
von Daten zu ausgewdhlten Use Cases, an denen die entwickelten Methoden im spéateren

Projektverlauf getestet und auf Plausibilitat untersucht werden kénnen.

Use case 1: Kombination von Proteomik- und Transkriptomikdaten zur Wirkstofftoxizitat

Ein erster Use Case wurde gemalR Aufgabenstellung definiert durch Wirkstoffe, die die Leber
schadigen, sogenannte DILI (drug-induced liver injury) Wirkstoffe. Hierzu besteht eine
Klassifizierung bei der FDA, die ca. 1000 bekannte Wirkstoffe beinhaltet. Fiur viele dieser
Wirkstoffe sind ferner offentlich verfliigbare molekulare Daten vorhanden, so dass hier aus
Netzwerkmodellierungen (AP1.3) abgeleitete SI Berechnungen (AP1.4) durchgefihrt und mit der
bestehenden FDA Klassifizierung auf Plausibilitat abgeglichen werden kdnnen.
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Das MPIMG hat — zusammen mit dem niederlandischen Partner — Transkriptom- und Proteom-
Datensatze von Wirkstoffen, die an einem humanen 3D Leberzellsystem erhoben wurden,
gesammelt, molekulare Analysen durchgefihrt und einen Probelauf der Netzwerkmodellierung
an 7 Wirkstoffen durchgefuhrt. Dabei zeigte bereits ein sehr einfacher molekularer Sl Index mit
der FDA Klassifizierung eine sehr gute Korrelation (C = 0.87; Abbildung 4). Diese Pilotstudie
zeigt, dass der Ansatz zur Wirkstoffklassifizierung Uber Netzwerkmodellierung fir tief
charakterisierte Wirkstoffe prinzipiell gut durchfiihrbar sein sollte.

Use case 2: Long-Read Sequencing als Tool fur die Toxizitatsanalyse am Beispiel Valproinsaure

Ziel dieses Use Case war es, neue molekulare Daten zu Wirkstoffen (hier Valproic Acid) zu
sammeln und zu beurteilen, wie ein moglicher Sl Index (Safety Index) durch Hinzunahme dieser
Daten verbessert werden kann. MPIMG analysierte im Berichtszeitraum Genexpressionsdaten
aus Long-Read Sequencing (LRS) Experimenten (PacBio) in Kooperation mit dem
niederlandischen Partner. Diese verbessert gegentuber dem klassischen Short-Read
Sequencing (lllumina) oder den Oligoprobe Chips (Affymetrix) das Wissen lber die exakten
Isoformen, die exprimiert sind, und ermdglicht damit eine prazisere Schatzung des Einflusses
von alternativem SpleiRen auf die Wirkstofftoxizitdt sowie die Identifizierung von Isoform-
spezifischen Biomarkern.

Dazu hat das MPIMG zunéchst eine Software entwickelt, IsoTools, die als Workflow bei der
Analyse von LRS Daten, eingesetzt werden kann (Lienhard et al., Bioinformatics, 2023,
Impact Factor 4,4). Dieser Workflow umfasst neben dem Datenmanagement und der
Prozessierung wichtige Aspekte der Analyse wie Read-Mapping, Fehlererkennung und Quality
Control, Splice Event Erkennung, Isoform Quantifizierung und Statistische Tests zur Analyse

differentiellen Spleil3ens.
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Die Software wurde auf der ECCB (21 European Conference on Computational Biology 2022)
in Barcelona im Rahmen des Workshops “Guidelines for the assessment and analysis of IrRNA-
seq data for transcript identification and quantification (LRGASP challenge)” vorgestellt.

Die Software wurde ferner im Rahmen einer international besetzten und vom ENCODE
Konsortium koordinierten Challenge zur Datenanalyse von LRS Daten mit groRem Erfolg
eingesetzt (Pardo-Palacios et al. Nat Methods 2024, IF 36,1).

IsoTools wurde dazu benutzt, um Transkript-basierte Biomarker zur Wirkstofftoxizitat zu
identifizieren. Daten aus der Kooperation mit dem niederl&andischen Partner (Universitat
Maastricht) lagen hierzu vor und wurden analysiert. Insbesondere die ldentifizierung von
komplexem differentiellen SpleiRen wird durch diese neuartige Technologie ermdglicht, z.B.
sogenannte mutual exclusive exons (Abbildung 5).

e
SICIOAIEI06 -
. > SLC39A14-211 > SLC3I0A)
ETETIRr=, - > SLC39A18.205 -
> SIC30A18200 gy =
e} > SLCIOA14-201 o -
> SLC3ITA1A-204 i
. . . N > SI1030414.20% . ' f f
22,408,000 22,409,000 22,410,000 22,411,000 22,412,000 22,413,000 22,414,000 22,415,000
cTL
20000 75397 196.1%) (77597 48.7%) (73417 46.1%) 7596/ 47.7%) (7554 ] a7.4%) 15572/ 97.8%
15000 - _
10000 -
5000~
o-
; ‘ p . ‘ ) . p
22,408,000 22,409,000 22,410,000 22,411,000 22,412,000 22,413,000 22,414,000 22,415,000
VPA
10000 <3008 / 95.3% [1720720.5%) [6206/73.9%) 1662 /19.8%) (6308 /75.1%) (B182797.4%
7500-
5000 -
2500-
0-
22,408,000 22,409,000 22,410,000 22,411,000 22,412,000 22,413,000 22,414,000 22,415,000
novel
5'UTR
7 1 exon 2 3 4 4 5 6 7 8 9
= 60 - CTL
§  ypn | FSM203.
2 50 I~ (4a)
e "]
ot =~ = (4b) = = Cytoplasmic
- o k3 ] = Tl
g 30 = =
CTH: HE i i | —— s =00
€ 20 ; .'?; = n 3 " ; S'UTR (4a) mm Signal Peptide
5 a * £ 2 g ,
sl B - C 53 | Wt —1LIEE A
H 2 - o > = S'UTR (4b)
H 8 N w —
g0 300 bases / 100 AA

FSM 203 FSM 204 Novel exon  Novel exon
(aa) (4b) 5'UTR (da) 5'UTR (4b)

Abbildung 5. LRTS ermdglicht die Detektion komplexer differentieller SpleiRereignisse. Hier ein
sogenanntes mutual exclusive exon in zwei Transkripten (FSM-203 (4A) und FSM-204 (4B) des Gens
SLC39A14.

Abbildung 5 zeigt das Ereignis mit der hdchsten statistischen Signifikanz beim Vergleich der
Transkription von menschlichen Hepatozyten vor und nach Behandlung mit Valproinsaure. Dies
ist ein mutual exclusive exon (Exon 4) im Transkript des SLC39A14 Gens (Solute Carrier Family
39 Member 14), ein Transporter von Metallkationen, der fur die Aufnahme von Stoffen wie Zink,
Eisen und Magnesium verantwortlich ist. Dies kann entweder in der Version Exon 4A oder Exon
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4B vorliegen, die beide zu funktionellen Proteinen fuhren, aber unterschiedliche Kinetiken bei
der Aufnahme haben. Wéahrend das globale Genlevel keinen Unterschied zwischen behandelten
und unbehandelten Zellen zeigt (fold change: 1,13), zeigt sich auf Transkriptebene ein
erheblicher Unterschied (P-Wert: 1.0E-200): Beide Varianten sind bei unbehandelten Zellen
gleich stark exprimiert (4A: 39,55% der Gesamtexpression; 4B: 38,01%; andere Transkripte:
22,44%), bei behandelten Zellen verschiebt sich die Expression signifikant (4A: 16,27%;
4B:60,75%; andere: 22,98%). Dies zeigt, dass LRTS komplementére Information zu Biomarkern
der Wirkstofftoxizitat beisteuern kann.

Ein weiterer Aspekt der LRTS Technologie ist die Tatsache, dass Information zu neuartigen
Transkripten zu weiteren wichtigen Biomarkern fihren kann. Ca. 30% aller Transkripte, die
durch LRTS detektiert werden sind neuartig, d.h. liegen nicht in einer annotierten Form vor,
werden also nicht vom derzeitigen Stand der biologischen Datenbanken nicht abgedeckt. Die
meisten dieser Falle sind neue Kompositionen von bekannten Splei3-Positionen, z.B. nheue Exon
Uberspringungen (exon skipping). Abbildung 6 zeigt ein solches neuartiges exon skipping als
Folge der Wirkstoffoehandlung mit Valproinsdure im Gen PATL1, was sich durch short-read
sequencing bestatigen lasst (Abbildung 6).

Abbildung 6. Ein neues exon skipping Ereignis im PATL1 Gen nach Wirkstoffzugabe ist mit LRTS
detektiert worden (links). Dieses Ereignis kann durch short-read sequencing in Hepatozytenzellen sowie
im Lebergewebe bestétigt werden (rechts).

Eine umfassende Prasentation des gesamten Use cases wurde im Rahmen des WC12 im
August 2023 (12" World Congress on Alternatives and Animal Use in the Life Sciences, Niagara
Falls, Kanada) in Form eines Vortrags prasentiert. Eine weitere gemeinsame Publikation hierzu
ist in Arbeit.



Arbeitspaket AP1.2: Integrative, dynamische Analyse molekularer Daten

Meilenstein M1.3: Zeit- und Dosisabhangige Analyse aller Wirkstoffe (geplant Monat 12 —
erreicht Monat 24)

Meilenstein M1.4: Methode zur Bewertung der Konservierung (geplant Monat 18 — erreicht
Monat 24)

Um moglichst dynamische, Dosis-abhéngige Effekte zu identifizieren, wurden im
Berichtszeitraum molekulare, humane Datensatze und Datensédtze aus Tierversuchen zu
Wirkstoffen mit einem polynomialen Regressionsmodell analysiert, durch das die gesamte
Zeitreihe geschatzt wird und nicht nur einzelne Zeitpunkte. Dies erlaubt die ldentifizierung von
Genen/Proteinen, die durch den Wirkstoff ihre Dynamik andern. Hierbei legen wir Wert auf
maoglichst vollstédndige Datensétze, die sowohl eine Zeit- wie auch Dosisabhé&ngige Komponente
beinhalten, um entsprechende Anderungen im Regressionsmodell modellieren zu kénnen.

Bei der dynamischen Analyse wurde das R/Bioconductor Tool MaSigPro verwendet. Dieses ist
sowohl flir Array- als auch fir Sequenzierungsdaten geeignet, so dass damit die
Genexpressionsdaten zu allen Wirkstoffen einheitlich analysiert werden kénnen.

Ergebnisse wurden fur die Wirkstoffklasse der Anthrazykline durch eine Prasentation auf dem
WC11 (World Congress on Alternatives and Animal use in the life sciences) in Maastricht
(virtuell) einem breiten Fachpublikum vorgestellt.

Eine Methode zur Bewertung der Konservierung wurde im Berichtszeitraum ebenfalls spezifiziert
und teilweise implementiert. Diese basiert auf einem statistischen Fisher Test, der fir ein
gegebenes Gen Set (z.B. Liste der dynamisch gednderten Gene, Pathways, Netzwerkmodule)
die Ubereinstimmung zwischen den in vivo Rattenexperimenten und den in vitro humanen
Experimenten testet. Dadurch kdnnen einerseits fir verschiedenen in vitro Ersatzsysteme, der
Grad der Ahnlichkeit zu in vivo Nagersystemen bewertet werden, was fir regulatorische
Entscheidungen wichtig ist, andererseits auch fur Wirkstoffe oder Wirkstoffklassen abgeschéatzt
werden, ob und bis zu welchem Grad Tierversuche ersetzt werden kénnen.

Es wurden alle in AP1.1 gesammelten Wirkstoffdatensatze (n = 402) analysiert. Insbesondere
wurden Responsegene identifiziert, die zwischen Mensch und Nager translatierbar sind, d.h. die
sowohl im Nager in vivo als auch im Mensch in vitro ihr dynamisches Profil durch den Wirkstoff
andern. Insgesamt wurden 517 Gene identifiziert, die sowohl im Mensch als auch in der Ratte
eine signifikante Anderung des Expressionsprofils zeigten und somit als translatierbare
Biomarker fiur die Bewertung der Wirkstofftoxizitat dienen kdénnen. Die gefundenen Biomarker
decken insbesondere Pathways des Metabolismus‘ und des Zellzyklus ab (Abbildung 7).

Neben den Genexpressionsdaten wurden mit dem niederlandischen Partnern auch andere
Datentypen untersucht, z.B. 5mC Methylierungen. Am Beispiel des Anthrazyklins Epirubicin
wurden hier zeitaufgeloste Daten untersucht und Biomarker im Hinblick auf Kardiotoxizitat
identifiziert. Diese Arbeit wurde ebenfalls publiziert (Nguyen, et al., 2022).

10



Overrepresentation Analysis of Common Genes in Human in-vitro & Rat in-vivo
Top 30 Pathways
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Abbildung 7. Pathway Enrichment der in Mensch- und Nager-konservierten Gene, die ein signifikant
abweichendes dynamisches Expressionsprofil nach Wirkstoffzugabe zeigen (Leber, alle Wirkstoffe). X-
Achse: Grad des Enrichments (-log10); Y-Achse: Pathway

Genlisten wurden den Partnern zur Validierung zur Verfligung gestellt.

Arbeitspaket AP1.3: Netzwerkmodellierung

Meilenstein M1.5: Netzwerkmodellierung aller Wirkstoffe (geplant Monat 18, 24 — erreicht
Monat 24, 36)

Im SafetyNet Projekt sollen humane Protein-Protein Netzwerke verwendet werden, um eine
Abschatzung der Toxizitat eines Wirkstoffs zu modellieren. Das in AP1.1 integrierte Netzwerk ist
aber im ersten Schritt generisch, d.h. es umfasst Interaktionen, die in allen méglichen Geweben
gesammelt wurden und nicht spezifisch fir Herz oder Leber sind. Um dieser Spezifizitat
Rechnung zu tragen und eine moglichst genaue Netzwerkmodellierung zu erreichen, wurden
daher im Berichtszeitraum Arbeiten zur Erstellung Gewebe-spezifischer Netzwerke
durchgefuhrt. Dies ist wichtig, da z.B. Markergene oft nur Gewebe-spezifisch exprimiert sind, wie
etwa kardiales Troponin (TNNT2), das im Herzmuskel extrem hoch aber nicht in der Leber
exprimiert ist, oder HNF4A, das ein Leber-spezifischer Transkriptionsfaktor ist. Sowohl die
Anzahl der Gene als auch die Anzahl der infrage kommenden Interaktionen variieren also von
Gewebe zu Gewebe sehr stark, weshalb am MPIMG ein Katalog Gewebe-spezifischer
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Netzwerke als Grundlage der Modellierung erstellt wurden. Dies wurde anhand von node
removal mittels gewebespezifischen Expressionsdaten aus dem GTEX Katalog erreicht. Tabelle
2 zeigt die entsprechenden NetzwerkgréfRen fir verschiedene Gewebe im Vergleich zum
Gesamtnetzwerk.

Dieses Vorgehen hat drei wesentliche Vorteile bei der Netzwerkmodellierung
e die Netzwerke sind genauer und dadurch werden auch Mensch-Nager
Homologiebeziehungen besser abgebildet,
o die Laufzeit der Modellierung verbessert sich, da gewebespezifische Netzwerke im
Allgemeinen viel kleiner sind,
e die biologische Plausibilitdt erhdht sich, da gewebespezifische Funktionen besser
dargestellt werden kdnnen (Abbildung 8).

TPM25 Edges (%) NodesHQ (%) EdgesHQ (%)

Liver 7,805 7,139 (39.27) 205,771 (39.57) 5,040 (47.73) 71,498 (51.34)
Heart 7,995 7,403 (40.73) 218,234 (41.97) 5,210 (49.34) 72,992 (52.41)
Cortex 10,172 9,107 (50.10) 258,737 (49.76) 6,030 (57.10) 82,094 (58.95)
All 18,178 519,979 10,560 139,267

Tabelle 2. Gewebespezifische Netzwerke fur Leber, Herz und Kortex im Vergleich zum Gesamtnetzwerk.
Tissue: Gewebe; TPM=5: Gene mit einem Median TPM25 in GTEX; Nodes(%): Anzahl der Knoten im
Protein-Protein Netzwerk (in % am generischen Netzwerk); Edges(%): Anzahl der Kanten im Protein-
Protein Netzwerk (in % am generischen Netzwerk); NodesHQ(%): Anzahl der Knoten im Protein-Protein
Netzwerk, wenn nur hoch-bewertete Interaktionen benutzt werden (in % am generischen Netzwerk);
EdgesHQ(%): Anzahl der Kanten im Protein-Protein Netzwerk, wenn nur hoch-bewertete Interaktionen
benutzt werden (in % am generischen Netzwerk).
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Abbildung 8. Biologische Information in gewebespezifischen Netzwerken. Anzahl der Gene, die in den
entsprechenden biologischen Pathways im Leber (blau) und Herznetzwerk (orange) enthalten sind. Herz-
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spezifische Pathways von links 1-6; Leber-spezifische Pathways 7 und 8. Pathway 9 (mMRNA processing)
ist als Negativkontrolle ein unspezifischer Pathway.

Die Netzwerkanalyse wurde mittels eines stochastischen Ansatzes durchgefihrt (random walk
with restart), der am MPIMG als Software Paket vorliegt (NetCore). Zunachst wurde in einer
ersten Iteration fir jeden Wirkstoff eine Netzwerkmodellierung auf dem jeweiligen Protein-
Protein Netzwerk durchgefuhrt und Netzwerkmodule berechnet, die fir jeden Wirkstoff die
wesentlichen Anderungen im Interaktionskontext widerspiegeln (Abbildung 9). Dabei wurden im
ersten Schritt fir jeden Wirkstoff die Knoten nach dem Grad der Abweichung des dynamischen
Wirkstoffprofils vom Kontrollprofil (AP1.2) initialisiert. Dann wurden diese Gewichte durch den
stochastischen Prozess tber das Netzwerk verteilt, bis sich keine Anderungen mehr ergeben
(steady state) und damit ein sogenanntes re-ranking aller Knoten berechnet. Im letzten Schritt
wurden dann Subgraphen identifiziert, die eine Anh&ufung von Knotengewichten repréasentieren
und somit Bereiche des Netzwerks ausgezeichnet, in denen sich die Effekte des Wirkstoffes
widerspiegeln.

Netcore Modules
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Abbildung 9. GréRRe der berechneten Netzwerkmodule (Anzahl der Gene) fiir alle Wirkstoffe in der Leber.
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Die berechneten Subgraphen (sogenannte Netzwerkmodule) decken eine sehr unterschiedliche
Anzahl von Genen ab, was auf die Variabilitat der Toxizitat der Wirkstoffe hindeutet (Abbildung
9). Die Komposition der Netzwerkmodule wurden mit unabhangigen Klassifizierungen (FDA DILI
ranking) verglichen. Z.B. induzieren als erheblich toxisch eingestufte Wirkstoffe wie Valproic acid
oder Diclofenac eine grof3e Anzahl an Netzwerk&nderungen, wahrend von der FDA als weniger
toxisch eingestufte Wirkstoffe, wie z.B. Ibuprofen oder Nifedipene, nur wenig Anderungen im
Netzwerk induzieren.

Die Haufigkeit, mit der bestimmte Gene in den Netzwerkmodulen vorkommen, erlaubt ferner
Aussagen Uber die potentielle Nutzung als Biomarker fir die Toxizitat. Die haufigsten Gene sind
in Abbildung 10 dargestellt. Z.B. CYP3A4 gehort zur Familie der cytochrome P450 Enzyme und
ist an der Metabolisierung einer Vielzahl von Wirkstoffen beteiligt, was eine hohe Plausibilitat
nahelegt. Dieser und andere Marker werden zurzeit validiert.

Die Netzwerke wurden MicroDiscovery GmbH zur Verfigung gestellt zur Entwicklung von

Schnittstellen der Netzwerkanalyse zum Literatur Mining und als Trainingsdaten zur Berechnung
von Toxizitatsscores mittels Large Language Modellen (LLM).
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Abbildung 10. Die Top-50 Gene nach Vorkommen in Netzwerkmodulen tber alle Wirkstoffe in der Leber.
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Arbeitspaket AP1.4: Methoden zur Sl Berechnung

Meilenstein M1.6: Sl Berechnung fur alle Wirkstoffe (geplant Monat 12 — erreicht Monat 18 und
kontinuierliche Uberarbeitung bis Monat 42)

Am MPIMG wurden zunachst Methoden entwickelt, die auf validierten Markern sowie
Netzwerktopologie beruhten, die im Use Case 1 zu guten Ergebnissen fuhrten. Hierzu wurden
die errechneten Netzwerk Toxizitatsscores mit einem ground truth Datensatz verglichen, der auf
Toxizitatswerten der FDA beruht:

Dies zeigte bei neuartigen Sequenzdaten, die mit Proteomikdaten erganzt wurden, sehr gute
Ubereinstimmungen (R?=0.87; Abbildung 4). Bei historischen Datensatzen, die mit Array-
Technologie erzeugt wurden und fir die lediglich Genexpressionswerte vorlagen, ergab dieser
Ansatz leider nur maRigen Erfolg (R?~0.5).

Daher wurden — zusammen mit dem Partner MicroDiscovery — Machine Learning Ansatze zur
Berechnung der Wirkstofftoxizitat durch Kombination von molekularen Daten und Literatur
Mining Daten angewendet. Es wurden hierzu drei Ansatze verwendet: i.) Literatur Mining, ii.)
Word Embedding und iii.) Large Language Modelle (LLM). Die Literaturdaten zu den Wirkstoffen
wurden hierzu mit den molekularen Daten der Netzwerke kombiniert und ein gemeinsamer
Toxizitatsscore errechnet (Abbildung 11), wodurch eine zufriedenstellende Ubereinstimmung mit
dem ground truth erreicht wurde. Insbesondere LLM wurden hierbei als Methode der Wahl
identifiziert und erreichten eine hohe Ubereinstimmung mit dem ground truth (AUC=0.87).

Der Methodenvergleich der verschiedenen Ansatze des Literatur Minings wurde als
gemeinsame Projektpublikation mit dem Partner MicroDiscovery ebenfalls publiziert (Bauer et al.
Front Al, akzeptiert).

Abbildung 11. DILI Wirkstoffe.
Toxizitatswerte wurde anhand von drei
Methoden zum Literatur Mining
berechnet, i) klassische Literatur
Mining, ii.) Word2Vec Embedding und
iii.) Large Language Modelle (LLM8B
und LLM70B).

Sensitivity

Word2Vec AUC: 0.7 [0.64 - 0.75]

—— Literature Mining AUC: 0.8 [0.75 - 0.84]
LLM8B AUC: 0.84 [0.8 - 0.88]
LLM70B AUC: 0.85 [0.81 - 0.89]

T —— Summary Score AUC: 0.87 [0.83 - 0.9]

T T T T T T
1.0 0.8 06 0.4 0.2 0.0

Specificity
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Ubersicht tiber die bearbeiteten Meilensteine im Berichtszeitraum (M1.1 - M1.6):

Meilenstein | Beschreibung Geplant | Erreicht
M1.1 Uberblick Datensammiung M6 M12

M1.2 Use Case Erstellung fir die Bewertung der S| Berechnung | M12 M15; M44

in Herz und Leber

M1.3 Zeit- und Dosisabhéngige Analyse aller Wirkstoffe M12 M24
M1.4 Methode zur Bewertung der Konservierung M18 M24

M1.5 Netzwerkmodellierung aller Wirkstoffe M18 M24; M36
M1.6 S| Berechnung fur alle Wirkstoffe M18 M24; M42

1.4 Die wichtigsten Positionen des zahlenmafigen Nachweises

Posten (in EUR):

Personalkosten, gesamt: 255.748,24
Verbrauchsmittel: 8.009,86
Dienstreisen: 3.554,74
Gegenstande/Investitionen: 0

Overhead 25.574,82
Gesamtkosten (bewilligt): 292.887,66 (293,121)
Personal:

Insgesamt wurden 38,5 PM eingesetzt. Urspriinglich geplant waren 47,25 PM, aber es konnten
im Projekt nur 2,5 der 11,25 geplanten PM der studentischen Hilfskraft eingesetzt werden, da
der Postdoc im Projekt ein sehr erfahrener Mitarbeiter war, der entsprechend mehr Mittel
bendtigte als eingeplant war. Das Projekt wurde jedoch durch eigene Ressourcen der
Arbeitsgruppe ergéanzt, so dass alle Arbeiten planmaRig erledigt werden konnten.

Aufteilung der Teilprojekte nach Personenmonaten:

AP1.1 Matthias Lienhard (Postdoc) 3 PM
Tom Lukas Lankenau (Stud. HK) 2,5 PM
AP1.2 Matthias Lienhard (Postdoc) 15 PM
AP1.3 Matthias Lienhard (Postdoc) 12 PM
AP1.4 Matthias Lienhard (Postdoc) 6 PM
Gesamt 38,5 PM

Verbrauchsmittel:
Verbrauchsmittel waren geplant fir Publikationskosten fir insgesamt zwei Publikation sowie flr
die Archivierung und Speicherung der Projektdaten nach guter wissenschaftlicher Praxis. Dies
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ist erfolgt. Es wurden mehr als zwei Publikationen des Projekts durchgefihrt, was durch eigene
Mittel kompensiert wurde.

Dienstreisen:

Dienstreisen dienten zur Vorstellung der Projektergebnisse fir ein Fachpublikum. Reisemittel
konnten nur eingeschrankt verwendet werden wegen der Auswirkungen der Pandemie im ersten
Projektjahr. Insbesondere aber die Beitrdge zu zwei internationalen Konferenzen (World
Congress on Alternatives and Animal Use in the Life Sciences: WC11 in Maastricht und WC12
in Niagara Falls) trugen dazu bei, die Projektergebnisse einem breiten Fachpublikum zuganglich
zu machen.

2.5 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Projektarbeiten

Alle geleisteten Arbeiten waren notwendig und angemessen.

2.6 Voraussichtlicher Nutzen, insbesondere die Verwertbarkeit des Ergebnisses - auch
konkrete Planungen fir die nahere Zukunft - im Sinne des fortgeschriebenen
Verwertungsplans

2.6.1 Wirtschaftliche Erfolgsaussichten

Der SafetyNet Ansatz basiert auf der Modellierung von molekularen Wirkstoffeffekten aus in vitro
Modellen vor dem Hintergrund biologischer Netzwerke und verspricht damit eine bessere
Ubertragbarkeit auf die humane in vivo Situation. SafetyNet implementiert eine numerische
Abschatzung der Wirkstofftoxizitat (Sl: Safety Index), die an 402 Wirkstoffen mit 6ffentlich
zuganglichen Omics Datensétzen getestet wurde. Die Ergebnisse flossen in ein Large Language
Modell ein, das benutzt wurde, um fur weitere ~70.000 bekannte Wirkstoffe und Chemikalien
potentielle Lebertoxizitat zu bewerten.

Speziell entwickelte das MPIMG hierzu einen nachvollziehbaren Workflow zur ldentifizierung
von biologisch relevanten Netzwerkkomponenten, die die Toxizitat von Wirkstoffen klassifizieren
und abbilden kénnen. Solche Verfahren gewinnen zunehmend an Bedeutung und kénnen z.B. in
regulatorisch nutzbares Large Language Modell einflieBen. Die Vereinigung der
Netzwerkmodule fir eine groRe Zahl von Wirkstoffen (N = 402) zu einem ,toxic space”“ erlauben
es, pathophysiologisch-relevante Effekte im Computer zu bewerten. Damit kdnnen bisher
unbekannte Wirkstoffe mit wenigen in vitro Experimenten und erheblicher Zeiteinsparung
abgeglichen und eine Bewertung der Toxizitat in silico durchgefihrt werden.

2.6.2 Wissenschaftliche / technische Erfolgsaussichten

Die aus den Trainingsdaten gewonnenen Biomarker dieses ,toxic space” (z.B. Abbildung 10)
missen in geeigneten in vitro Systemen getestet werden, idealerweise in Leber und/oder Herz
iPSC Linien. Diese Testsysteme haben einerseits den Vorteil, dass sie physiologisch essentielle
Eigenschaften der Zielorgane erhalten und sehr variabel in grof3er Menge eingesetzt werden
kénnen, und andererseits auch eine personalisierte Messung der Wirkstofftoxizitat im Patienten
erlauben (Patient-derived iPSCs), was fur spatere Entwicklungen und die Anschlussfahigkeit des
Projekts entscheidend ist. Hierzu missen strategische Partner aus der Toxikologie (z.B.
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Projektpartner Universitat Maastricht) oder iPSC Biotechnologie (z.B. Insphero GmbH)
gewonnen werden.

Die Suche nach strategischen Partnern wird dabei von Max-Planck-Innovation untersttzt, der
Technologietransfer-Organisation der Max-Planck-Gesellschaft.

Verschiedene im SafetyNet Projekt im Rahmen der Use Cases gewonnen Erkenntnisse und
entwickelten Methoden haben eine erhebliche Relevanz fir weitere wissenschaftliche Projekte,
insbesondere die entwickelten Methoden zum Long-Read Transcriptome Sequencing (LRTS).
Hierbei werden die Biomarker nicht nur durch Genexpression bestimmt, sondern es kdnnen
auch Transkript-basierte Biomarker identifziert werden, die durch alternatives SpleiRen eine
Bewertung der Wirkstofftoxizitat erlauben. Die Entwicklung von Software in diesem Bereich hat
zur Mitwirkung bei einer ENCODE-koordinierten, internationalen Challenge gefiihrt, die in Nature
Methods publiziert wurde und auch schon zu weiteren wissenschaftlichen Projekten, z.B. im
Bereich der Biomarker-ldentifizierung fiur Krebspatienten sowie den Effekten von neuen
Wirkstoffen auf die Leber.

2.6.3 Wissenschaftliche und wirtschaftliche Anschlussfahigkeit

Die im SafetyNet Projekt entwickelten Modelle und LOsungen besitzen eine hohe
wissenschaftliche Anschlussfahigkeit und kénnen in Folgeprojekten eingesetzt werden. Eine
kurzlich abgeschlossene Studie im Bereich Host-Pathogen Interaktionen ist z.B. kdirzlich
akzeptiert worden, in der die Analyse Pipeline benutzt wurde, um Netzwerkmodule in Pathogen-
resistenten und -empfanglichen Mausstammen zu identifizieren und mechanistische
metabolische Prozesse aufzuzeigen, die die unterschiedliche Abwehr gegen das Pathogen
charakterisieren (Bouabid, et al. (2023) Host M-CSF induced gene expression drives changes in
susceptible and resistant mice-derived BMdMs upon Leishmania major infection. Front Immunol,
14:1111072). AuBerdem ist das MPIMG an dem DFG-gefdrderten Doktorandennetzwerk
CompCancer beteiligt (Computational Cancer PhD Program (RTG2424)) und bearbeitet ein
Projekt zu ,Network Biology in drug toxicity“ (Abeera Fatima), in dem die entwickelte Pipeline
weitergeflihrt und an Krebs-relevanten Wirkstoffen getestet wird.

2.7 Wahrend der Durchfihrung des Vorhabens dem Zuwendungsempfanger
bekannt gewordener Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei
anderen Stellen

Im Lauf des Projekts haben sich Large Language Modelle (LLMs), die auf Transformer
Technologie basieren in vielen Bereichen der biomedizinischen Forschung als hoch
leistungsfahig und herkdmmlichen Methoden Uberlegen erwiesen. Dies erlaubt den Schluss,
dass auch zur Bewertung der Wirkstofftoxizitt solche Modelle eingesetzt werden kdnnen. Eine
Berticksichtigung solcher Modelle im Kontext bestehender Literatur ist von uns adaptiert und
getestet worden (AP1.4; Abbildung 11). Zur Bewertung neuer, bisher unbekannter Wirkstoffe
kénnten in Zukunft Netzwerkmodellierungen benutzt werden. Ein solcher Ansatz benétigt jedoch
weiteren Input molekularer Daten, was uber dieses Projekt hinausgeht. Nichtsdestotrotz kénnen
die erzielten Ergebnisse als Trainingsdaten flr ein regulatorisches LLM zur Bewertung der
Wirkstofftoxizitat einen wichtigen Beitrag leisten.

18



2.8 Erfolgte oder geplante Veroffentlichungen des Ergebnisses nach Nr. 5 der
NKBF/NABF

2.8.1 Projekttreffen, Konferenzen, Workshops etc.:

1. SafetyNet Projekttreffen. 10.02.2021, Online.

Barel, G, Selevsek, N, Caiment, F, Nudischer, R, Gmuender, H, Merken, J,
Heymans, S, Roth, A, Schlapbach, R, Kleinjans, J, Herwig, R. (2021)
Talk: Network integration and modelling of dynamic drug responses at multi-omics levels.
11" World Congress on Alternatives and Animal use in the life sciences. 23.08.-02.09.2021,
Maastricht, Niederlande, Online.

Lienhard, M, Herwig, R (2021) IsoTools: A Python Toolbox for the Analysis of Long Read
Transcriptome Sequencing. PacBio SMRT Leiden 2021 - Young Investigator Virtual
Conference. 26.-27.05.2021, Leiden, Niederlanden.

2. SafetyNet Projekttreffen. 22.09.2021, Online.
3. SafetyNet Projekttreffen. 15.12.2021, Online.
Herwig, R (2022) Gesundheitsforschung Interview: https://www.gesundheitsforschung-

bmbf.de/de/safetynet-mittels-computersimulationen-tierversuche-in-der-wirkstoffforschung-
reduzieren-14790.php

Matthias Lienhard (2022) Workshop: “Guidelines for the assessment and analysis of IrRNA-
seq data for transcript identification and quantification (LRGASP challenge)”. ECCB 2022
(21 European Conference on Computational Biology 2022), 12.-21.09.2022 Barcelona.

Ralf Herwig (2022). Talk: Network propagation of multi-omics data for the identification of
disease mechanisms. ISMB 2022 (30" Conference on Intelligent Systems for Molecular
Biology), 10.-14.07.2022, Madison, Wisconsin, US.

Matthias Lienhard. Talk: Long-read transcriptome sequencing analysis with IsoTools. ISMB
2022 (30" Conference on Intelligent Systems for Molecular Biology), 10.-14.07.2022,
Madison, Wisconsin, US.

4. SafetyNet Projekttreffen. 04.10.2022, Online.

Abeera Fatima. Talk: Network biology for drug toxicity prediction. Computational Cancer PhD
Program (RTG2424). Annual Retreat 04.-06.10.2022, Templin.

Kristina_Thedinga, Ralf Herwig. Poster. Combining gradient tree boosting and network
propagation. RECOMB 2023 (27" Annual International Conference on Research in
Computational Molecular Biology), 16.-19.04.2023 Istanbul, Turkey.

5. SafetyNet Projekttreffen. 16.06.2023 Berlin.
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https://www.gesundheitsforschung-bmbf.de/de/safetynet-mittels-computersimulationen-tierversuche-in-der-wirkstoffforschung-reduzieren-14790.php

Abeera Fatima, Ralf Herwig. Poster: Network biology for precision medicine — a novel
framework for drug toxicity prediction. International workshop on Bioinformatics and Systems
Biology (IBSB), 17.-21.07.2023 Berlin.

Kristina_Thedinga, Ralf Herwig. Poster. Combining gradient tree boosting and network
propagation. for the identification of a pan-cancer survival network. ISMB 2023 (31%
Conference on Intelligent Systems for Molecular Biology 2023), 23.-27.07.2023 Lyon.

Ralf Herwig. Talk: Long-Read Transcriptome Sequencing as a Novel Tool for
Toxicogenomics. 12" World Congress on Alternatives and Animal Use in the Life Sciences
(WC12), 27.-31.08. 2023 Niagara Falls, Canada.

2.8.2 Veroffentlichungen in wissenschaftlichen Fachzeitschriften/Buchbeitrage:
Ko-Autoren der Arbeitsgruppe sind unterstrichen.

Bauer C, Duc Dang LT, van den Beucken T, Schuchhardt J, Herwig R. Systematic analysis of
hepatotoxicity: combining literature mining and Al language models. Frontiers in Atrtificial
Intelligence, under review.

Pardo-Palacios FJ, [...], Herwig R, [...], Lienhard M, [...], Brooks AN. Systematic assessment
of long-read RNA-seq methods for transcript identification and quantification. Nature
Methods, 21:1349-1363, 2024. https://doi.org/10.1038/s41592-024-02298-3

Lienhard M, van den Beucken T, Timmermann B, Hochradel M, Boerno S, Caiment F,
Vingron M, Herwig R. IsoTools: a flexible workflow for long-read transcriptome sequencing
analysis. Bioinformatics, 39(6):btad364, 2023. https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btad364

Kamburov A, Herwig R. ConsensusPathDB 2022: molecular interactions update as a
resource for network biology, Nucleic Acids Research, 50:D587-D595, 2022.
https://doi.org/10.1093/nar/gkab1128

Verheijen M, Sarkans U, Wolski W, Jennen D, Caiment F, Kleinjans J. & HeCaToS
Consortium Multi-omics HeCaToS dataset of repeated dose toxicity for cardiotoxic &
hepatotoxic compounds. Sci Data, 9:699, 2022. https://doi.org/10.1038/s41597-022-01825-1

Nguyen N, Lienhard M, Herwig R, Kleinjans J, Jennen D. Epirubicin Alters DNA Methylation
Profiles Related to Cardiotoxicity. Front Biosci (Landmark Ed), 27(6):173, 2022.
https://doi.org/10.31083/.fbl2706173
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