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Resumen

Este trabajo de fin de méster se centra en estudiar la aplicacion de la inteligencia artificial
(IA) en la industria farmacéutica. La IA ha demostrado ser una herramienta prometedora
en este campo, ya que permite el analisis y procesamiento eficiente de grandes cantidades
de datos, acelerando asi el proceso de descubrimiento de nuevos medicamentos y
mejorando la eficiencia de los procesos de produccion existentes. El trabajo comienza
presentando los conceptos fundamentales de la 1A y sus subconjuntos, como el
aprendizaje automatico, las redes neuronales artificiales y el aprendizaje profundo. Se
explican las caracteristicas y aplicaciones de cada uno de estos enfoques, destacando

cémo se utilizan en la industria farmacéutica.

Se profundiza en el descubrimiento de farmacos asistido por IA. Se explora cémo se
utilizan sus subconjuntos para analizar grandes bases de datos de compuestos quimicos y
seleccionar aquellos con mayor potencial para convertirse en medicamentos. Ademas, se
examina el uso de redes neuronales artificiales en la prediccion de la actividad y toxicidad
de los compuestos, lo que permite reducir los costos y el tiempo necesarios para llevar un

farmaco al mercado.

El trabajo también aborda la optimizacion de los procesos de produccion farmacéutica
mediante el uso de IA. Se destacan las ventajas de emplear algoritmos de aprendizaje
automatico para el control y monitoreo de los procesos, la deteccion de anomalias y la
mejora de la calidad.

e Palabras clave: Inteligencia artificial, aprendizaje automatico, aprendizaje

profundo, redes neuronales artificiales, industria farmacéutica, base de datos.



Abstract

This work focuses on studying the application of artificial intelligence (Al) in the
pharmaceutical industry. Al has proven to be a promising tool in this field, as it enables
the efficient analysis and processing of large amounts of data, thus accelerating the
process of discovering new drugs and improving the efficiency of existing production
processes. The paper begins by presenting the fundamental concepts of Al and its subsets,
such as machine learning, artificial neural networks and deep learning. The characteristics
and applications of each of these approaches are explained, highlighting how they are

used in the pharmaceutical industry.

This is followed by an in-depth look at Al-assisted drug discovery. It explores how
machine learning and deep learning techniques are used to analyze large databases of
chemical compounds and select those with the greatest potential to become drugs. In
addition, it examines the use of artificial neural networks in predicting the activity and
toxicity of compounds, thus reducing the costs and time required to bring a drug to

market.

The paper also addresses the optimization of pharmaceutical production processes using
Al. The advantages of employing machine learning algorithms for process control and

monitoring, anomaly detection and quality improvement are highlighted.

o Keywords: Artificial intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Artificial

Neural Networks, Pharmaceutical Industry, Database.
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1. Antecedentes

La Inteligencia Artificial (Al, Artificial Intelligence) esta revolucionando muchos
sectores al realizar operaciones que requieren inteligencia humana habitualmente. La Al
contribuye a flujos de trabajo cientificos y de ingenieria complejos simulando,
complementando o aumentado la inteligencia de forma eficiente y precisa. El objetivo
final seria programar la inteligencia en las maquinas aprendiendo de las experiencias y
adaptdndose a cambios del entorno para simular los procesos humanos de toma de
decisiones y razonamiento (Muthukrishnan et al., 2020). John McCarthy la definio por
primera vez como "la ciencia y la ingenieria de maquinas inteligentes” (Hamet &

Tremblay, 2017). El interés por la Al no se despertd realmente hasta mediados de la
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Figura 1. Clasificacion de la Al, sus subconjuntos, y herramientas
mas empleadas (S. Li et al., 2021).

década de 1990 al aumentar la potencia de célculo y poder apoyar el desarrollo de redes
neuronales. La revolucion de los microordenadores y la ley de Moore describieron
avances que experimentaron los ordenadores de la época y que permitieron sustituir a las
maquinas Lisp tradicionales (Muthukrishnan et al., 2020). La ley de Moore es un modelo
tecno-economico que ha permitido a la industria tecnologica duplicar el rendimiento y la
funcionalidad de la electrénica digital aproximadamente cada dos afios con un coste,
potencia y superficie fijos gracias a los avances en la litografia del silicio que han
permitido el crecimiento exponencial de la miniaturizacion y del rendimiento (Shalf,
2020). Las maquinas Lisp tradicionales limitaban el desarrollo de la Al, su lenguaje Lisp

no ha sido el més dominante en la industria durante la mayor parte de su historia. En lugar



de eso, lenguaje como C, Java, Python y otros han tenido mayor adopcion y popularidad.
Hay varios factores que podrian explicar el por qué dicho lenguaje de programacion no
fue dominante, entre ellas destacan su limitada curva de aprendizaje, la falta de
herramientas y bibliotecas, sus requisitos de rendimiento y sus intereses comerciales
(Takeuchi, 2002).

La representacion del conocimiento, el procesamiento del lenguaje natural, la concepcion
visual, el razonamiento automatico, el aprendizaje automatico, los robots inteligentes, la
programacion automatica y otros campos se han enriquecido con el desarrollo de la Al.
El término Al se ha convertido en un término paraguas (Zhou et al., 2020) que engloba a
otros subconjuntos tecnoldgicos (Figura 1). El concepto de aprendizaje automatico (ML,
‘Machine Learning’), un subcampo de la Al, es una tecnologia utilizada para hacer
realidad la Al. La idea principal es utilizar algoritmos para analizar y aprender de los
datos, luego hacer predicciones y tomar decisiones sobre los acontecimientos del mundo
tangible (Erickson et al., 2017). Esto difiere de los programas de software convencionales
que estan codificados para resolver tareas especificas (Foster et al., 2014). Las categorias
de algoritmos incluyen algoritmos de aprendizaje supervisado, como los métodos de
clasificacion y regresion, algoritmos de aprendizaje no supervisado, como el analisis de
conglomerados (Jafari et al., 2020), y algoritmos de aprendizaje semisupervisado, como
las regresiones para datos de neuroimagen de alta dimensionalidad (Bzdok et al., 2018).
Mediante un procedimiento denominado ingenieria de caracteristicas, a menudo un
experto selecciona 0 genera un conjunto de caracteristicas informativas para construir
modelos predictivos. La accesibilidad de una gran cantidad de informacion y de potencia
computacional ha dado lugar a una oleada de algoritmos de éxito (Muthukrishnan et al.,
2020). El aprendizaje profundo (DL, ‘Deep Learning’) es una herramienta algoritmica
para el ML (Anwar et al., 2018). Se deriva de una red neuronal artificial (ANN, Artificial
Neural Network), que simula el modo en que el cerebro humano procesa la informacion
(Lecun et al., 2015), y utiliza el método de descenso de gradiente y el algoritmo de
retropropagacion para corregir automaticamente sus propios parametros, haciendo que la
red se ajuste mejor a los datos (Kriegeskorte & Golan, 2019; Zipser & Andersen, 1988).
Comparada con la ANN tradicional, el DL tiene una capacidad de ajuste méas potente
gracias a un mayor numero de niveles neuronales (Manisha et al., 2020). Segun los
diferentes escenarios, el DL incluye una variedad de modelos de redes neuronales, como
las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Network) con
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potentes capacidades de procesamiento de iméagenes (Soffer et al., 2019), las redes
neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neural Network), que procesan principalmente
muestras de series temporales (Deng et al., 2019; Y. Li et al., 2021), y las redes de
creencias profundas (DBN, Deep Belief Network), que pueden expresar en profundidad
los datos de entrenamiento (Harbin et al., 2015). En la ultima década, los métodos basados
en CNN han ganado popularidad en el ambito del analisis de imagenes medicas (Anwar
et al., 2018; Ko et al., 2020; Skrede et al., 2020). En los estudios de imagenes de CNP
utilizando modelos DL, se adoptaron CNN en casi todos los estudios. Hay tres conceptos
que engloban las CNN: campos receptivos locales, reparto de pesos y submuestreos
espaciales/temporales (Lecun et al., 2015). Una CNN tiene tres capas: una convolucional,
una de agrupamiento y una totalmente conectada. Tras introducir una imagen, ésta se
convierte en una matriz monocanal en el caso de ser una imagen sin color (presentada en
escala de grises), 0 en una matriz de tres canales en el caso a color. EIl proceso consiste
en un escaneo de la imagen llevada a cabo por nicleos de convolucién (pertenecientes a
la capa convolucional) obteniendo una matriz denominada caracteristica convolucionada.
Tras esto, se lleva a cabo un proceso denominado ‘pooling’, que consiste en una reduccion
de la dimension espacial. Asi, los procesos de convolucion y ‘pooling’ de una CNN se
repiten muchas veces, y la “profundidad” de un modelo DL se materializa en el nimero

de convoluciones (Goodfellow et al., 2016)

Para la Pharma 4.0 (como subconjunto de la Industria 4.0), la Al y el ML han surgido
como herramientas versatiles para abordar varias tareas emergentes, por ejemplo, el
analisis de macrodatos o el desarrollo de gemelos digitales (objeto fisico, proceso o
sistema reflejado con exactitud). Las agencias reguladoras médicas también se muestran
cada vez mas abiertas a los enfoques de AI/ML. Como ejemplo, la Agencia Danesa de
Medicamentos (DKMA) ha publicado recientemente una lista de cuestiones a tener en
cuenta para desarrollar y aplicar modelos basados en ML en areas reguladas por GxP
(Good x Practices). Por otro, la Administracion de Alimentos y Medicamentos de EE.UU.
(FDA) ha publicado un plan de accion para establecer una “Buena practica de ML” (U.S.
Food and Drug Administration, 2021). Aunque se trata de dispositivos médicos basados
en ML, el enfoque (por ejemplo, como evaluar la solidez, el sesgo y el rendimiento en el
mundo real) podria generalizarse para otras aplicaciones de ML (Nagy et al., 2022). Ante
este escenario, el presente trabajo pretende explorar las aplicaciones de la Al en la

industria farmacéutica.






2. Objetivos.

La aplicacion de la Al en la industria farmacéutica representa una oportunidad para
mejorar diversos aspectos, desde el descubrimiento de nuevos farmacos hasta la
optimizacion de procesos de fabricacion. Este trabajo de investigacion se enfocara en
analizar como los subconjuntos de la Al estan siendo utilizados en la industria

farmacéutica. Asi, se definen los siguientes objetivos de este trabajo:

e Analizar el estado actual de la industria farmacéutica en relacion con la adopcion

de la Al y sus subconjuntos, como las ANN, el ML y el DL.

e Investigar las principales aplicaciones y casos de uso de la Al en la industria
farmacéutica, incluyendo la identificacion y desarrollo de farmacos, el
descubrimiento de nuevas moléculas, la optimizacion de procesos de fabricacion
y control de calidad, la personalizacion de tratamientos médicos y la mejora de la

eficiencia operativa.

e Realizar un andlisis comparativo de las diferentes técnicas y algoritmos utilizados
en las ANN, el ML y el DL en el contexto de la industria farmacéutica,
identificando las fortalezas y limitaciones de cada enfoque y su aplicabilidad en

diferentes escenarios.

¢ Investigar el alcance de dichas herramientas y conocer si en un proceso concreto,

la combinacion de estas ofrece mejores resultados.



3. Metodologia.

Para la elaboracion de este trabajo de fin de master bibliografico se ha procedido a la
busqueda de articulos a partir de ‘SCOPUS’. Esta es una base de datos de citas y
resimenes de articulos de revistas cientificas de Elsevier, en activo desde 2004. Esta base
de datos permite realizar busquedas avanzadas con filtros especificos con el fin de obtener
articulos precisos en funcion del objetivo. En este caso, siendo el principal objetivo
obtener informacion acerca de la Al en la Industria Farmacéutica, el abanico de
posibilidades fue bastante amplio, debido a que, en esta ultima década, el empleo de la
IA en el campo de la investigacion farmacéutica esta en auge, y necesitd hacer uso de
varios filtros para identificar y seleccionar documentos recientes que pudieran recoger la

informacion mas pertinente al respecto.

- Para el apartado de antecedentes se utilizaron los siguientes filtros: Article title:
history artificial intelligence; Year: 2020 — 2023, Document type: Review;
Subject Area: ‘Biochemistry, Genetics and Molecular Biology’ y ‘Medicine’. De

los cuales se obtuvieron tres resultados concretos.

- Para el cuerpo del contenido, se utilizaron los siguientes filtros: Article title:
artificial intelligence pharmaceutical (industry OR industries), Year: 2019 — 2023,
Document type: ALL; Subject Area: ALL. Obteniendo un total de 8 resultados,
priorizando aquellos que tenian mayor indice de impacto.

En esta ultima bdsqueda, los articulos de mayor impacto permitieron identificar casos
muy concretos de aplicacion de la Al en diferentes campos relacionados con el ambito

farmacéutico.



4, Resultados y discusion

4.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN), desarrolladas en la década de 1960, no
comenzaron a expandirse de manera progresiva hasta principios de la década de 1980,
junto con el lanzamiento y el desarrollo de la tecnologia informatica moderna. Desde
entonces, las redes neuronales se han utilizado exitosamente en numerosos campos. El
uso de la Al, como las ANNSs, se han aplicado en ciencias farmacéuticas para generar y
refinar formas de dosificacion en un area cada vez mas creciente de descubrimiento de

conocimientos (Kumar Ananthu et al., 2021).
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Figura 2. Arquitectura basica de una ANN (Selvaraj et al., 2021).

Las ANN son modelos informaticos favorablemente reconocidos, desarrollados a partir
del cerebro del Homo Sapiens y sus tendencias de conexion en red (Zador, 2019). El caso
mas sencillo muestra una red totalmente conectada o feed-forward que conforma el
diagrama de calculo con tres capas (de entrada, oculta y de salida) (Alzahab et al., 2021).
La unidad uUnica de cémputo por capas, llamada neurona, funciona como una
transformacion no lineal de los datos de entrada. Esta informacion se propaga por capas

y recibe la salida de la capa anterior (Figura 2). La modelizacion molecular y el disefio de



farmacos se basan principalmente en las ANN. Resuelve la complejidad asociada a los
modelos estadisticos utilizados en el cribado virtual de alto rendimiento (HTVS), la
relacién cuantitativa estructura-actividad (QSAR) y los estudios farmacocinéticos y
farmacodinamicos (EKins et al., 2007). En cuanto a los valores numéricos que determinan
la salida, las ANN tienen un excelente rendimiento en la interpretacion de relaciones no
lineales y predicen el proceso de éxito en la busqueda de medicamentos (Ahmed et al.,
2020). Un subconjunto de las ANN son las redes neuronales directas, o perceptron
multicapa (MLP), en la que la informacion pasa a través de la red sin bucles de retorno a

las capas anteriores (Nagy et al., 2022).

Las ANN son muy fiables para mejorar la eficacia y el descubrimiento de farmacos
basados en dianas. Tienen una enorme capacidad para la investigacion compleja y las
relaciones no lineales, por lo que estas ANN reciben el nombre alternativo de “cerebro
modelo digitalizado” (Henry & Wlodkowic, 2019). Las aplicaciones de las ANN son muy
importantes para las ciencias, la tecnologia, la ingenieria y la medicina (STEM, Science
Technology, Engineering and Medicine). Especialmente en el modelado molecular y las
ciencias farmacéuticas, la aplicacion de las ANN marca la tendencia al proporcionar una
alta fiabilidad de los resultados (Pesapane et al., 2020). En funcion del proceso industrial

farmacéutico la aplicacion de las ANN varia.

4.1.1. Aplicacion de ANNSs en procesos industriales previos:

e Sintesis:
La sintesis de compuestos organicos es el primer paso en la fabricacién farmacéutica
industrial para producir el API (Active pharmaceutical ingredient). Las ANN han
encontrado aplicaciones en la optimizacion de parametros del proceso para mejorar el
resultado y la eficacia de las reacciones y explicar las relaciones no lineales entre los
parametros deseados y los datos espectroscépicos (Nagy et al., 2022). Varios estudios se
han ocupado de la optimizacion de sintesis utilizando ANNs. Por ejemplo (Valizadeh et
al., 2009) trat6 de pronosticar y optimizar el rendimiento de la produccion de glucosamina
a partir de quitina mediante el algoritmo genético (GA), la optimizacidn por enjambre de
particulas (PSO) y las ANNs como herramientas de los métodos de Al. Estos dos primeros

métodos son modelos heurisiticos de Al, es decir, "reglas aproximadas™ que no garantizan
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encontrar siempre la mejor solucion, pero son eficientes y efectivas en muchos casos. Los
métodos GA y PSO fueron ligeramente mejores que el modelo ANN. Pero en la
validacion de los modelos, el modelo MLP fue mejor que los modelos obtenidos por los
métodos GA y PSO. De hecho, el modelo MLP presenté mayor ‘no linealidad’ que los
demas, lo que conduce a un modelo mas generable con menor error en la validacién. Un
menor error en la fase de prueba implica un modelo més preciso y fiable para otros casos

desconocidos, que es la  principal caracteristica de las  ANN.

La RNN podria perfectamente sustituir a un modelo de planta real (Wong et al., 2018) o
a un modelo de espacio de estados (Baranilingesan, 2021) en los algoritmos de control.
Esto podria ser beneficioso para predecir la dinamica del proceso dentro de un modelo de
control predictivo (MPC) de una sintesis farmacéutica continua, ya que la demanda
computacional se reduce significativamente en comparacion con los modelos
mecanicistas. Ademas, las ANN pueden beneficiarse enormemente del entorno rico en
datos de la fabricacion asistida por las tecnologias analiticas de procesos (PAT). Otro
estudio basado en fermentacidn, la glucosa y la concentracion de acido glucénico se
determinaron a partir de mediciones espectroscépicas de infrarrojos por transformada de
Fourier (FT-IR) (Franco et al., 2006), utilizando una red multicapa feed-forward con 15
muestras de calibracion. La ANN super6 a la regresion clasica por minimos cuadrados
parciales (PLS). También se cuantificaron simultaneamente fenol y clorofenoles
empleando un modelo ANN a partir de los espectros UV-Vis (Hasani & Moloudi, 2008).
En este caso, se utilizaron las puntuaciones de los componentes principales para

comprimir los espectros para el entrenamiento de redes.

e Cristalizacion:
La cristalizacion es clave para conectar la sintesis del APl y los pasos posteriores de la
formulacién, ya que proporciona un API cristalino sélido, lo que influye en diferentes
parametros como el rendimiento, la pureza, la capacidad de fabricacion posterior e incluso
la biodisponibilidad del producto final (Nagy et al., 2022). EI ML puede estimar
resultados de cristalizacién basandose en datos historicos del proceso. Un ejemplo es el
método desarrollado por (Velasco-Mejia et al., 2016), basado en ANN y GA de 54
cristalizaciones industriales por lotes. Utilizaron nueve descriptores y modelizaron la
densidad cristalina como resultado, lo que permitid identificar los pardmetros mas criticos

y, tras la optimizacion realizada, se obtuvo una mejora sustancial del producto. En otro
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trabajo, se pudo experimentar con el espacio de disefio de un proceso de co-cristalizacion
a partir de 25 experimentos y cuatro variables de entrada (Shaikh et al., 2021).Las
variables de entrada para conformar la ANN fueron el tiempo de molienda, el tamario del
recipiente y el tipo y contenido de excipiente. Con el entrenamiento de la ANN, esta pudo
predecir una tasa de crecimiento cristalino mas precisa que con la regresion no lineal
maltiple (Vasanth Kumar et al., 2008).

Las ANN se han utilizado para extraer informacion de herramientas PAT (Tecnologia
analitica de procesos) ricas en datos, como las imagenes microscopicas en linea. Una
ResNet (Residual Network), un tipo de CNN, ha demostrado su eficacia en la
clasificacion de cristales detectados en imagenes, que se utilizo para la clasificacion de la
contaminacion con una precision superior al 98% (Salami et al., 2021). Esta técnica en
linea permite identificar trazas de polimorfos no deseados y utilizarse asi, con el fin de
aumentar la pureza del producto. Ademas, la tasa de crecimiento también puede
predecirse midiendo la dispersion del tamafio de las particulas mediante el andlisis de
imagenes en linea basado en CNNSs (S. Chen et al., 2019).

Otro uso de las ANN en este contexto es el control de la cristalizacion. Por ejemplo, en
una RNN diagonal (Brereton, 2012), para el control de la temperatura y el novel o la
determinacion del perfil de temperatura 6ptimo para la reduccion de finos. Para esto
ultimo, (Paengjuntuek et al., 2012) generaron datos para el entrenamiento de la ANN,
luego calcularon la concentracion de la solucion y el volumen del cristal utilizando los
datos de temperatura y concentracion de la disolucion en puntos temporales anteriores.
La ANN predijo el estado de optimizacidn y proporciond asi, un mayor rendimiento de
control que las metodologias convencionales. Ademas, uno de los aspectos mas
importantes es que el entrenamiento de estas tiene un coste computacional menor que los

modelos convencionales.

4.1.2. Aplicacion de ANNs en procesos industriales posteriores:

e Mezclado:
La correcta ejecucion de la mezcla de polvos garantiza principalmente la distribucion
homogénea de los componentes en la fabricacion de formas farmacéuticas solidas. Las

técnicas de ML se han aplicado en varias ocasiones para ayudar al andlisis de datos
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inmediato de la concentracion de API durante un proceso de mezcla y predecir el
comportamiento de los polvos en varios escenarios (Nagy et al., 2022).

A partir de los afios 2000, la prediccion de la concentracion de API en polvos mediante
ANNSs basadas en espectros de infrarrojo cercano (NIR) (B. Wang et al., 2009) lleg6 a ser
tan eficaz como la regresion PLS. Por otro lado, pueden predecir el tiempo necesario para
lograr una mezcla homogénea. Por ejemplo, (Tewari et al., 2017) utilizaron
espectroscopia NIR, ANNSs y otros métodos de andlisis multivariados para técnicas de
deteccion de puntos finales de mezcla en linea. Por otro lado, Mujumdar et al. (Mujumdar
et al., 2007) crearon un modelo con el que simularon la mezcla de dos fracciones de
particulas con diferentes tamafios bajo diversos parametros. Los resultados simulados se
utilizaron como conjunto de datos de entrenamiento para predecir la concentracion media
de mezcla, un parametro que describe la eficacia del proceso de mezcla basado en la
amplitud de las oscilaciones del mezclador, su frecuencia, el tamafio de particulas y el

ndmero de ciclos.

En general, las ANNs son una opcién excelente cuando varios parametros de
funcionamiento tienen una relacion no lineal. Podria también aplicarse a datos de proceso
en los que los efectos de ciertos factores aparecen posteriormente (Nagy et al., 2022). Por
ejemplo, la composicion de una mezcla en un mezclador continuo puede predecirse
mediante una RNN basandose en el caudal masico de los flujos de material de entrada y

en la distribucién del tiempo de residencia del sistema (Y. Chen et al., 2020).

e Granulado:
La granulacion es una técnica de aglomeracion de particulas que resulta esencial para
garantizar la procesabilidad posterior, influyendo en la calidad (uniformidad del producto
y la disolucion) del producto final. La granulacién se aplica por via seca o himeda en
aparatos de alto cizallamiento, lecho fluido, compactador de rodillos, etc (Nagy et al.,
2022).

La Al se ha manifestado durante estos afios atras creando modelos de ANNSs para predecir
la calidad del producto basandose en los parametros del proceso de lecho fluidizado
(Petrovi¢ et al., 2011), granulacion humeda de alto cizallamiento (Sampat &
Ramachandran, 2021) y granulacion seca (Turkoglu et al., 1999). Por ejemplo, (Kesavan

& Peck, 1996) emplearon las ANNSs para predecir el tamafio de las particulas, la velocidad
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de flujo, la densidad aparente y la densidad a granel para modificar tanto la granulacién
de alto cizallamiento como la granulacion fluida. En los nodos de entrada se dispusieron
el tipo y porcentaje de diluyente, el tipo de equipo de granulacién y la cantidad y el
método de adicion del aglutinante. Los atributos criticos de calidad (CQA) del producto
pudieron predecirse con buena precision, y la ANN funciond mejor que el analisis de
regresion multilineal. Ademas, las ANN también facilitaron el escalado de los procesos
de granulacion en lecho fluido himedo (Millen et al., 2019). Por otro lado, (Korteby et
al., 2018) demostraron con un proceso de granulacién fluida por fusién en caliente que la
relevancia de las variables de entrada independientes del modelo ANN podia
determinarse cuando se combinaban con la ecuacion de Garson. Esta ecuacion determina
la importancia relativa de las variables no lineales en la prediccion de una variable lineal.
Identificaron que el tamafio de particula del aglutinante tuvo el mayor impacto en las
propiedades de los granulos finales, sequido del grado de viscosidad y contenido del
aglutinante. Asi, la ANN combiné los aspectos positivos de los modelos inspirados en los
primeros principios y en los datos, proporcionando como salida informacion sobre el
efecto de los factores. En la granulacion en seco, se pudo predecir la distribucion del
tamano del granulo obtenido tras la molienda. (Kazemi et al., 2017) emplearon una ANN
para predecir la distribucion del tamafio del granulo (GSD) estudiando las propiedades de
las cintas de la compactacion en rollo y como afectan al GSD. Otros empleos de ANN en
granulacion en seco fue el de (Inghelbrecht et al., 1997) sobre la friabilidad de la cinta o
la densidad de la cinta (Sajjia et al., 2017).

La Al también tiene la capacidad de analizar inmediatamente los datos generados por los
sensores utilizados como herramientas PAT en el proceso de granulacion para, controlar

el contenido de API o el contenido de humedad residual.

e Compresion/recubrimiento:
En la mayoria de los procesos de compresion, el comprimido es la creacion individual del
producto final. Garantizar que cada uno de los comprimidos que recibe el paciente cumple
los estrictos requisitos de la calidad es esencial. Las tecnologias de modelado predictivo
y PAT ofrecen ayuda para lograr este objetivo.
Al desarrollar un proceso de tableteado, conocer como se comporta la mezcla de polvo
comprimido es clave. La fluidez de la mezcla debe ser lo suficientemente buena como

para que, cada vez que se llene la matriz, se desplace en su interior una masa de polvo
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casi idéntica (Nagy et al., 2022). Por otro lado, (Kachrimanis et al., 2003) utilizaron una
ANN FF-BP (Feed-Forward Back Propagation ANN) para predecir la velocidad de flujo
de polvos a través de un orificio circular. Utilizaron propiedades como la densidad
aparente, la densidad compactada, el diametro de las particulas, la relacion de aspecto, la
esfericidad, etc. Las predicciones de caudal obtenidas fueron mas precisas que las de la
ecuacion de caudal de Jones y Pilpel, expresion que determina como varia la velocidad

de reaccion con respecto a la concentracion de un reactante.

La flexibilidad de las ANN permite procesar eficazmente cualquier tipo de sefial. Por
ejemplo, los termopares sirven como herramientas PAT. (Korteby et al., 2016) colocaron
tres conjuntos de termopares en el interior de un granulador conico de lecho fluidizado.
Registraron temperaturas en diferentes condiciones, ya que la dispersion de la
temperatura dentro del granulador puede influir en las propiedades del granulo; por tanto,
comprender su dependencia de los pardmetros de fabricacion puede contribuir a la
creacion de un proceso mas fiable. Los datos que se obtuvieron permitieron entrenar a la
ANN, la cual proporcioné predicciones muy precisas para los casos de prueba. Cabe
esperar, que dicho modelo pueda formar parte de un control de calidad especifico con el

tiempo.

4.2. ‘Machine Learning’.

El 'Machine Learning', también conocido como aprendizaje automatico, es un area de
investigacion en Al que se dedica a desarrollar algoritmos y modelos que brindan a los
ordenadores adquirir conocimiento a traves del analisis de datos, sin requerir
instrucciones explicitas de programacion. Los modelos de ML utilizan técnicas
estadisticas y matematicas para reconocer patrones en los datos y realizar predicciones o
tomar decisiones (Figura 3). Es el arquetipo basico que implica multiples campos basados
en metodologias y algoritmos para reconocer patrones dentro de los datos. La
automatizacion implica el uso de DL y ML, pero mantienen diferencias. EI ML se
clasifica en varios tipos, y el DL es el subcampo del ML que utiliza redes artificiales que

interconectan elementos (Ben-Bassat et al., 2018).
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Figura 3. Comparativa de programacion general frente a ML (SQLRelease, n.d.)

El ML es equivalente a las neuronas biolégicas humanas e imita la transmision de
impulsos electrénicos. Este es un modelo matematico que muestra patrones subyacentes
disponibles en los datos y la informacidn, y se aplica para aprender métodos de prediccion
de datos futuros. La fuerza del ML se debe a resolver cuestiones matematicas complejas
y se utiliza en diversos campos de la biologia moderna. En términos de métodos de ML
generalizados, se ha aplicado para predecir con precision el conjunto de datos no vistos
en la eleccién del método para optimizar el rendimiento en situaciones complicadas. En
el contexto del andlisis de sensibilidad, los modelos de ML pueden aprender los patrones
y dependencias subyacentes entre las variables de inicio y las respuestas de salida. Pueden
capturar relaciones complejas y no lineales que no son evidentes mediante métodos de
fuerza bruta (basados en un enfoque de prueba y error), que permiten identificar qué
variables de entrada tienen un mayor impacto en los resultados del sistemay a comprender
la relacion entre las variables y los resultados. Al entrenarse con datos historicos y
aprender de los patrones en los datos, los algoritmos de ML pueden proporcionar
informacion sobre la sensibilidad de las salidas del modelo ante cambios en las variables
de entrada. (Graupe & Vern, 2001).

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning) es otra categoria principal del
método ML basada en la interaccion de un agente con un entorno. El objetivo del mismo
es la obtencion de los beneficios a largo plazo a partir de la toma Optima de acciones en
respuesta a la informacion ambiental (Agatonovic-Kustrin & Beresford, 2000). El
AutoDock, software empleado para el acoplamiento molecular, que es el proceso de
predecir como una molécula se une o se acopla a una proteina objetivo, los métodos ML

estdn bien preparados y entrenados en relacion con interacciones especificas de
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proteina/ADN, residuos de aminoacidos del sitio activo, pequefias moléculas o farmacos,
en vez de proporcionar funciones de puntuacion como la 'Drug score’ (métrica que
clasifica y compara diferentes compuestos en términos de eficacia, seguridad y demas
propiedades relevantes) (Nérhi et al., 2018; Ravindranath et al., 2015). EI ML se ocupa
de mdltiples aplicaciones en diversas etapas de cribados virtuales de alto rendimiento
(HTVS, High-Throughput Virtual Screening) para el descubrimiento de farmacos, en
relacion con el conocimiento de su funcion e interacciones y la identificacion de tipicos
en el entendimiento de los nuevos farmacos y leads (o molécula lider, se denomina asi a
los compuestos quimicos iniciales que muestran actividad bioldgica prometedora frente
a una diana terapéutica). Los métodos ML analizan la informacion de los sitios de union
de los receptores, en conjunto con la homologia de los mismos y la informacion
disponible de la enfermedad (Lavecchia & Giovanni, 2013; You et al., 2019).

4.2.1. ML para la definicion de objetivos:

El descubrimiento de farmacos esta altamente relacionado con el proceso de
identificacion de proteinas diana con aspectos causales de la fisiopatologia. Si se
malinterpreta la informacion relacionada con la proteina objetivo, esto puede afectar en
cdmo se modula la informacion sobre la enfermedad por parte de las herramientas de Al.
Por tanto, la seleccion correcta de la proteina objetivo es crucial en un proceso general de
descubrimiento y desarrollo (Schenone et al., 2013; Singh et al., 2018). La respuesta
exitosa del API en un ensayo clinico aleatorio se tendra en cuenta para evaluar su
eficiencia y, en Gltima instancia, para identificar los objetivos mas prometedores del API
en el desarrollo de medicamentos. El algoritmo ML predice los sucesos, eventos y
problemas bioldgicos no observados (Lima et al., 2016). Los genes susceptibles de
farmacos, también conocidos como genes farmacogenéticos o variantes genéticas
relacionadas con la respuesta a los farmacos, son variaciones genéticas que pueden influir
en la manera en que una persona responde a un medicamento. Estas variaciones pueden
afectar la eficacia, seguridad y tolerabilidad de un farmaco en un individuo.

Cada individuo tiene un conjunto Unico de genes que determinan su respuesta a los
medicamentos. Algunas variantes genéticas pueden hacer que una persona sea mas
sensible a un farmaco en particular, lo que significa que pueden experimentar efectos
secundarios adversos o que el medicamento puede no ser eficaz para ellos. La ML se ha

aplicado en este ambito, por ejemplo, (Costa et al., 2010) desarrollaron un modelo
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informatico para prever los genes asociados a enfermedades y los genes susceptibles de
farmacos a escala de todo el genoma. Este modelo ha sido muy utilizado para reducir los
laboriosos procedimientos experimentales e identificar las posibles dianas moleculares de
los farmacos relacionadas con los mecanismos de la enfermedad en cuestion. Este modelo
se adapta en relacién con los fundamentos bioldgicos del genoma de acuerdo para cada

caso especifico.

Las principales caracteristicas de clasificacion son:

e Laesencialidad del gen.
e Laaparicion de mutaciones.

¢ Interacciones de la proteina codificada con otras proteinas.

El andlisis meta-clasificador, que es un enfoque dentro del campo del ML, ha arrojado
ciertos resultados en relacion con la recuperacion de genes patdgenos o, genes causantes
de enfermedades, conocidos y genes druggables (es decir, genes que son considerados
como objetivos viables para el desarrollo de farmacos o terapias) desconocidos. El
analisis meta-clasificador logr6 identificar el 65% de genes patdgenos de todos los
conocidos actualmente. Ademas, identifico el 78% para los genes druggables
desconocidos, lo cual significa que identifico con precision ese porcentaje de genes que
tienen el potencial de ser blanco para futuros farmacos, a pesar de que previamente eran

desconocidos como tal.

Estos resultados sugieren que el analisis meta-clasificador tiene un buen desempefio en la
identificacion de genes mérbidos y genes druggables, lo que puede tener implicaciones
importantes en el descubrimiento de nuevos enfoques terapéuticos y el desarrollo de
medicamentos. (Qi et al., 2006; Zhang et al., 2017). El arbol de decision (DT) y las reglas
descubiertas inspeccionaron los parametros que incluyen la localizacion en membrana y
la regulacién de multiples factores de transcripcion para identificar rasgos bioldgicos
(Sakkiah et al., 2017). Esto también contribuye a la comprensién y el disefio de los
principios de biosistemas mediante la aplicacion de los métodos de ingenieria inversa.
(Doane & Elemento, 2017; Liu, 2015). (Volk et al., 2020) utilizaron técnicas de ML para
analizar y comprender los patrones y procesos en el nivel molecular y celular relacionados

con el ADN, las proteinas y las vias bioguimicas y metabodlicas. Estos métodos pueden

18



ayudar a comprender mejor la forma en que las comunidades gendmicas y celulares
funcionan y enfrentan desafios. (Jeon et al., 2014) propusieron y crearon un método de
andlisis utilizando SVM para analizar datos gendémicos y sistematicos con el objetivo de
identificar proteinas especificas relacionadas con el cancer de mama, cancer de pancreas
y cancer de ovario. El enfoque se centro en distinguir proteinas asociadas a patologias
basandose en su similitud con otras proteinas conocidas (homdlogos) o en la probabilidad
de que se unan a farmacos. Esto puede ayudar a identificar posibles blancos terapéuticos
y comprender mejor las caracteristicas moleculares asociadas con estos tipos de cancer.
(Mamoshina et al., 2018) utilizaron un enfoque similar al mencionado anteriormente para
identificar objetivos terapéuticos enfocados en el tejido muscular y en comprender la base
molecular del envejecimiento humano. Utilizando un modelo SVM (maquinas de
vectores de soporte) con un ndcleo lineal y una seleccion profunda de caracteristicas, se
buscé identificar los genes de expresion que estan vinculados con el proceso de
envejecimiento. Este enfoque puede ayudar a identificar posibles objetivos terapéuticos
relacionados con el envejecimiento y comprender mejor los mecanismos moleculares

involucrados en este proceso.

4.2.2. ML para el estudio de imagenes.

Los enfoques de ML también se utilizan para investigacion en la automatizacion o
adquisicion de imagenes roboticas. Por ejemplo, (Ljosa et al., 2013), estudiaron
inhibidores potentes de ligandos del receptor B2 adrenérgico mediante un ensayo de union
radioldgica utilizando nuevas moléculas de bajo peso molecular. En este caso, se realiz6
un cribado para identificar moléculas con capacidad para interferir con el ligando
radiomarcado y su afinidad de union. El efecto agudo de estas moléculas puede causar
alteraciones en la resonancia de plasma en la superficie (SPR) detectada en los receptores.
Este efecto permite seleccionar inhibidores del receptor para ser procesados en la etapa
de optimizacion de las moléculas lideres (Aristotelous et al., 2013). Sin embargo, este
proceso es laborioso y largo, por lo que métodos alternativos como el cribado fenotipico
son de gran interés. En este contexto, se aplicaron analisis basados en ML para identificar
fenotipos complejos que tienden a aumentar la eficacia de las moléculas inhibidoras (Lee
& Berg, 2013; Swinney & Lee, 2020). Otra técnica, la imagen avanzada, es un mecanismo
aplicable para identificar los fenotipos y la perturbacion causada por las moléculas
inhibidoras, mejorando asi las predicciones (Scheeder et al., 2018). En términos mas

generales, la obtencion de imagenes puede estar compuesta por dos campos:
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- El cribado fenotipico, el cual se enfoca en fenotipos predefinidos de moléculas de

sefializacion intracelular asociadas con el mecanismo de la enfermedad

- Las diversas estructuras subcelulares como anticuerpos, agentes infecciosos o

quimicos, y marcadores fluorescentes que permiten estudiar sus respuestas.

4.2.3. ML parael HTVS.

El HTVS es esencial en la busqueda de nuevos medicamentos y se integra con nuevos
métodos para actualizaciones tecnolégicas. Por lo tanto, se utilizan métodos AI/ML para
identificar y seleccionar los objetivos terapéuticos mas relevantes y prometedores, que

luego se llevan a cabo en experimentos posteriores (Zhavoronkov et al., 2020).

(Valentini et al., 2014) desarrollaron una combinacion de redes génicas funcionalmente
diferentes con métodos basados en nucleos (kernels) para clasificar el orden de los genes.
Mas tarde, (Ferrero et al., 2017) trabajaron con datos asociativos objetivo-enfermedad

disponibles en bases de datos para predecir nuevos objetivos terapéuticos.

El método SVM fue desarrollado por Vladimir Vapnik y su equipo en los afios 90.
Vladimir Vapnik, junto con Alexey Chervonenkis, fue el precursor en el desarrollo de las
bases conceptuales de los SVM y su uso en ML y la clasificacion de patrones. Los SVM
son un tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para problemas de
clasificacion y regresion. Su objetivo principal es encontrar la mejor separacion posible
entre diferentes clases de datos utilizando un hiperplano en un espacio de alta dimension.
El SVM busca un limite o frontera para separar las muestras de diferentes clases de
manera optima. El margen méaximo, o distancia entre las muestras de diferentes clases, se
logra seleccionando este limite, también conocido como hiperplano (Vapnik, 1999).
(Arabfard et al., 2019) utilizaron métodos de aprendizaje no supervisado como Naive
Bayes, Spy y Rocchio-SVM para predecir y clasificar alrededor de 3000 objetivos
asociados con un gen del envejecimiento, categorizando los genes humanos segun esta
implicacion en el envejecimiento. Por otro lado, (Selvaraj, Vierra, et al., 2021) también
estudiaron detalladamente la correlacion entre los objetivos terapéuticos y las

enfermedades en el descubrimiento de farmacos. El proceso posterior implica encontrar
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una molécula de bajo peso molecular apta para intervenir en el mecanismo de la
enfermedad. Generalmente, se disefia un candidato a farmaco adecuado que se presenta a
empresas farmacéuticas o se deposita en grandes bibliotecas de compuestos.

El algoritmo de clasificacion SVM (Ranking SVM) es una funcién de recuperacion de
aprendizaje que emplea métodos de clasificacion por pares para ordenar de forma
adaptativa los resultados en funcion de su "relevancia” para una consulta especifica. Esta
clasificacion se asemeja a otros métodos de muestreo como la discriminacion lineal, y el
hiperplano es la estrategia principal para clasificar la dependencia de las condiciones
limite (Burbidge et al., 2001). Particularmente, siendo la clasificacion esencial, se
maximiza la longitud entre la instancia y el hiperplano y solo un pequefio subconjunto de
instancias de entrenamiento define el limite (Maltarollo et al., 2019).

Como se ha mencionado anteriormente, el SVM permite analizar gran cantidad de datos;
como ejemplo, es capaz de analizar casi 36000 compuestos del conjunto de datos sobre
SIDA del NCI (Instituto Nacional del Cancer) (Geppert et al., 2008; Wilton et al., 2006).
Por otro lado, otro estudio muy interesante fue el realizado por (Franke et al., 2005), ellos
examinaron 2.7 millones de moléculas de bajo peso molecular de una base de datos de
ligandos. El objetivo del estudio era encontrar moléculas con actividad antagonista de
Cox-2 (Ciclooxigenasa-2). Para llevar a cabo este analisis, se utilizd un conjunto de
entrenamiento compuesto por 94 compuestos de referencia que actan como antagonistas
de Cox-2. Posteriormente, se estudiaron varias moléculas nuevas y, como resultado, solo
se encontraron tres moléculas con una actividad potente como antagonistas de Cox-2. Lo
destacado del estudio es que una de las moléculas encontradas mostro perfiles inhibidores
mas potentes que Celecoxib y Rofecoxib, antagonistas de Cox-2 de referencia utilizados

en el tratamiento de edemas y el dolor.

4.2.4. ML para el disefio de farmacos basado en estructuras.

El proceso de descubrimiento de medicamentos comienza con la identificacién de una
diana objetivo, su evaluacion y la busqueda de farmacos candidatos adecuados (Patidar
etal., 2016; Sharma et al., 2018). La seleccion de dianas desempefia un papel imperial en
la patologia de las enfermedades, evaluando la capacidad farmacol6gica de las moléculas
lideres y priorizando las dianas candidatas (Reddy & Singh, 2014; Sliwoski et al., 2014).

Sin embargo, debido a la compleja naturaleza de las enfermedades humanas, el proceso
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de seleccion de dianas necesita métodos exhaustivos para analizar datos heterogéneos y
comprender el mecanismo a nivel molecular de los distintos tipos de enfermedades, y que
también ayuden a identificar los cambios especificos en los pacientes (Subramanian et
al., 2020).

Se han aplicado métodos avanzados como el AI/ML para superar estos retos. Por ejemplo,
los cddigos DL (DL Codes) son fragmentos de codigo o bibliotecas de software que
implementan algoritmos y modelos de DL. Estos cddigos suelen estar escritos en
lenguajes de programacion como Python, utilizando bibliotecas populares como
TensorFlow, PyTorch o Keras, que proporcionan herramientas y funciones para crear y
entrenar DNN (Cova & Pais, 2019). Uno de los métodos ML utilizados en el disefio
basado en estructuras es el SOM-based Prediction of Drug Equivalence Relationships
(SPIDER), un enfoque utilizado en el campo de la farmacologia y el descubrimiento de
medicamentos para predecir la relacion de equivalencia entre diferentes medicamentos.
Esta herramienta aplica ampliamente el algoritmo de red neuronal (NN) para discretizar
los vectores iniciales en mapas de caracteristicas de forma no supervisada (Brereton,
2012). En la prediccion de las interacciones entre farmacos y proteinas, se utilizan
descriptores moleculares para comparar la similitud entre una molécula de farmaco y
moléculas de referencia en una "neurona”. Sin embargo, estas predicciones basadas en la
similitud de descriptores no permiten identificar de manera definitiva la proteina objetivo
con la cual el farmaco interactGa. Aunque las predicciones pueden sugerir qué proteina
puede ser el objetivo del farmaco, se requieren investigaciones adicionales para confirmar
de manera concluyente la diana del farmaco y su interaccion precisa con una proteina
especifica. Este método de prediccion se realiza con el conjunto disponible de
descriptores CATS2 (Chemically Advanced Template Search 2) para crear plantillas o
patrones que describen caracteristicas comunes en una clase de compuestos, para
identificar, por ejemplo, en este caso, los &tomos que sean hidrogeno (Cherkasov et al.,
2014). Recientemente, SPIDER se ha aplicado en el disefio de farmacos ‘de novo’,
también conocido como disefio racional de farmacos, referido a la creacion de nuevas
moléculas de farmacos desde cero, sin basarse en compuestos existentes o estructuras
previamente conocidas. SPiDER se aplica para identificar las nuevas estructuras quimicas
que se ajustan a un espacio farmacologico definido para la sintesis de moléculas de bajo

peso molecular y su validacion experimental (Yang et al., 2019).
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Otro método conocido para la prediccion de la farmacologia en red es DECRYPT
(DECRYPT, por sus siglas en inglés, Design, Evaluate, Control, and Predict Together).
Este método puede aplicarse tanto de manera individual como en combinacion con
SPIDER, utilizando el algoritmo de Random Forest (RF) y descriptores CATS2 (Lind &
Anderson, 2019). Mediante este método, los predictores definidos por los usuarios
analizan de forma independiente una porcién del conjunto de entrenamiento antes de la
agregacion de las salidas de resultados. Un ejemplo especifico es la aplicacion de B-
lapachone como una molécula especifica en el estudio de la 5-lipoxigenasa como objetivo
terapéutico. DECRyPT se utiliz6 para analizar como B-lapachone interactla con la enzima
5-lipoxigenasa, lo que puede tener implicaciones en el disefio y desarrollo de nuevos
farmacos para abordar enfermedades relacionadas con esta enzima (Rodrigues et al.,
2018). Después de identificar un objetivo ideal, una estrategia medicinal novedosa se basa
en encontrar moléculas de bajo peso molecular adecuadas que alteren la estructura nativa
del objetivo (Garscha et al., 2016). La biologia contemporanea, especialmente en la
investigacién del cancer, depende en gran medida de estas pequefias moléculas y de

procesos innovadores en la investigacion y desarrollo de medicamentos.

Es necesario identificar moléculas que tengan similitudes estructurales con el ligando y
poder realizar modificaciones funcionales para interaccionar adecuadamente con la
molécula diana. Algunas dianas terapéuticas pueden carecer de un dominio descrito para
la unidn del ligando, pueden activarse sin la presencia del ligando, pueden tener maltiples
ligandos o pueden tener un ligando desconocido (Park et al., 2020). Estas razones
explican la posibilidad de que moléculas de bajo peso molecular muestren reactividad
cruzada con otros receptores, por ello, estos son factores a considerar. Por ejemplo, en el
campo de la oncologia, existen algunos ejemplos de enfoques para el desarrollo de
medicamentos que superen las limitaciones de interaccion o estructurales de la molécula
lider a la diana de interés (Freedman et al., 2017). Estos avances o enfoques, registrados
en diferentes bases de datos, permiten a metodologias como el Virtual Screening of
Potential Inhibitors (Cribado Virtual de Inhibidores Potenciales), identificar compuestos
guimicos que puedan tener actividad inhibidora contra una diana molecular especifica,
COMO una enzima, una proteina o un receptor (Smak et al., 2021). Como ejemplos de
empleo de la metodologia destacamos por ejemplo su uso para encontrar inhibidores
contra la proteina NS3 del virus del Zika (Sahoo et al., 2016), o el estudio por parte de
(Ruan et al., 2021) de busqueda de farmacos contra el Covid-19.
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4.2.5. ML en la interaccion farmaco-diana.

Se utilizan varios modelos de ML para evaluar las cavidades de las dianas farmacologicas
donde interactian los farmacos mediante el estudio de diferentes caracteristicas. El
‘Surface Cavity Recognition and Evaluation’ (SCREEN) es uno de los servidores web de
ML conocidos construido sobre la base del clasificador RF para analizar las propiedades
estructurales, geométricas y fisicoquimicas de las interacciones farmacoldgicas a los
diferentes sitios activos, incluido especialmente el sitio activo de interés (Bruno et al.,
2019). La superficie del sitio activo de la proteina, el espacio de asignacion y la geometria
de la forma de las cavidades del sitio activo son esenciales en el proceso de clasificacién
(Selvaraj, Chandra, et al., 2021). Estudios previos han aplicado el método SVM para
predecir los sitios activos en las proteinas diana basdndose en sus propiedades
fisicoquimicas disponibles en las secuencias proteicas (Q. Li & Lai, 2007).

4.2.6. ML y otras Al en quimica cuéntica.

La mecénica cuantica (QM) o los métodos hibridos QM/mecanica molecular (QM/MM)
son otras estrategias que también se emplean para predecir la interaccion proteina-ligando
en el proceso de descubrimiento de medicamentos (Selvaraj, Dinesh, et al., 2021). Estos
métodos reunen sistemas cuanticos para la simulacion del sistema a nivel atdmico y
ofrecen mayores niveles de precision que los otros métodos clésicos disponibles
(Aminpour et al., 2019).

En los métodos clasicos de MM (mecéanica molecular), se considera la funcion de energia
simple basada en las coordenadas atomicas implicadas. Recientemente, la
implementacion de métodos de Al al calculo de QM ofrece una precision mucho mayor
debido a la inclusion de cargas y mayor rapidez que el método de MM clasico (Kubai &
Elstner, 2013). En la Al, los métodos estan altamente entrenados para ofrecer las energias
reales disponibles en las coordenadas atomicas y a velocidades superiores con respecto a
los métodos clasicos de MM. Generalmente, estos métodos son utilizados para predecir

las propiedades eléctricas basados en simulaciones atomicas.
Por el contrario, los métodos DL se aplican ampliamente para la prediccion de la energia

de moléculas pequefias, por ejemplo, las energias potenciales basadas en la teoria del

funcional de la densidad (DFT) derivadas de la quimica cuantica se calculan incluso para
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moléculas de gran tamarfio. Las energias potenciales derivadas de la DFT derivadas de la
quimica cuéntica se calculan incluso para una gran base de datos que contiene 2 millones
de cristales de elpasolita, cristales con una estructura cibica que consisten en haluros de
metales alcalinos y metales alcalinotérreos. Estos cristales tienen aplicaciones en
detectores de radiacion, dispositivos oOpticos y laseres, asi como en la investigacion
cientifica. La precision del modelo ML mejora al aumentar el tamafio de los datos de la
muestra y alcanza 0,1 eV/atomo para el célculo DFT entrenado en 10.000 moléculas
(Tkatchenko, 2020). El enfoque ML con propiedades QM permite un analisis mas
detallado y preciso a nivel atomico. La integracion de la regresion Kernel Ridge (KRR),
la regresion del proceso gaussiano (GPR) y las NN son técnicas que se utilizan para
modelar y predecir las propiedades moleculares y su relacion con la actividad

farmacoldgica, herramientas con alto potencial para el desarrollo de farmacos.

Teniendo en cuenta la fiabilidad de la baja complejidad numérica y la alta precision de
los algoritmos, ML ofrece un uso cémodo, atractivo y supone una alternativa para los
calculos ab initio, es decir conjunto de técnicas y métodos computacionales utilizados
para resolver ecuaciones cuanticas que describen el comportamiento de los electrones en
un sistema atémico o molecular, y DFT (Huang et al., 2007). Con la notable capacidad
de comprender la complejidad en los datos, los métodos integrados ML son los mas
eficientes para calcular los campos de fuerza y de QM empiricos. Sin embargo, los
modelos ML predichos dependen de la calidad y cantidad de los datos entrenados. Las
NN modelan eficaz y eficientemente los datos de referencia con alta flexibilidad,
fiabilidad, rentabilidad y permiten orientar una gran cantidad de datos de referencia para

entrenar las ML para una prediccion precisa.

Recientemente, (Smith et al., 2016) desarrollaron ANAKIN-ME o ANI. Este es un
software para la prediccion precisa de las energias moleculares utilizando NN. Se utiliza
en el campo de la quimica computacional y la modelizacion molecular para predecir las
energias de las moléculas con alta precision. Se desarrolld para evaluar un extenso
conjunto de datos que contiene 22 millones de conformaciones de moléculas de bajo peso
molecular. Este método tiene la capacidad de predecir las energias incluso en moléculas
de alto peso molecular. Se destaca que el rendimiento y la aplicabilidad del sistema han
sido demostrados en moléculas de hasta 70 atomos. En particular, ANI-1 (versién mas
limitada de ANI que utiliza menor cantidad de pardametros y aproximaciones) se destaca
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por su capacidad para predecir la energia en funcion del tamafio molecular externo,
utilizando el error cuadratico medio (RMSE) en comparacién con la energia DFT a
temperatura ambiente. Posteriormente (Koohy, 2017), informo sobre el uso de un sistema
organico extenso, entrenado con moléculas pequefias fragmentadas y con la adicion de la

teoria del funcional de la densidad (DFT) para sistemas mas grandes

4.2.7. ML y otras Al para propiedades fisicoquimicas.

Para descubrir nuevos medicamentos, la deteccion temprana de las propiedades
fisicoquimicas, especialmente en lo relativo a su biodisponibilidad y farmacocinética, de
una molécula lider resulta indispensable para reducir el riesgo en la fase primaria. Hay
numerosos estudios basados en la Al para la prediccion de estas propiedades concretas.
Por ejemplo, (Duvenaud et al., n.d.) utiliz6 una combinacion de ANN-CNN para predecir
la solubilidad de una molécula principal mediante la extraccion de informacién de un
grafo molecular con un rendimiento predictivo muy eficaz. Méas tarde (Coley etal., 2017),
superaron el método de Duvenaud et al para poder predecir la solubilidad de una molécula

principal en medio acuoso.

La biodisponibilidad es un factor clave, la prediccion de esta se aplica en la orientacion
de la optimizacién de las moléculas en desarrollo. Los estudios de perfiles ADME/T
(Absorcién, Distribucion, Metabolismo, Excrecion y Toxicidad) permiten obtener una
serie de pardmetros utilizados en farmacologia y ciencias farmacéuticas para evaluar y
predecir el comportamiento de un farmaco en el organismo. La aplicacion de técnicas ML
para estos perfiles se orienta a la elaboracién de modelos predictivos mediante la
extraccion de datos de entrenamiento y que predicen los valores pKa de las moléculas
lideres (F. Yamashita et al., 2002). La aplicacion de diferentes modelos ML a partir de
datos clinicos ADME/T es realmente Util para el desarrollo de predicciones de toxicidad.
Antes de que se apruebe el uso clinico de un compuesto en desarrollo, se requieren estos
perfiles para determinar su efectividad y garantia. Tras el conocimiento de la absorcidn,
la distribucidn es uno de los factores méas importantes. Actualmente, el uso de matrices
PLS, MRy DT son utiles para conocer la distribucion del farmaco y la evaluacion de este
(Castillo-Garit et al., 2008).
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Por otro lado, en relacion con la toxicidad, los estudios de toxicidad hepatica y renal se
han llevado a cabo tradicionalmente para predecir el perfil de toxicidad de los farmacos
mediante el conocimiento experto basado en reglas y de alerta estructural, es decir, de
identificacion de caracteristicas estructurales especificas en un compuesto quimico que
estan asociadas a la toxicidad (Milanetti et al., 2016). Por lo tanto, en los ultimos afios se
han implementado métodos de DL para manejar automaticamente los diversos rasgos
caracteristicos quimicos en la prediccion de la toxicidad. Un ejemplo, una CNN de
codificacion de grafos moleculares (MGE-CNN), con el modelo de prediccion de
toxicidad oral aguda, obtiene resultados muy precisos (Xu et al., 2017). Otra herramienta
esencial, es la base de datos Tox21, la cual comprende mas de 12.000 muestras de
entrenamiento y mas de 600 muestras de prueba que representan compuestos quimicos.
Hay c‘caracteristicas densas’ que representan descriptores quimicos, como peso
molecular, solubilidad o &rea superficial de la molécula, y cientos de miles de
‘caracteristicas dispersas’ que representan subestructuras quimicas. Los métodos ML
pueden usar datos dispersos, densos 0 combinarlos. Para cada muestra hay 12 etiquetas
binarias que representan el resultado (activo/inactivo) de 12 experimentos toxicoldgicos
diferentes (Mayr et al., 2016). Junto con Tox21, la herramienta XenoSite también resulta
de gran utilidad, se trata de una herramienta de prediccion para la bioguimica de
moléculas pequefias, es decir, sobre el metabolismo humano in vivo (Matlock et al.,
2015).

Otro método basado en la prediccién de la farmacocinética es el del metaclasificador
basado en DT, este combina las predicciones de varios DT para obtener una prediccion
mas precisa y robusta. Cada arbol de decision es un modelo individual que toma
caracteristicas especificas del farmaco, como su estructura molecular, propiedades
fisicoquimicas y otros descriptores relevantes, y genera una prediccion sobre su

comportamiento en términos de perfil de ADME (M. Gao et al., 2019).

4.3. ‘Deep Learning’:

El método DL, también conocido como método de aprendizaje profundo, ya mencionado
anteriormente en este trabajo, representa la NN poseyendo multiples capas ocultas, y es
muy utilizado por su flexibilidad para aprender funciones arbitrariamente complejas.

Puede aprender tanto como sea posible con los datos adecuados y la inversion de tiempo
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computacional, proporcionando salidas altamente fiables. Las multiples capas ocultas en
los modelos DL ofrecen un acceso flexible para aprender mddulos arbitrariamente
complejos (Figura 4), que proporcionan directamente neuronas adecuadas y conjuntos

entrenados.

Capas de entrada Capas de salida

x1 —
x2 —

x3 — -1

x4 — —y2

x5 —

6 neurons 50 neurons

100 neuron:
¢ 00 neurons <50 neurons 200 neurons y

-
Capas ocultas

Figura 4. Ejemplo de estructura de un DL (Bahi & Batouche, 2018)

El DL aplica un algoritmo de retropropagacion y un método de optimizacion basado en
gradientes que permite el entrenamiento de NN un ejemplo como el de la Figura 5, dando
como resultado una diferenciacidn de extremo a extremo (Sakellaropoulos et al., 2019).
Ademas, las redes feed-forward interrelacionan capas, arquitectura convencional y
convolucional que avanzan hacia el desarrollo de varios dominios y tipos de datos. La
tendencia basada en la lectura de datos, los productos que utilizan algoritmos avanzados
o complejos y el hardware computacional estan impulsando la metodologia DL (Del Fiol
etal., 2018; R. Yamashita et al., 2018). Desde un punto de vista algoritmico, las redes DL
con mas capas han experimentado con frecuencia la desaparicion de gradientes, lo que
dificulta el aprendizaje eficiente de modelos. Las redes profundas entrenadas
eficientemente se mejoran significativamente con los nuevos esquemas de inicializacién
de métodos, la funcion de activacidn neuronal y los métodos de optimizacién basados en

gradientes (Poggio et al., 2020).
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Figura 5. Ejemplo de uso de DL: Representacion de un toxicoforo por caracteristicas jerarquicamente
relacionadas (Mayr et al., 2016)

4.3.1. Prediccion del plegamiento de proteinas a partir de la secuencia.

Gran parte de los trastornos patoldgicos estan asociados a disfunciones de las proteinas.
De ahi que la comprensién de los aspectos estructurales proteicos desempefie un papel
esencial en el enfoque SBDD (Structure-Based Drug Design, Disefio de FArmacos Basado
en Estructura). Este puede utilizarse para identificar las moléculas potencialmente activas
frente a las proteinas diana de los farmacos. Se estima que predecir y analizar la estructura
tridimensional de todas las proteinas diana mediante métodos in vitro sera un proceso
rentable y que requerird mucho tiempo (Aparoy et al., 2012). Por lo tanto, el desarrollo
de algoritmos apropiados para predecir la estructura modelo de una proteina es muy
importante en la actualidad. Al utilizar algoritmos de prediccion de estructuras de
proteinas, se pueden obtener modelos aproximados de la estructura de una proteina de
manera mas rapida y econémica en comparacion con los métodos experimentales. Esto
ahorra tiempo valioso en el proceso de investigacion y desarrollo, ya que permite realizar
estudios preliminares, evaluar interacciones proteina-ligando, disefiar farmacos y realizar
estudios de simulacion sin la necesidad de obtener la estructura experimentalmente
(Schmidt et al., 2014). Aunque se disponga de la secuencia de la proteina, sigue siendo
un problema adn no resuelto esperar una prediccidn de novo precisa de las estructuras 3D
correspondientes (Fang et al., 2019). Debido a la presencia de caracteristicas avanzadas,
las tecnicas DL se aplican a la prediccion de la estructura secundaria, la informacion
topoldgica, la determinacion de los angulos de torsion con respecto al eje de la hélice, y
los contactos entre residuos. Otros métodos también se utilizaron para combinar las

estructuras unidimensionales y bidimensionales, y las CNN se utilizaron para predecir los
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contactos entre residuos. Las caracteristicas avanzadas de DL pueden estudiar con
precision la asociacion entre la secuenciay la estructura de la proteina a través del enfoque
de extraccion de caracteristicas. Actualmente, sigue siendo un objetivo predecir con
precision la estructura 3D, y el DL parece mostrar un punto culminante del desarrollo
futuro. El modelado homologico y los métodos de novo se utilizan tradicionalmente para
predecir la estructura 3D de proteinas diana y se han vuelto mas precisos y sofisticados
(Baker & Sali, 2001). Sin embargo, la reciente valoracion de la estructura de proteinas
con herramientas de Al se desarrollay realiza para predecir la estructura 3D de la proteina.
Por ejemplo, la herramienta de Al AlphaFold se utiliza para la estructura 3D de la proteina
diana, que predice con precision unas 25 estructuras de 45 estructuras de datos (Selvaraj
etal., 2021).

4.3.2. LBVS:

Los métodos de cribado virtual basados en ligandos (LBVS) se aplican cuando se
desconoce o se carece de informacion sobre la estructura 3D de la diana proteica
farmacoldgica (Selvaraj, et al., 2021). Se opone al método de acoplamiento disponible
(Docking) predeterminando la orientacion de union del ligando, los volimenes excluidos
y los requisitos de espacio de unién de la diana farmacoldgica (Suryanarayanan et al.,
2013). El principio basico del LBVS es que moléculas lideres estructuralmente similares
a compuestos activos conocidos tienen una actividad de referencia similar. En el LBVS,
se requiere informacion de los compuestos conocidos, y basandose en ella, se predice el
conjunto de moléculas activas a partir del conjunto de moléculas de prueba en los ensayos
funcionales, incluso sin informacién de la diana de la estructura proteica (Ferreira et al.,
2015). En este caso, los métodos LBVS se utilizan eficazmente para encontrar moléculas
lideres de gran potencial evaluando las estructuras similares a las moléculas activas.
Recientemente, se ha implementado el ML en los métodos LBVS para encontrar dichas
moléculas y aumentar la capacidad predictiva de los modelos LBVS (Carpenter & Huang,
2018). El objetivo crucial de los métodos ML es avanzar en la prediccion de las moléculas
activas frente a una diana proteica especifica utilizando el conjunto de datos entrenados
de entrada que discrimina las moléculas lideres de una enorme base de datos de
compuestos no farmacoldgicos. Para superar estos problemas, los investigadores han
aplicado los modelos SVM, la arquitectura bayesiana y las ANNs. Por ejemplo, (Stokes

et al.,, n.d.) han identificado con éxito varios antibidticos nuevos utilizando redes
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convolucionales graficas (GCN), realizadas por modelos ML en la prediccion de
propiedades moleculares (Vatansever et al., 2021). Los investigadores han llevado a cabo
un HTVS a gran escala de datos aplicando el modelo GCN y han identificado un nuevo
antibiotico prometedor, la halicina. La potencia de los métodos DL en los enfoques de
descubrimiento de farmacos ha dado lugar a técnicas extraordinarias para encontrar la
nueva molécula lider con DL y la plataforma Spark-H20 Python para LBVS (Vink et al.,
2021). En los métodos basados en ligandos, se aplican modelos QSAR para comprender
los valores estadisticos de las propiedades fisicoquimicas de las moléculas pequefias
representadas por descriptores moleculares, junto con su actividad bioldgica. Estos
modelos QSAR desempefian un papel crucial en la optimizacién de moléculas pequefias.
Ademas, ofrecen una evaluacion tedrica primaria de los rasgos caracteristicos esenciales
relacionados con la actividad inhibidora, la selectividad de union y la toxicidad de las
moléculas lideres. El enfoque QSAR reduce drasticamente el numero de moléculas piloto
que deben someterse a experimentos in vitro e in vivo (T. Wang et al., 2017). Este método
puede evaluarse basdndose en un modelo de regresion o clasificacion que depende de la
estrategia computacional. La implementacion del enfoque AI/ML en el modelo QSAR se
ha utilizado ampliamente en los ultimos afios. En 2012, se desarrolld un método de
vanguardia con multiples DNN para predecir la precision en un 15% sobre el método RF
de referencia. Desde que se implement6 en el modelo QSAR, este método basado en RF
se utilizd para el descubrimiento de farmacos (Meftahi et al., 2018). Recientemente,
(Zakharov et al., 2016) desarrollaron un modelo QSAR combinado con DNNs multitarea
para modelar la prediccion QSAR a gran escala para mejorar la precision y la prediccion
sobre el concepto de modelos QSAR. Los enfoques ML con integracion de conjuntos se
combinan con varios modelos bésicos disponibles para superar la debilidad de cada

modelo de aprendizaje y tienen como objetivo mejorar la tarea de rendimiento de QSAR.

4.4. Modelos Al para el disefio ‘de novo’.

Se han introducido varios programas informaticos y metodologias en el disefio de
farmacos ‘de novo’ para generar nuevas moléculas potentes sin la informacién de los
compuestos de referencia. Desgraciadamente, estos métodos ‘de novo’ no son de
aplicacion generalizada en comparacion con otros métodos de cribado basados en

estructuras. En este método, se llega a compuestos dificiles de sintetizar. El auto
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codificador variacional (Variational Autoencoder, VAE), tipo de modelo generativo en el
campo del ML, tiene dos NN: la red codificadora y la red decodificadora (Lin et al., 2020).
La red codificadora traduce activamente la estructura quimica de los compuestos en su
notacion SMILE a un vector continuo de valor real. El proceso de retrotraduccion de la
molécula (proceso dominante) prevalece sobre los cambios conformacionales ligeros, ya
que estos ultimos son poco probables o despreciables en la estructura quimica del
compuesto. En otro estudio, se comparo el rendimiento del autocodificador de variaciones
con el autocodificador adversarial (Grisoni et al., 2020). Estos decodificadores
adversariales tienen un modelo generativo para la produccion de estructuras quimicas
novedosas (Pogany et al., 2019). Por ejemplo, la prediccién de estructuras novedosas en
combinacién con el modelo in silico muestra compuestos méas activos contra el receptor
de dopamina tipo 2. De forma similar, (Kadurin et al., 2017) utilizaron una red generativa
adversarial (GAN) y sugirieron compuestos con propiedades anticancerigenas mas

potentes y eficaces (Kell et al., 2020).

4.5. Modelos Al para la prediccion de interacciones proteina-proteina:

La evaluacion de las interacciones proteina-proteina (PPI) es funcionalmente esencial
para varios procesos y enfermedades biol6gicos. STRING es una de las bases de datos de
PPI mas utilizadas, con mas 1.000 millones de PPI (Protein-Protein Interaction) obtenidas
mediante métodos computacionales y experimentales. La interfaz del PPI se predice
mediante sitios de union proteina-proteina con un alto nimero de aminoéacidos (Rao et
al., 2014). Puede plantearse como una nueva clase de dianas farmacoldgicas tradicionales,
incluyendo los GPCR (G Protein-Coupled Receptor), es decir, proteinas de membrana
gue acttian como receptores en la superficie celular, receptores nucleares, canales i6nicos
y quinasas. Por ejemplo, en la base de datos proteina-proteina (iPPI1-DB) se han registrado
mas de 1700 inhibidores no peptidicos que actian bloqueando uniones proteina-proteina
(Legrain & Selig, 2000). Esto amplia el espacio diana y fomenta el desarrollo de pequefias
moléculas inhibidoras potentes. Como ejemplo, el servidor web eFindSite, predice la
interfaz de interaccion proteina-proteina basandose en las plantillas. Se utilizan métodos
de Al como los modelos SVM y NBS para predecir las caracteristicas basadas en residuos
y secuencias. Basandose en este principio, se pueden utilizar varios métodos de

acoplamiento proteina-proteina (ZDOCK, SymmDock) para predecir la interfaz de las

32



PPI (Ding & Kihara, 2018). La prediccion de los cambios conformacionales cuando dos
proteinas se unen es un gran reto debido a la complejidad estructural y dinamica
involucrada en la formacion de la interfaz de interaccion. El desafio radica en predecir
con precision estos cambios conformacionales en el contexto de la PPI. La estructura de
una proteina en su forma aislada puede ser diferente de su estructura cuando estd unida a
otra proteina. Estos cambios pueden ser sutiles o drasticos, y capturarlos de manera
precisa y confiable es un desafio en el campo del acoplamiento proteina-proteina. . Por
ello, los métodos DL extraen eficazmente las caracteristicas de secuencia mas relevantes
para la prediccion de la interfaz PPI, lo que muestra mejoras en comparacion con otros
métodos ML como SVM. Es crucial identificar y predecir con precision las regiones de
la interfaz donde ocurre la unidn entre las proteinas. Estas regiones de union se denominan
‘sitios de uniéon’ o ‘puntos calientes’. Los puntos calientes son aquellos residuos o
regiones especificas en las proteinas que contribuyen de manera significativa a la
estabilidad y especificidad de la interaccién proteina-proteina. La identificacion de estos
puntos calientes en la interfaz de la PPI es importante porque pueden representar posibles
dianas terapéuticas para el disefio de farmacos o terapias, ya que estos puntos calientes
son areas de la interfaz que contribuyen en gran medida a la afinidad y la estabilidad de
la interaccién, y dirigir farmacos a estos puntos calientes puede interferir con la

interaccion proteina-proteina y tener un efecto terapéutico (Gao & Coley, 2020).
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5. Conclusién:

En los Gltimos afios, la Al se ha utilizado con frecuencia en las industrias farmacéuticas
y biomédicas. Estas industrias adoptan en gran medida varias herramientas basadas en Al
para llevar a cabo procesos mas eficientes y automatizados que integran decisiones
predictivas y basadas en datos. Proporciona una cantidad significativa de bases de datos
que se emplean para sucesivos modelos entrenados. Los datos deben ser fiables y
disponibles en gran cantidad para garantizar el analisis farmacéutico. Por otro lado, la
falta de personas cualificadas para manejar las plataformas basadas en Al es otro reto que
impide la adopcion plena de la Al en las industrias farmacéutica y biomédica. Con el
andlisis enfocado en la Al aplicada a la industria farmacéutica que se ha llevado a cabo
en este trabajo, se podria concluir que la Al:

e Analiza grandes cantidades de datos y buscar patrones gque puedan ayudar a

identificar nuevos medicamentos.

e Analiza como los compuestos quimicos interacttan con las dianas terapéuticas del

cuerpo humano.

e Analiza los procesos de produccion y hacen sugerencias para mejorar la eficiencia

y reducir los costos.

e Desarrollar farmacos desde cero sin necesidad de material de referencia.

e Permite la combinacion de sus herramientas hasta horizontes ilimitados en el
campo farmacéutico para impulsar avances significativos en la investigacion y

desarrollo de farmacos.
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