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Resumen

Eldesarrollo e investigacion de fArmacos es un proceso
complejo que a menudo se percibe mas como un arte
que como una ciencia. Las muchas incégnitas de las
enfermedades humanas, su complejidad, y el gran
tamafio del espacio quimico para encontrar farmacos
potenciales, hacen que la toma de decisiones en
Quimica Farmacéutica sea excepcionalmente exigente.
Por tal motivo, durante décadas y especialmente en
afios recientes, se han integrado al proceso de disefio
de farmacos modelos computacionales, y en particular,
modelos de inteligencia artificial (IA) en combinacion
con su uso racional (inteligencia e intuicién humana
basada en la experiencia). Aqui se proporciona una
descripcion general y critica de ejemplos recientes
de aplicaciones de IA en el disefio y desarrollo de
farmacos. Se hace una discusién de los conceptos y
enfoques computacionales involucrados, y se analizan
las posibilidades y limitaciones del disefio de firmacos
utilizando IA en conjunto con su uso racional (o “el
razonamiento humano”): inteligencia aumentada.
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Abstract

Drug development and research is a complex process
that is often perceived as more of an art than a
science. The many unknowns of human diseases,
their complexity, the patient-to-patient response,
and the huge size of the chemical space for finding
potential drugs make decision-making in Medicinal
Chemistry exceptionally demanding. For this
reason, for decades and especially in recent years,
computational models, and in particular artificial
intelligence (AI) models in combination with their
rational use (human intelligence and intuition based
on experience), have been integrated into the drug
design process. An overview and critique of recent
examples of Al applications in drug design and
development are provided here. A discussion of the
concepts and computational approaches involved is
given, and the possibilities and limitations of drug
design using Al coupled with human reasoning are
analyzed: augmented intelligence.
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FIGURA 1. Esquema que
muestra la relacion entre
la inteligencia artificial, el
aprendizaje de maquinas
y el aprendizaje
profundo.
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Introduccion

a inteligencia artificial (IA) es un término que quizads nos recuerda al terreno de

la ciencia ficcién, sin embargo, esta tecnologia no es nueva y ya esta integrada en

nuestro dia a dia. Por ejemplo, los asistentes de voz y el reconocimiento de imagenes
funcionan bajo IA. Los algoritmos, que son secuencias de instrucciones finitas y bien
definidas, procesan y transforman imagenes, palabras o frases de un lenguaje natural a
un formato legible para programas computacionales. Durante este proceso, los algoritmos
identifican reglas para relacionar datos y extraer patrones e informacién que les permiten
llegar a predicciones que facilitan la toma de decisiones y/o la resolucién de problemas.

Al igual que otras disciplinas computacionales, como la quimioinformatica, la IA es
de gran utilidad para extraer informacién de un conjunto de datos y aportar conocimientos
practicos o utiles (Gasteiger, 2016). En la ciencia, cada vez es mas comun encontrar
publicaciones que incluyen términos de IA como“machine learning” (ML), refiriéndose al
aprendizaje automatico o aprendizaje de maquinas, o como “deep learning” (DL), aludiendo
al aprendizaje profundo. La relacion entre los conceptos antes mencionados puede ser
visualizada como circulos concéntricos, donde la IA representa el area general de estudio
como el circulo mas grande. Dentro se encuentra ML, que florecié después, y, finalmente,
DL, que es parte de ML y esta impulsando la explosion de la IA actual (figura 1).

Inteligencia artificial

Mdquinas simulando el comportamiento
y razonamiento humano.
Aprendizaje automdtico "Machine
Learning"

Algoritmos informdticos que aprenden de
estructuras y datos no estructurados,
identifican potrones ocultos, hacen
clasificaciones y predicen resultados
futuros.

Aprendizaje profundo
"Deep Learning"

Un enfoque basado en el aprendizaje
automadtico que utiliza una estructura
légica similar al cerebro llamada "redes
neuronales" para reconocer y
discriminar  patrones en  grondes
volumenes de informacién .

En diversas areas de Quimica, incluyendo Quimica Farmacéutica, la IA se ha utilizado
desde la década de los 50 (Gasteiger, 2020). Sin embargo, los avances tecnoldgicos y el
desarrollo paralelo de teorias y modelos han acelerado su aplicacién en afios recientes. La
idea de continuar adoptando la IA en el proceso de desarrollo de farmacos representa una
manera de enfrentar desafios como las bajas tasas de éxito, en donde cada vez se invierte
mas dinero en la obtencién de nuevos medicamentos y solo pocas moléculas llegan a fases
clinicas. En general, el tiempo medio requerido para el descubrimiento, estudios preclinicos
y clinicos, aprobacién y comercializacién de un medicamento es, en total, de unos dieciséis
afios y cuesta una mediana de 985 millones de délares, incluyendo los costos de los ensayos
clinicos fallidos (Wouters et al., 2020). La implementacién de IA, segin los expertos de la
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industria farmacéutica, puede reducir el tiempo de desarrollo de un nuevo medicamento a
solo dos o tres afios (Lamberti et al., 2019). Para ilustrar el alcance actual de los métodos
computacionales (particularmente de la IA) en el disefio de formacos, un caso destacado
es el de la compaiiia estadounidense Insilico Medicine, que gener6 un modelo de IA
llamado GENTRL (GENerative Tensorial Reinforcement Learning), el cual disefi6 e identifico
con éxito jen solo 21 dias!, seis inhibidores de cinasas del receptor DPP1 (vinculado a la
fibrosis pulmonar), tardando en total 46 dias, incluyendo la sintesis y evaluacion biolégica
(Zhavoronkovetal., 2019).Estagranvelocidad de descubrimiento de compuestos candidatos
también refleja una gran coordinacion de los equipos de investigacion multidisciplinarios
(computo, sintesis quimica y evaluaciones bioldgicas). Desde luego, habra que considerar
también el tiempo y los costos de otras fases de desarrollo de los inhibidores de cinasas
como farmacos.

Aunque los avances recientes en IA pueden verse como una amenaza a muchos
empleos, especialmente los asociados al trabajo experimental (los referidos como wet
lab), los avances en la IA se celebran porque se cree que, si son empleados con ética e
interpretados en forma adecuada, contribuirdn enormemente al mejoramiento de la
sociedad. No obstante, en muchas ocasiones, el avance acelerado en la innovacién y en la
tecnologia han generado expectativas exacerbadas, pero poco realistas. Esto se debe al uso
irracional y inicamente guiado por la moda de usar nuevas tecnologias, sin llegar a estar
conscientes de laslimitaciones inherentes que tienen. En este sentido, la automatizaciényla
innovacién en el descubrimiento de firmacos deben ser rdpidas, pero también sostenibles
alargo plazo (Ozdemir y Hekim, 2018).

Recientemente, se integré el término de “inteligencia aumentada” al modelo
de asociacién entre inteligencia humana (IH) e IA con el fin de mejorar el rendimiento
cognitivo, el aprendizaje, la toma de decisiones y la generaciéon de nuevas experiencias
(Gartner Glossary, s.f.). Es decir, con este modelo no se busca que las maquinas reemplacen
alos cientificos, sino que los cientificos comprendan las metodologias de IA, permitiéndoles
pasar al ambito de la biologia de sistemas y aprovechar su propia experiencia, junto con
las capacidades que ofrecen los modelos de 1A (My Intelligent Machine, 2021; Bazoukis et
al,, 2022). Es asi que se estd dando un cambio en el paradigma del desarrollo de farmacos
usando métodos de computo. En palabras del Dr. Artem Cherkasov (University of British
Columbia y Vancouver Prostate Center, Canada) se pueden reconocer tres etapas:

e Pasado: Disefio de farmacos asistido por computadora.
e Presente (2023): Disefio de farmacos con inteligencia aumentada.

e Futuro: Disefio de firmacos asistido por el ser Humano.

En esta propuesta del Dr. Cherkasov se hace énfasis en el rol de la inteligencia
aumentada y la tendencia hacia el futuro en el desarrollo de fArmacos con la automatizacién
casi total (“asistido por el ser Humano”).

Historicamente, los inicios de IA en el descubrimiento y desarrollo de firmacos estan
en los llamados estudios cuantitativos de relaciones estructura-actividad (QSAR, de las
siglas en inglés quantitative structure-activity relationships) que comenzaron a emplearse
en la década de los 60’ (Hansch y Fujita, 1964). En estos estudios, que aun se siguen
utilizando, el objetivo es encontrar un modelo matematico que sea capaz de aproximar
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FIGURA 2. Ejemplos de
aplicaciones actuales de
la inteligencia artificial
en el descubrimiento

y disefio de farmacos.
Abreviaciones:
ADME-Tox, absorcion,
distribucion,
metabolismo, excrecion y
toxicidad.
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las asociaciones intrinsecas entre estructuras quimicas —codificadas por una serie de
descriptores o representaciones— que son una parte esencial de cualquier modelo de 1A)
con la actividad biolégica. Aqui cabe mencionar que, como otras tecnologias, el QSAR en
algunos casos es empleado de manera irracional y las malas practicas incentivadas por la
“popularidad” llevaron a crear falsas expectativas hasta el punto de crear la nocion de la
llamada “decepcion del QSAR” (S. R. Johnson, 2008).

Recientemente, dentro de la investigacion de farmacos, los algoritmos de IA han
ganado atencion de manera constante y se estan viendo numerosas aplicaciones dentro de
las diferentes etapas del proceso de descubrimiento y desarrollo de farmacos (figura 2).
Por ejemplo, en las primeras etapas, los métodos de IA han tenido un impacto sustancial en
la prediccion de la estructura tridimensional (3D) de proteinas (Jumper et al., 2021).
También, han ayudado a sugerir un gran nimero de compuestos similares a farmacos para
ensayar de manera efectiva su actividad bioldgica/bioquimica en estudios de cribado de
alto rendimiento (HTS, por sus siglas en inglés, high throughput screening). Los datos de
compuestos quimicos, proteinas y ensayos bioldgicos generados hasta el momento han
sido utilizados y transformados por los métodos de IA para identificar de manera efectiva
objetivos bioldgicos de compuestos bioactivos y para predecir el potencial terapéutico de
pequefias moléculas organicas. El papeldelalAenlaprediccion de propiedadesrelacionadas
con la absorcidn, distribucion, metabolismo, eliminacién y toxicidad (ADME-Tox) ha sido
parte importante en la toma de decisiones, ya que facilita la seleccién de compuestos para
su sintesis y evaluacién bioldgica. Un area de investigacion que crece en paralelo con las
tecnologias disponibles es la relacionada con la sintesis quimica. En esta area, los modelos
de IA se utilizan para planear y optimizar las sintesis de compuestos, para estimar la
accesibilidad sintética de compuestos presentes en bibliotecas quimicas (o quimiotecas)
que pueden llegar a tener miles o millones de compuestos, y para automatizar el proceso
de sintesis (Schneider, 2018).

« Disefio de bibliotecas quimicas. ——
e * Modelodo de propiedodes
= Prediccion de compuestos PIop

; ADME-Tox.
activos (“hits") en cribado de "
e » Disefio de novo multiobjetivo.
alto rendimiento.
Disefio e identificacion de Optimizacion de

compuestos candidatos a farmacos

|

Prediccion, identificacion y Perfil de blancos Sintesis quimica

V(I|IdO(;]IFJT'd(.:Obj(.IWOS moleculares
iclogicos (target profiling) * Prediccion de sintesis asistido
= Prediccién de la estructura = ERFCOmpRta-ion.
+ Prediccion de dianas * Prediccién de la accesibilidad

tridimensional de proteinas b
prologicas. sintét
 Prediccién de sitios y afinidad ) R

e Unida, = Automatizacion del proceso de

sintesis

Los métodos de IA también se emplean en etapas preclinicas para identificar
biomarcadores especificos de tejidos (ensayos in vitro) y en etapas clinicas para la seleccion
de pacientes en ensayos clinicos, paraidentificar nuevos usos de medicamentos ya existentes
(reposicionamiento de fairmacos) (Olascoaga-del Angel, 2022; Saldivar-Gonzalez y Medina-
Franco, 2021) y en farmacovigilancia, para comprender y prevenir efectos adversos de los
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farmacos (Mak y Pichika, 2019). Sin embargo, estas ultimas aplicaciones quedan fuera de
la revision de este articulo, que tiene como objetivo revisar y discutir las aplicaciones de
IA en la identificacién de compuestos bioactivos como potenciales candidatos a firmacos.

Métodos de IA en el diseiio de farmacos

La ciencia del siglo XXI esta sufriendo grandes transformaciones debido al creciente acceso
de informacion disponible en bases de datos, muchas de ellas de acceso publico. En cierto
modo, estamos ante una nueva manera de percibir la Quimica y la Biologia, centradas en
la obtencién y procesamiento cuantitativo de datos bioldgicos (bioinformatica), datos de
moléculas “pequeiias” con peso molecular menor a 1000 Da (quimioinformatica), e incluso
datos clinicos (informatica biomédica) que propician el analisis inductivo y la simulacién
de sistemas vivos (Lopez-Lépez et al, 2021). Para obtener sentido de la informacién
contenida en los datos se requiere de nuevas formas de pensar y aprender e, incluso,
nuevas metodologias de trabajo (Hadley, 2004). La IA, y en particular las metodologias de
ML y DL, han mostrado ser eficientes tanto en términos de mejora del rendimiento como
de reduccién de gastos dentro del disefio de farmacos (Kolluri et al., 2022). Cabe enfatizar
que en todos los casos, ML y DL dependen de la existencia de datos y, como en cualquier
proceso de aprendizaje, la calidad de los modelos y el eventual conocimiento que se genere
dependera en gran medida de la calidad y confiabilidad de los datos que se emplearon para
el entrenamiento.

Aprendizaje automdtico en el diserio y descubrimiento de farmacos

Los enfoques de ML proporcionan un conjunto de herramientas y algoritmos bien
establecidos que permiten crear modelos que se entrenan usando una gran cantidad de
datos para realizar predicciones y ofrecer soluciones a problemas especificos. Segun la
tarea que se quiera efectuar y los datos disponibles, serd mas adecuado trabajar con un
algoritmo u otro, o eventualmente combinaciones de ellos. No obstante, es importante
tener en mente que, el aprendizaje automatico puede usar los datos de varias maneras
diferentes para obtener informacion significativa.

En la literatura cientifica, se pueden encontrar aplicaciones exitosas de ML en el area
de disefio de firmacos que usan diversos algoritmos (Priya et al., 2022; Vamathevan et al,,
2019), algunos de estos algoritmos y aplicaciones se encuentran descritos en la figura 3.
Como se observa, los algoritmos de ML tienen tres vertientes principales: el aprendizaje
supervisado, el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos “aprenden” de los datos introducidos y
etiquetados (clasificados) con ayuda de intervencion humana. Existen dos tipos principales
de algoritmos de aprendizaje supervisado:

e C(lasificacion: como su nombre lo indica, estos algoritmos clasifican un objeto dentro
de dos o mas clases (por ejemplo: activo e inactivo; tdxico o no téxico). Un ejemplo
que emplea algoritmos de clasificacion es el programa de prediccion de actividades
bioldégicas PASS (Prediction of Activity Spectra for Biologically Active Substances)
(Lagunin et al., 2000). Las predicciones de actividad basada en la estructura de
nuevos compuestos que realiza PASS, se basan en un clasificador (Naive Bayes)
entrenado con datos de mas de 30000 compuestos bioldgicamente activos.
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e Regresion: generalmente asociados a la prediccion de un valor numérico. En
quimica farmacéutica, los modelos QSAR son el ejemplo mas representativo. Estos
modelos permiten relacionar las propiedades fisicoquimicas y moleculares (en
general, descriptores) de compuestos con una actividad biologica determinada
in silico o experimentalmente, para posteriormente predecir valores como la
concentracion inhibitoria media (IC, ), constante de inhibicion (K y dosis efectiva
media (DE; ) de nuevos compuestos.

A diferencia del caso anterior, los métodos no supervisados se emplean con fines
exploratorios para desarrollar modelos que permitan agrupar los datos de una forma
no especificada por el usuario (aqui no existe la intervencion humana para etiquetar los
datos). Existen tres tipos de algoritmos para ML no supervisado:

e Agrupamiento (clustering): clasifican en grupos los datos de salida. Estos
algoritmos suelen usarse para identificar caracteristicas comunes de una clase
particular de compuestos. Una aplicacion sencilla es la seleccion de compuestos en
estudios de cribado virtual, en donde los compuestos se agrupan de acuerdo con
propiedades o resultados del acoplamiento molecular similares a un compuesto
de consulta (generalmente un compuesto activo y validado experimentalmente).
Otra aplicacion se encuentra en el perfilado basado en imagenes, en donde la basta
cantidad de datos presentes en las imagenes bioldgicas se representa como un
perfil multidimensional, del cual pueden extraerse patrones relevantes asociados
a enfermedades, a la comprension de los mecanismos de la enfermedad y a la
prediccion de la actividad, la toxicidad o el mecanismo de accién de un farmaco
(Chandrasekaran et al., 2021).

e Asociacién: determinan reglas de asociacion dentro de conjuntos de datos. Los
algoritmos de asociacion son capaces de reconocer patrones ocultos en moléculas
que escapan de modelos tradicionales y la intuicion de la quimica farmacéutica
debido al gran conjunto de variables y parametros que deben considerarse en
paralelo para el disefio de farmacos. Con estos algoritmos es posible identificar
asociaciones objetivo-objetivo, ligando-objetivo y ligando-efecto bioldgico, lo cual
puede ayudar en la busqueda de eventos adversos (Noguchi et al., 2018) y para el
reposicionamiento de farmacos (Masoudi-Sobhanzadeh y Masoudi-Nejad, 2020).

e Reduccién de dimensiones: usados para la visualizacidon de datos. Los algoritmos
de reducciéon de dimensiones mapean conjuntos de datos a subespacios de
menor dimensién derivados del espacio original, generalmente a espacios
de 2 o 3 dimensiones, que son los que puede interpretar el ojo humano. La
posibilidad de integrar mas elementos visuales a estas representaciones facilita
las interpretaciones y teorias sobre los datos que obtenemos y analizamos. Por
ejemplo, es posible mapear propiedades de interés como la actividad bioldgica
mediante una escala de color continua, o bien, variando el tamafio de los puntos
o usando formas para variables categoéricas. En el disefio de farmacos, se utilizan
paralavisualizacion del espacio quimico, que a su vez permite evaluar la diversidad
de diferentes conjuntos de datos, explorar las relaciones estructura-propiedad
(actividad bioldgica) y en el disefio de bibliotecas quimicas (Saldivar-Gonzalez y
Medina-Franco, 2022).
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FIGURA 3. Algoritmos
utilizados en aprendizaje
de maquinas con
aplicaciones en disefio de
farmacos. Abreviaciones:
ADME-Tox, absorcion,
distribucion,
metabolismo, excrecién
y toxicidad; Eclat, del
inglés equivalence class
clustering and bottom-
up lattice traversal;
PASS, del inglés
Prediction of Activity
Spectra for Biologically
Active Substances; PCA,
analisis de componentes
principales; QSAR:
estudios cuantitativos de
relaciones estructura-
actividad; t-SNE,
incrustacion de vecinos
estocasticos distribuidos
en t; UMAP, aproximaciéon
y proyeccion multiple
uniforme.
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En el aprendizaje por refuerzo, los algoritmos aprenden por si solos el comportamiento a seguir
mediante la observacion del estado de su entorno y mediante su interacciéon con una serie de
acciones por las cuales recibe recompensas y penalizaciones. Como resultado, una secuencia de
decisiones exitosas hara que el proceso se “refuerce” porque resuelve mejor el problema en
cuestion. Algunos enfoques de disefio de novo estan utilizando algoritmos de aprendizaje por
refuerzo para obtener compuestos dirigidos que sean eficaces y seguros (ver Seccion Disefio de
novo de nuevos compuestos) (Popova et al, 2018). Otra aplicaciéon se encuentra en la
farmacologia de sistemas, enfoque potencialmente efectivo para disefar terapias personalizadas
para enfermedades complejas e intratables a la fecha (Tan et al,, 2022).

APRENDIZAJE AUTOMATIZA

APRENDIZAJE APRENDIZAJE NO APRENDIZAJE
SUPERVISADO SUPERVISADO POR REFUERZO
Datos con etiquetas Datos sin eliquetas Estado-Accion
AGRUPAMIENTO
CLASIFICACION "CLUSTERING" LIBRE DE MODELDS
= Regresidn logistica = k-means elCgleaming
* Clasificador Maive-Bayes * k-median - Hrb"'_do )
+ kvecinos mds cercanos + Agrupacion jerdrguica * Politica de gradientes
+ Mdquinas de vector de soporte + Esperanza-Maximizacion

BASADO EN MODELOS

Ejemplo:

Ejemplo:
Pragrama PASS, usado * Cribado virtual, * Learn the model
para predecir la actividad * Perfilado bosado en = Given the model
de compuestos, imdgenes.

ASOCIACION Ejemplo:
* Disefio de novo.
REQRESION * Farmacologia de

sistemas.

= Eclat
* Regresicn lineal + Crecimiento de patrén
* Regresion Ridge frecuente
+ Minimos cuadrados ordinarios
Ejemplos:
* Prediccion de popiedades
Ejemple: ADME-Tox.

Predicccidn de valores de
actividades con QSAR.

* Reposicionamiento de
farmacos.

REDUCCION DE
DIMENSIONES
= PCA

= t-SNE
* UMAP

Ejemplo:
Visualizacion del espacio
quimico.
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Redes neuronales y aprendizaje profundo en el diseiio de farmacos

El DL es un método especifico de ML que incorpora redes neuronales para aprender de los
datos de manera iterativa a partir de una combinacién de algoritmos supervisados y no
supervisados. Si bien, existe cierta controversia sobre si los modelos de DL son superiores
en cuanto a rendimiento a enfoques de ML, DL ofrece varias ventajas (Chen et al., 2018).
Por ejemplo, los modelos de DL permiten la extraccion automadtica de caracteristicas
durante el procedimiento de entrenamiento. En este proceso se generan representaciones
comprimidas de estructuras moleculares (que Unicamente son interpretables por la
computadora). Esta compresion de las estructuras es prometedora para trabajar con
compuestos de mayor tamafio y complejidad como péptidos y microciclos (moléculas que
contienen un anillo con nueve o mas atomos)(David et al,, 2020), y para el aprendizaje
multitarea (Ramsundar et al., 2015). En principio, estas representaciones comprimidas,
que no podemos interpretar directamente, pero si interconvertir después a formatos
legibles, podrian codificar informacién relacionada con varios pardmetros en paralelo,
como: selectividad, absorcion, estabilidad metabdlica, toxicidad y sintesis, para optimizar
el disefio de nuevos compuestos.

En disefo de farmacos, los algoritmos de DL también se han utilizado en tareas
como el disefio de novo (seccién 3.2), para obtener informacidon contenida en estudios
de relaciones estructura-actividad, en cribado virtual y en la predicciéon de propiedades
farmacocinéticas, por mencionar algunos ejemplos (Gawehn et al., 2016). Dentro de las
limitaciones de DL, que se discuten en la seccién 5, se encuentran su baja interpretabilidad
y bajo rendimiento en escenarios de pocos datos (Lenselink et al., 2017).

Aplicaciones de IA en diseiio de farmacos

En esta seccion abordaremos ejemplos sobresalientes del uso de métodos de IA en
el proceso de descubrimiento y desarrollo de nuevos compuestos como candidatos a
farmacos. Mencionaremos aplicaciones en la prediccion de estructuras 3D de proteinas, en
el disefio de compuestos, en la evaluacion sistematica de objetivos o blancos moleculares,
en la prediccién de propiedades ADME-Tox y en la sintesis de nuevos compuestos.

Prediccion de estructura 3D de blancos moleculares terapéuticos

Una de las estrategias del disefio de farmacos que ha sido exitosa, es el disefio basado
en la estructura del blanco terapéutico (como receptores de membrana, incluyendo los
receptores acoplados a proteinas G, enzimas, acidos nucleicos, etc.). Ejemplos notables de
disefio de farmacos basados en el conocimiento de la estructura —o modelos de ella—
son antivirales como el relenza y farmacos empleados para el tratamiento del sindrome de
inmunodeficiencia adquirida (SIDA) (Kumar et al., 2014). Técnicas como la cristalografia
de rayos X, resonancia magnética nuclear y microscopia electrénica, estan haciendo
contribuciones fundamentales para elucidar la estructura 3D de blancos moleculares. Esto,
asuvez, aportainformacién invaluable para dirigir el disefio de compuestos que interactiian
de manera favorable con estas estructuras. La hipotesis de trabajo es que compuestos
con afinidad hacia sitios funcionales (clave) de estas estructuras, potencialmente pueden
inducir o traducirse en un efecto clinico con utilidad terapéutica. A su vez, las estructuras
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3D se pueden emplear en el diseflo asistido por computadora, utilizando técnicas como
acoplamiento molecular, disefio basado en fragmentos y disefio de novo (Batool etal., 2019).

A pesar de que a la fecha de escritura de este manuscrito (julio, 2022) estan
disponibles en Protein Data Bank (Berman etal., 2000) (el Banco de Datos de Proteinas mas
grande de dominio publico) las coordenadas 3D de mas de 192,000 estructuras, incluyendo
mas de 78,000 proteinas, ain resulta tardado y costoso elucidar experimentalmente
las estructuras de todos los blancos terapéuticos. En este sentido, la IA esta teniendo
avances sorprendentemente utiles para predecir, con gran precision, el plegamiento de las
proteinas a partir del conocimiento de su secuencia. En 2021 se public6 el primer método
computacional capaz de predecir estructuras de proteinas con precisiéon atémica, incluso
en casos en los que no se conoce una estructura similar. La red neuronal, llamada AlphaFold,
analiza la distancia entre los aminoacidos adyacentes y los angulos correspondientes de los
enlaces peptidicos para predecir con precision la estructura 3D de proteinas (Jumper et
al,, 2021). AlphaFold ha generado la imagen méas completa y precisa del proteoma humano
(Tunyasuvunakool etal.,2021) y yaha demostrado su utilidad ala comunidad experimental.
Algunos investigadores han usado AlphaFold para dar sentido a los datos experimentales
que se obtienen mediante la cristalografia de rayos X y la microscopia crioelectrénica (M.
Gupta et al,, 2021). Se espera que su uso acelere la investigacién de firmacos basada en la
estructura y genere nuevas vias de conocimiento cientifico.

Diserio de novo de nuevos compuestos

El disefno de novo, es decir, el disefio “desde cero”, no es un concepto que Unicamente se
aplique en la quimica. En 2018, un retrato hecho por un algoritmo de IA abrié nuevas
interrogantes respecto a la creaciéon y concepcion de lo que consideramos arte. La obra
Edmond de Belamy generdé numerosas criticas que cuestionan la capacidad creativa (o
imitativa) de los modelos de IA, que incluso pueden trasladarse a la Quimica Farmacéutica
(Epstein et al., 2020). Otro ejemplo notable de los modelos generativos se observa en la
creacion de obras literarias, en donde se han generado desde poemas hasta libros de
campos expertos del area de investigacion (Petsko, 2019). En el disefio de farmacos, los
modelos generativos se utilizan principalmente para disefiar nuevos compuestos quimicos
(Bajorath, 2022). La figura 4 resume algunas arquitecturas de DL empleadas en el disefio
de novo, que son: Autocodificadores Variacionales (VAE, delinglés, Variational Autoencoders)
(4a), Redes Generativas Antagdnicas (GAN, Generative Adversarial Networks) (4b) y Redes
Neuronales Recurrentes (RNN, Recurrent Neural Network) (4c). Adicionalmente, pueden
disefiarse enfoques hibridos que usan una de las arquitecturas mencionadas anteriormente
en conjunto con algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Un ejemplo de enfoque hibrido es
GENTRL (Zhavoronkov et al.,, 2019), el modelo desarrollado por Insilico Medicine para
generar inhibidores de cinasas (discutido en la Introduccion) (4d). GENTRL usa VAE que
estan compuestas de tres elementos: un codificador, un decodificador y una funcién de
pérdida. El codificador toma el dato de entrada y aprende a representarlos de manera
compacta, mientras que el decodificador toma esa versiéon comprimida y reconstruye el
dato original a la salida. La funcién de pérdida se aplica al momento de obtener la
representacion compacta, también conocida como “espacio latente”, y consiste en mantener
este espacio dentro de una distribuciéon normal para as{ minimizar la diferencia entre la
imagen original y la imagen reconstruida. Al momento de generar el espacio latente
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FIGURA 4. Arquitecturas
de aprendizaje profundo
para el disefio de novo.
a) Autocodificadores
variacionales (VAE),

b) Redes Generativas
Antagoénicas (GAN);

c) Redes Neuronales
Recurrentes (RNN); d)
Modelo hibrido GENTRL,
usado para descubrir
inhibidores del receptor
DDR1, adaptado de
(Zhavoronkov et al.,
2019).
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también se agrega un componente de ruido que permite agregar aleatoriedad a las VAE con
el fin de que generen moléculas novedosas (diferentes a las usadas en el entrenamiento).

a) Autocodificadores Variacionales (VAE)
Dlverggrl:la KL

d) Modelo hibrido (GENTRL)
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Adicional a esto, se puede agregar otra red neuronal, que se encarga de optimizar el
proceso, garantizando que las moléculas generadas no solo sean viables estructuralmente,
sino que ademads tengan el potencial de inhibir o modular las proteinas de interés. Para
el caso de GENTRL, se utiliz6 aprendizaje por refuerzo. De esta forma, el espacio latente
generado por las VAE tiene caracteristicas similares a las de moléculas que ya se usan para
el tratamiento de la fibrosis pulmonar. La red neuronal genera una sefial de recompensa
que indica a las VAE que el c4digo generado resulta adecuado. De lo contrario, genera una
sefial de castigo que les ensefia a no generar este tipo de moléculas.

Las GAN, por su parte, estan integradas por dos redes neuronales que compiten entre
si: un generador y un discriminador. El objetivo del generador es fabricar artificialmente
salidas que sean indistinguibles para el discriminador de los datos reales. Mientras
que el objetivo del discriminador es diferenciar ejemplos reales de aquellos que fueron
producidos por el generador adversario. Este tipo de arquitectura ha sido muy utilizada
en la generacion de imagenes y obras de arte e incluso se ha alertado de aplicaciones de
software para la manipulacién mal intencionada de imagenes (Wang et al., 2022). En el
disefio de farmacos, las GAN han permitido generar moléculas a partir de la expresién
génica inducida por compuestos (Mendez-Lucio et al., 2021) y se explora su aplicacién para
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encontrar compuestos potencialmente activos en campafas de alto rendimiento, en donde
equipos automatizados analizan rapidamente miles o millones de muestras en busca de
compuestos activos en modelos con tejidos, érganos o células aisladas.

Las RNN, se diferencian por analizar datos secuenciales como texto, voz, audio,
video, entre otros. En el disefio de nuevos compuestos, las RNN extraen la informacion
automaticamente a nivel gramatical y semantico a partir de representaciones moleculares
en formato de cadenas de texto, como son los SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry
System) (David et al., 2020). Cuando se utilizan RNN para generar moléculas, se seleccionan
las mejores moléculas y se utilizan para volver a entrenar la red a través del aprendizaje por
transferencia. El aprendizaje por transferencia permite que el conocimiento se transfiera
entre tareas y ha demostrado ser una forma eficiente de mejorar la precision de los modelos
y en este caso, de generar una mayor proporcién de moléculas quimicamente validas (A.
Gupta etal., 2018).

El disefio generativo ha logrado avances considerables en un periodo de tiempo
relativamente corto, sin embargo, ain se requiere generar mas evidencia de su eficiencia
con respecto a casos de prueba validados experimentalmente (Schneider y Clark, 2019). Los
desafios actuales de los enfoques generativos incluyen la sintesis (la mayoria de los modelos
generativos no brindan informacién sobre cémo se puede sintetizar una molécula) y la
existencia de multiples soluciones para cualquier propiedad dada (Jiménez-Luna et al.,, 2021).

Evaluacion sistemadtica de objetivos o blancos moleculares

Comprender el mecanismo por el cual un compuesto ejerce efecto terapéutico es esencial
para el disefio y optimizacién de farmacos. Actualmente, la identificacion de objetivos
biolégicos para compuestos bioactivos se considera un cuello de botella para el disefio
informado de “sondas quimicas” (moléculas que ayudan a elucidar la funcién bioldgica de
proteinas) y farmacos lideres (Rodrigues y Bernardes, 2020).

Afortunadamente, la experimentaciéon de alto rendimiento ha generado una
gran cantidad de datos quimicos y biolégicos que permiten producir modelos para
vincular objetivos biolégicos con compuestos bioactivos. Esta informacién también
estd generando evidencia creciente de que los compuestos rara vez son selectivos para
un solo objetivo biolégico dado. La interaccién de un compuesto que involucra a varias
macromoléculas relacionadas o no relacionadas es conocida como polifarmacologia, y esta
siendo aprovechada en enfoques racionales para disefiar farmacos multi-objetivo y en el
reposicionamiento de farmacos (Reddy y Zhang, 2013).

Los crecientes esfuerzos computacionales para la identificacion de objetivos incluyen
el desarrollo de modelos de ML y servidores web para analizar el potencial medicinal de
compuestos anotados en las bases de datos quimicas publicas (Rodrigues y Bernardes,
2020). La prediccion que hacen los modelos se basan en el principio de similitud quimica,
el cual sugiere que moléculas con estructuras quimicas semejantes tienen propiedades
semejantes y por ende se unen a objetivos biologicos similares (Maggiora et al,, 2014);
y/o en los principios de la biofisica de las interacciones moleculares, cuanto mayor sea la
complementariedad entre ligando y receptor, mayor sera la afinidad y mayor sera su efecto
en la regulacion de la actividad biolégica.
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Pocas de estas herramientas incluyen estructuras complejas como productos
naturales y péptidos en sus conjuntos de entrenamiento, por lo que podrian no predecir
correctamente los objetivos bioldgicos de estos compuestos (Saldivar-Gonzalez etal., 2022),
ni podrian descubrir una nueva biologia como si lo hacen experimentos de laboratorio. No
obstante, representan una oportunidad Unica para analizar el potencial medicinal de la
gran cantidad de compuestos presentes en repositorios publicos.

Prediccion de propiedades ADME-Tox de moléculas pequerias

Comovimos en secciones anteriores, la cantidad de moléculas organicas que potencialmente
podrian sintetizarse en un programa de descubrimiento de farmacos es muy grande,
aproximadamente de 10% (Walters, 2019). Esta es una cifra incluso mayor que el nimero
de estrellas en el cielo que se conocen a la fecha. Para limitar el nimero de moléculas a
considerar en el mundo real, han surgido aplicaciones de IA para predecir las propiedades
ADME-Tox de una molécula antes de su sintesis. Propiedades como la solubilidad acuosa,
la permeabilidad intestinal y la unién a proteinas plasmaticas son parametros importantes
que considerar para conseguir la exposicion sistémica de un farmaco oral. De igual forma,
conocer con qué rapidez se metaboliza y se elimina un farmaco, cudl es el mecanismo de
accion y qué metabolitos forma, determinan el éxito de un medicamento, ya que estas
propiedades tienen un impacto significativo sobre la biodisponibilidad y seguridad de un
farmaco. La toxicidad también es un parametro critico que evaluar en el disefio de farmacos
y en industrias como la agroquimica y la cosmética (Roncaglioni et al., 2022). La cantidad
de causas posibles para que un compuesto falle y tenga efectos adversos es grande y, como
tal, la cantidad de propiedades para verificar en un laboratorio puede volverse muy costosa
y consumir mucho tiempo. Por este motivo, se han hecho esfuerzos considerables para
desarrollar modelos computacionales que permitan predecir conjuntos heterogéneos
de propiedades ADME-Tox (Butina et al.,, 2002). En este contexto, los modelos de IA han
ayudado a aumentar la precision de las predicciones sobre la eficacia y seguridad de los
medicamentos (Maltarollo et al., 2015).

Actualmente, existen repositorios publicos que estan haciendo mas accesible el uso y
la comparacién de modelos de ML para la prediccién de propiedades ADME-Tox (Bhhatarai
etal., 2019; Roncaglioni et al., 2022).

Sintesis quimica

Las técnicas de IA también se estan utilizando para analizar informacién de sintesis
quimica disponible en la literatura y bases de datos. Esto, con la finalidad de establecer
diversas mejoras en el proceso de disefio de fairmacos, que se van desde las primeras
etapas, centrandose en los ciclos de disefio, sintesis, prueba y analisis, hasta los procesos
de fabricacion a gran escala (Miljkovi¢ et al., 2021). Por ejemplo, se pueden comparar y
procesar diferentes reacciones para producir un compuesto determinado. Es importante
que, ademas de los reactivos involucrados, se consideren otras variables como solventes
(si es el caso), temperatura, tiempo, presion y, en general, las condiciones de reaccion.
Esta informacién puede derivar en: a) andlisis retrosintéticos que dividen el problema
en subproblemas y generan sugerencias de sintesis paso a paso, b) en la recomendaciéon
de las condiciones de reacciéon que conduciran a una reaccidn directa exitosa y c) en la



https://doi.org/10.22201/fq.18708404e.2023.2.83233

“Inteligencia artificial en el disefio de farmacos: hacia la inteligencia aumentada”,
Fernanda I. Saldivar-Gonzalez, Eli Fernandez-de Gortariy José L. Medina-Franco
Volumen 34 | Nimero 2 | Paginas 17-25 | abril-junio 2023
https://doi.org/10.22201/fq.18708404e.2023.2.83233

uimica

prediccion de productos a partir de un conjunto de materiales y condiciones iniciales que
se usa para validar los pasos sintéticos propuestos (Struble et al., 2020). Es fundamental
mencionar que, para que una herramienta de planificacidn sintética verdaderamente ayude
a aumentar el conocimiento quimico y acelere el proceso de sintesis, debe ser facil de usar
e intuitiva en su manejo e interpretacion de resultados. Ademas, las rutas sugeridas deben
derivar en materiales que puedan adquirirse en el mercado.

Otras aplicaciones de la IA en el proceso de sintesis incluyen la prediccion de la
accesibilidad sintética y sus costos relacionados (Thakkar etal,, 2021). Una estimacién de la
accesibilidad sintética, o bien, ejecutar filtros relacionados con el coste de los reactivos, en
principio, podria ayudar a filtrar mas las bases de datos iniciales y/o priorizar compuestos.

Aunque ya existen sintetizadores automaticos como AutoSyn (Collins et al., 2020) y
RoboRXN (Vaucher et al., 2020), se espera que en un futuro la automatizacion de la sintesis
quimica tenga un papel protagoénico en el proceso de descubrimiento de farmacos. Incluir
esta tecnologia puede ser un factor vital para aumentar la productividad de los proyectos
de descubrimiento de farmacos, garantizar la reproducibilidad y la transferibilidad de
los protocolos de sintesis de un laboratorio a otro y podrian hacer que la planeaciéon y la
sintesis de moléculas complejas sea cada vez mas rutinaria.

Medicina personalizada: el futuro de la implementacion de IA en el uso
terapéutico de farmacos

En el disefio y desarrollo de farmacos clasico (ya sea dirigido a una o varios blancos
terapéuticos) se asume que la respuesta clinica de los pacientes es aproximadamente
la misma. Esto incluye el efecto terapéutico deseado, asi como los efectos adversos que
se quieren disminuir (discutidos en la seccién 3.4). Sin embargo, es bien sabido que la
respuesta a un tratamiento clinico puede variar, a veces en forma dramatica, de paciente
a paciente. Esta variabilidad entre la poblacién estd asociada a muchos efectos como
factores genéticos, y epigenéticos. Todos estos factores son dificiles de considerar en forma
sistematica desde el inicio en un programa de disefio de farmacos y, por tanto, dificulta ain
mas el uso terapéutico exitoso de los farmacos, especialmente en el caso de enfermedades
complejas como cancer y enfermedades neurodegenerativas. [-PREDICT (Sicklick et al,,
2019) es un ejemplo de un estudio disefiado para optimizar ensayos clinicos que brindé
tratamientos individualizados a pacientes con cancer mediante la secuenciacién del ADN
tumoral y recomendaciones oportunas para el tratamiento individualizado con terapias
combinadas. En este contexto, la adopcion de IA y otras tecnologias innovadoras, y el
uso de la gran informacién disponible en multiples fuentes (e.g., farmacovigilancia), esta
permitiendo tratamientos especificos, mas precisos y cambiando el sistema de salud hacia
un futuro donde la medicina es personalizada, predictiva, preventiva y participativa (las
‘4P") (K. B. Johnson et al., 2021). Se espera que, durante las préximas décadas, la inclusién
de datos mas diversos que incluyan poblaciones poco estudiadas, la implementacion
de estrategias para minimizar la exclusion y el sesgo, y las nuevas tecnologias de IA
tengan un impacto significativo en los tratamientos y en los resultados de los pacientes,
particularmente en aquellos en areas de la medicina con necesidades insatisfechas.
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Consideraciones y recomendaciones de aspectos generales criticos de IA

recomendaciones para ~ La Tabla 1 resume aspectos generales que, en la opinién de los autores, se deben considerar
atender a puntos criticos  en IA en el contexto de investigacion, disefio, desarrollo y uso terapéutico de farmacos.
generalesenlAenel |5 Jista de topicos no es exhaustiva y remarca algunos puntos especialmente relevantes a

disefio de fArmacos.

tomar en cuenta cuando se aplican métodos de IA.

Aspectos criticos Consideraciones y recomendaciones

Acceso a datos robustos y
confiables

Predicciones y usos “éticos™
de la informacién generada
con[A

Evaluacion de modelos de 1A

Interpretabilidad de modelos
deIA

Propiedad intelectual (PI)

Diversificaciéon en las
aplicaciones del diseflo de
farmacos

Hacia la  automatizacién
(absoluta) del proceso de
disefio de farmacos

o Fortalecer y mantener colaboraciones, consorcios y asociaciones entre grupos de investigacion.

e Laanotacion de datos es inconsistente. Se requiere mejorar la cantidad y calidad de los datos de entrada
para obtener modelos mas confiables (Rodrigues, 2019). También se ha hecho énfasis en el uso de modelos
de IA centrados en datos, en donde se busca disefiar sistematicamente los datos necesarios para construir
con éxito un sistema de IA (ver iniciativa data-centric [A). En otras palabras, se sugiere cambiar del
paradigma de los datos a gran escala al de los buenos datos.

¢ Los datos utilizados para establecer estdndares en proyectos de IA no consideran la diversidad
poblacional, ni incluyen suficientes minorias. Se requiere promover y demostrar transparencia, ofreciendo
informacion sobre la recoleccion (grupos y sectores bajo estudio) y sobre el uso de datos (compaiiias que
financian los proyectos de IA).

¢ Balancear el dominio de aplicacién con la confiabilidad de los mismos datos y las predicciones.
Contextualizar las predicciones en funcion del posible sesgo en los datos y enfatizar en la incertidumbre
que tienen los resultados.

¢ Utilizar los algoritmos de inteligencia artificial para predecir efectos deseables y benéficos a la sociedad
(Urbina et al., 2022).

¢ Latoma de decisiones por medio de algoritmos es susceptible a sesgos controlados por humanos y por
datos. Se necesita fortalecer iniciativas como diversity.ai y generar un analisis algoritmico profundo para
detectar, analizar, prevenir y combatir los prejuicios humanos y la discriminacién racial, de género, de edad
y étnicos por parte de los propios sistemas de aprendizaje profundo (Echaiz et al.,, 2021).

¢ Generar guias sobre el uso ético del aprendizaje automatico en el espacio de la quimica, por ejemplo, en
el manejo de datos relacionados con toxicidad (Blum, 2022).

o Fortalecer la formacion ética de los estudiantes de ciencia e informatica (Durrani, 2022; Wang et al,,
2022).

¢ Establecer indicadores para evaluar el rendimiento de los enfoques de IA (Bender et al., 2022).

¢ Estandarizar indicadores para evaluar los descubrimientos valiosos (Walters y Barzilay, 2021).

¢ Se debe proporcionar interpretaciones comprensibles del proceso de toma de decisiones realizado por
enfoques de aprendizaje profundo (Jiménez-Luna et al., 2020).

¢ Para las aplicaciones en las que se requiere una comprensién mecanicista (por ejemplo, estudios QSAR),
es esencial que los modelos de ML complejos ofrezcan una ventaja de rendimiento sobre los modelos mas
simples e interpretables (Rodriguez-Pérez y Bajorath, 2021).

e La IA puede incentivar la innovacién en disefio de firmacos, no obstante, atin no hay guias de PI para
brindar una proteccién equilibrada para las obras e invenciones creadas por algoritmos computacionales
(Griffen et al., 2018; Yanisky-Ravid y Jin, 2020).

e La IA puede proporcionar mejores modelos predictivos e investigaciones mas agiles para comprender
los mecanismos de las enfermedades. En el caso de enfermedades raras y desatendidas, cuya fisiopatologia
a menudo estd mal caracterizada, estas técnicas ofrecen una forma rdpida de identificar hipdtesis
comprobables que pueden traducirse en la clinica.

¢ Aunque hay una gran tendencia para automatizar (casi en su totalidad) el disefio de compuestos que
son candidatos a farmaco, hay que considerar que no hay aprendizaje sin la reflexion y realimentacion que
aportan los seres Humanos.

2 Se ha cuestionado si las predicciones de modelos de IA pueden ser éticas o no. La ética es un factor humano que esta a expensas de la subjetividad (e.g.,
moral, sesgos culturales, econémicos y sociales) que pueden tener los datos (por ejemplo, iniciativa de Beca de Etica GSK.ai-Stanford).
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Conclusiones

En el descubrimiento y desarrollo moderno de fairmacos se utiliza una combinacién de
enfoques computacionales, experimentales y clinicos para identificar nuevos candidatos a
farmacos. Hasta el momento, no existe una solucién tinica que garantice un descubrimiento
exitoso de farmacos, por lo tanto, es importante permanecer receptivo a las nuevas
tecnologias. La llamada “inteligencia aumentada” (IA + IH), tiene aplicaciones en el proceso
de descubrimiento y desarrollo de farmacos, en la toma de decisiones, y también en el
desarrollo de terapias mds efectivas a partir de fArmacos ya aprobados (medicina de
precision o personalizada). Ain quedan retos que enfrentar en la implementacion de la IA
en el proceso de descubrimiento, disefio y uso terapéutico de farmacos, como la falta de
estandares en los datos generados y en las bases de datos disponibles, y 1a falta de métodos
robustos y estandarizados de validacion. La variabilidad en la respuesta entre los pacientes
a un mismo tratamiento terapéutico, en especial en enfermedades complejas, impone otro
reto. Retos adicionales por abordar son la falta de transparencia y colaboracién de datos
(que es un balance o disyuntiva entre la ciencia abierta y la propiedad intelectual); la falta
de personal entrenado interdisciplinariamente y la comunicacién humana eficiente entre
los grupos o equipos de investigacion multidisciplinarios. No obstante, los métodos de 1A
ofrecen una oportunidad para diversificar aplicaciones en disefio de farmacos, proporcionar
mejores modelos predictivos, agilizar las investigaciones y ayudar a proponer tratamientos
efectivos en forma personalizada. La validacién experimental y adecuada de los resultados
de IA que hay hasta ahora permitirad retroalimentar y mejorar los modelos existentes y
establecerd las bases a nuevos paradigmas.

Se espera que la integracion adecuada de métodos basicos y aquellos mas sofisticados
de bioinformatica, computacién, nanotecnologiay farmacogenémica conduzcaalasiguiente
etapa de avances en el descubrimiento y uso terapéutico exitoso de farmacos.
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