
Christos Matsingos, Ana María Urdaneta, Juan Camilo Hernández, Ricardo A. Peña-Silva

652 ISSN: 0120-5498 • Med. 43 (4) 652-667 • Octubre - Diciembre 2021

Artículo de Revisión
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EN LA FARMACOLOGÍA BÁSICA Y CLÍNICA
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Resumen

El descubrimiento y desarrollo de fármacos es un proceso complicado y arduo que implica un gran 
esfuerzo interdisciplinar. A grandes rasgos, el proceso puede dividirse en dos partes: la preclínica y la 
clínica, que juntas pueden durar hasta 12 años y costar entre 2 y 3 billones de dólares. Debido a la com-
pleja naturaleza de la creación de nuevos medicamentos, que implica consideraciones bioquímicas y 
fisicoquímicas, así como consideraciones de seguridad y eficacia clínica, el proceso de descubrimiento 
de fármacos se caracteriza por una alta tasa de fracasos. En la era de la información, este proceso de 
desarrollo suele estar asociado a la generación de grandes cantidades de datos. La inteligencia artificial 
ha permitido aprovechar estos datos para acelerar el proceso de descubrimiento de fármacos y evitar 
posibles escollos que puedan llevar al fracaso de la comercialización de un medicamento. En esta re-
visión analizamos los nuevos avances en inteligencia artificial y aprendizaje automático en diferentes 
partes del proceso de descubrimiento de fármacos, desde la síntesis química hasta la selección de can-
didatos para los ensayos clínicos. Se muestra que la inteligencia artificial se ha aplicado en todas las 
etapas del descubrimiento de fármacos y se ha utilizado en gran medida para revolucionar los métodos 
de investigación tradicionales. La inteligencia artificial no sólo se ha utilizado para facilitar y acelerar 
los procesos de descubrimiento, sino también para obtener conocimientos y detectar patrones que no 
se conocían antes. El uso de inteligencia artificial es indispensable para el futuro del descubrimiento 
de fármacos. 
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APPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN BASIC AND 
CLINICAL PHARMACOLOGY

Abstract

Drug discovery and development is a complicated and arduous process that involves a great 
interdisciplinary effort. The process can be broadly split into two parts: the preclinical and the 
clinical, that together can take up to 12 years and cost around 2-3 billion dollars to complete. 
Due to the complex nature of creating new medicines which involves biochemical and physi-
cochemical considerations, as well as, considerations of clinical safety and efficacy, the drug 
discovery pipeline is characterised by high attrition rates. In the information age this process 
is often associated with the generation of large amounts of data. Artificial intelligence has al-
lowed us to harness this data to speed up the process of drug discovery and avoid possible 
pitfalls that may lead to the failure of taking a drug to market. In this review we discuss new 
advances in artificial intelligence and machine learning in different parts of the drug discovery 
process, ranging from chemical synthesis to candidate selection for clinical trials. We show 
that artificial intelligence has been applied in every part of drug discovery and has been largely 
used to revolutionise traditional research methods. It has not just been used to facilitate and 
speed up discovery processes but also to gain insights and detect patterns that have not been 
known before. The use of artificial intelligence is indispensable for the future of drug discovery. 

Keywords: Pharmacy; Data Analysis; Efficacy; Artificial Intelligence.

Introducción

Conceptos básicos de la inteligencia 
artificial

La digitalización de los datos ha tomado un papel 
importante en la sociedad actual y cada vez es más 
común ver cómo en los diferentes campos se han apli-
cado herramientas de la inteligencia artificial para pro-
cesar grandes volúmenes de datos y optimizar la toma 
de decisiones (1,2). La inteligencia artificial requiere 
la participación e integración de conocimientos de di-
ferentes disciplinas como la matemática, estadística, 
informática, economía, entre otras. En la actualidad, 

las aplicaciones de la inteligencia artificial han pasado 
de la teoría al mundo real, y esto ha permitido notorios 
avances en los procesos de diversas áreas, incluyendo 
las ciencias de la salud y la farmacología (3-5).

La farmacología es la ciencia que estudia los efectos 
e interacciones entre los fármacos y sistemas biológi-
cos. Un fin de la farmacología es encontrar moléculas 
que modulan la actividad de un blanco biológico, para 
alterar el curso de una enfermedad (6). Para que un 
fármaco sea útil en humanos o en organismos (activi-
dad clínica), es necesario que se identifiquen blancos 
biológicos relevantes en la fisiopatología de una enfer-
medad, que existan moléculas que puedan modular 
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la actividad de ese blanco, que las moléculas tengan 
un comportamiento en el organismo que les permita 
alcanzar las concentraciones apropiadas en el lugar 
de acción, y que dicha molécula no sea tóxica. La in-
formación que nos permite concluir que un fármaco 
es seguro y eficaz se recolecta a través de estudios de 
laboratorio (preclínicos) y estudios en pacientes (clíni-
cos) que toman años para ser completados. A lo largo 
de este extenso proceso se captura un gran volumen de 
información, mediante el trabajo de múltiples equipos 
de desarrollo experimentados, por medio de técnicas 
sofisticadas; sin embargo, existe una alta tasa de fallo 
de los estudios clínicos (1,6), porque muchas molécu-
las candidatas no llegan a ser eficaces o seguras en los 
pacientes. La falla de los estudios disminuye la eficien-
cia del proceso de desarrollo de nuevos fármacos, dada 
la alta inversión en dinero y tiempo de realizar estu-
dios preclínicos y clínicos. Los modelos predictivos 
que resultan de algoritmos bien estructurados, elabo-
rados por medio de técnicas de inteligencia artificial, 
podrían aumentar la tasa de efectividad de los estu-

dios clínicos, al mejorar el proceso de identificación, 
priorización y validación de moléculas y blancos tera-
péuticos. Es interesante que cada vez más modelos de 
inteligencia artificial son utilizados en la investigación 
farmacéutica. La exploración de artículos publicados 
en el área de la salud, y que pueden ser encontrados 
en Pubmed, muestra que alrededor del 18% de los 
165.992 artículos publicados en inteligencia artificial 
en salud tratan temas de farmacología (Figura 1). 

A continuación, esta revisión se centrará en dos im-
portantes aplicaciones de la inteligencia artificial en 
la farmacología. Primero se discutirá el papel de la 
inteligencia artificial en la investigación preclínica, 
específicamente en la biofarmacéutica y la química 
computacional para la identificación y validación de 
blancos terapéuticos y fármacos candidatos. Por últi-
mo, se analizará el papel de la inteligencia artificial 
en la farmacología clínica, para la reutilización de 
fármacos y la selección de pacientes para los estudios 
clínicos. 

Figura 1. Exploración de artículos publicados en las áreas de la salud y la inteligencia artificial. El diagrama muestra 
categorías (texto) y volúmenes de publicaciones (números) en cada uno de los temas explorados. El sondeo de 

publicaciones en pubmed se realizó por medio de términos libres y términos MeSH para cada categoría. Los valores 
en las líneas conectoras muestran el número de artículos que existen en la intersección de la categoría específica y 

el área de la inteligencia artificial (datos de los autores).
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Modelos de predicción computacional

La industria farmacéutica se puede beneficiar de la 
implementación de nuevas tecnologías, como la inteli-
gencia artificial, para agilizar los procesos de descubri-
miento y desarrollo de fármacos (Figura 2). La com-
binación entre inteligencia artificial y farmacología 
puede potenciar el desarrollo de medicamentos para 
patologías de alta complejidad, puesto que se pueden 
llegar a identificar mejores blancos terapéuticos, que 
están localizados en medio de vías de señalización, y 
redes de interacción entre proteínas complejas. El uso 
de inteligencia artificial puede además mejorar el ta-
mizaje de compuestos con actividad farmacológica, 
aprovechar la información que proviene de estudios 
ómicos (genómica, transcriptómica, proteómica, me-
tabolómica y otros) que generan grandes volúmenes 
de datos y seleccionar de manera más precisa los su-
jetos que podrían beneficiarse de un tratamiento de 
acuerdo con sus características biológicas (7,8). A pe-
sar de la buena penetración de la inteligencia artificial 
en el campo de la farmacología (Figura 1), todavía se 
evidencian algunas falencias en cuanto a la disponibi-
lidad, organización, heterogeneidad y calidad de los 
datos requeridos para generar mejores modelos de pre-
dicción (7,9). 

Aplicaciones de la inteligencia 
artificial en el descubrimiento de 
fármacos y la farmacología básica

Descubrimiento de compuestos 
farmacéuticos
 
El procedimiento de desarrollo de un fármaco cuesta 
alrededor de 2.6 billones de dólares y necesita apro-
ximadamente 12 años para ser cumplido (4). Este 
proceso se puede dividir en cuatro fases: la selección 
y validación del blanco terapéutico, la identificación 
sistemática de compuestos con potencial farmacológi-
co, la optimización de las moléculas identificadas y la 

evaluación preclínica y clínica de la seguridad y efi-
cacia de los fármacos (4). En los últimos años, con el 
desarrollo de aplicaciones de la inteligencia artificial 
en el proceso de descubrimiento de fármacos, se han 
encontrado maneras de hacer que los procesos de de-
sarrollo sean más eficientes en tiempo y costo (4). 

Los programas soportados en inteligencia artificial 
permiten la automatización de tareas complejas y re-
petitivas que normalmente requieren mucho tiempo. 
En los primeros pasos del descubrimiento de medici-
nas, esta automatización ha facilitado el análisis de 
ensayos celulares, la modelación de estructuras mo-
leculares y sus interacciones, la planeación de la sín-
tesis química de nuevas moléculas, la predicción de 
propiedades fisicoquímicas de compuestos y una gran 
variedad adicional de aplicaciones (1,2,6). Es muy útil 
en los primeros pasos del proceso del descubrimiento 
de medicinas generar modelos computacionales de las 
estructuras macromoleculares para las cuales se inves-
tigan compuestos moduladores. Un ejemplo de estas 
aplicaciones se encuentra en el modelamiento de pro-
teínas. 

El modelamiento de proteínas es muy importante para 
el descubrimiento de nuevas medicinas porque mucho 
del trabajo computacional está basado en modelar las 
interacciones entre ligandos potenciales y la estructura 
de la proteína. Una técnica bastante usada con este fin 
es el modelamiento por homología (del inglés homo-
logy modelling), por medio de la cual, ante la ausencia 
de resultados experimentales por métodos como la 
cristalografía de rayos X, es posible crear un modelo 
virtual de la proteína de interés a partir de la estructura 
ya conocida de otra proteína similar y que tiene una 
homología mayor al 30% (10). El modelamiento por 
homología suele ser problemático cuando no se cuen-
ta con la estructura de proteínas similares y por esta 
razón es muy útil tener métodos de novo para modelar 
proteínas con base en la estructura de otras proteínas 
conocidas, pero no relacionadas. Con este fin es po-
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Figura 2. Resumen de aplicaciones de la inteligencia artificial en la farmacología. El proceso de desarrollo de 
fármacos (paso 1) inicia con la recolección de datos a partir de estudios de investigación preclínica y clínica. La 
calidad de los datos, recolectados a partir de técnicas precisas que hacen parte de la metodología de estudios 
bien diseñados, aumenta el nivel de predicción de los resultados, para orientar el desarrollo de fármacos. Los 

grandes volúmenes, variedad, y velocidad de los datos biológicos (las Vs de la ciencia de datos) recolectados en 
la investigación, dificultan que la información pueda ser procesada por métodos tradicionales. Sin embargo, estos 

datos pueden ser usados para entrenar y evaluar modelos predictivos, por medio de algoritmos de inteligencia 
artificial y técnicas de aprendizaje de maquina. La validación y selección de modelos robustos puede mejorar la tasa 

de éxito de procesos de investigación preclínica y clínica, por medio de la identificación, priorización y selección 
de mejores, más seguros y eficaces, fármacos candidatos. Los modelos de inteligencia artificial también pueden 

mejorar la estratificación y selección de poblaciones y pacientes para estudios clínicos. Finalmente, la inteligencia 
artificial puede permitir la reutilización de fármacos seguros, que no mostraron suficiente eficacia para una patología, 

pero que podrían ser útiles para el tratamiento de otras enfermedades.
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sible utilizar técnicas de inteligencia artificial a través 
el algoritmo AlphaFold (11) que predice, con una alta 
precisión, la estructura de una proteína. El algoritmo 
está entrenado con una base de datos de estructuras 
de proteínas determinadas experimentalmente. Con 
base en las distancias y ángulos de esas proteínas, y 
la secuencia de aminoácidos de la proteína de la cual 
queremos determinar la estructura, se genera un mo-
delo tridimensional de la molécula objetivo con alta 
precisión.

La inteligencia artificial también ha sido aplicada en la 
predicción de interacciones entre proteínas y ligandos. 
Predecir estas interacciones es una herramienta muy 
útil para guiar modificaciones químicas en los ligandos 
y generar moléculas con un potencial más alto de ser 
medicamentos. Para predecir interacciones entre proteí-
nas y sus ligandos es muy útil usar métodos de mecáni-
ca quántica (MQ) o métodos mezclados de mecánica 
quántica y mecánica molecular (MQ/MM) (12,13). 

En estas técnicas se usa la mecánica quántica como 
método para poder calcular la densidad de electrones 
en todo el sistema (MQ) o sólo en una parte (MM/
MQ). Este cálculo puede ser usado para determinar 
la energía potencial de un sistema y, por extensión, la 
mejor forma en la cual un ligando se une a una proteí-
na. Los cálculos de mecánica cuántica requieren mu-
cho tiempo y son muy complicados. La inteligencia 
artificial puede disminuir de forma notoria el tiempo 
requerido para realizar estos cálculos (12,13). Sistemas 
de redes neuronales, que están entrenadas con datos 
de potenciales calculados usando mecánica cuántica, 
pueden predecir el potencial de una molécula mucho 
más rápido que cálculos ab inicio. Este tipo de cálculos 
requieren sólo las posiciones de los átomos del siste-
ma investigado para poder predecir interacciones entre 
una macromolécula biológica y un ligando (14). 

Respeto a la aplicación de la inteligencia artificial en el 
análisis de ensayos celulares, se ha demostrado que esa 

tecnología es muy eficiente en identificar y diferenciar 
imágenes. Una de las tareas menos eficientes en el pro-
ceso de descubrimiento de fármacos es analizar datos 
microscópicos de ensayos celulares. Estos ensayos se 
usan para investigar los efectos de fármacos potencia-
les sobre células in vitro en escalas muy grandes, donde 
cientos de miles de moléculas distintas se ensayan en 
paralelo (high-throughput screening) generando una 
gran cantidad de datos. Tradicionalmente se usan mé-
todos de espectroscopia de fluorescencia u otro tipo 
de marcador fisicoquímico para leer los resultados de 
estos ensayos (15). La aplicación de la inteligencia ar-
tificial permite analizar, de forma masiva, pequeñas 
diferencias en las estructuras celulares a partir de imá-
genes de microscopía. Esta aplicación ha permitido di-
ferenciar entre células de cáncer de mama y células no 
cancerígenas (16), y analizar automáticamente el tipo 
de célula con base en datos visuales como la localiza-
ción de proteínas y contactos entre células (17). 

En el proceso de descubrimiento de fármacos, des-
pués de haber identificado un compuesto, es necesario 
sintetizarlo. Este proceso puede ser muy lento porque 
requiere mucho trabajo en probar diferentes rutas de 
síntesis que podrían fallar. Debido a la inmensa canti-
dad de reacciones químicas que han sido publicadas, 
se han creado redes neuronales con la capacidad de 
diseñar rutas sintéticas útiles (18,19). Esas redes usan 
estrategias retrosintéticas como las que realizaría una 
persona experta en química. La retrosíntesis es una he-
rramienta de la química orgánica donde a partir de la 
molécula deseada se proponen pasos sintéticos rever-
sos hasta que se llega a moléculas más simples. Se han 
creado redes neuronales que pueden hacer este trabajo 
basados en reacciones químicas conocidas (18). La re-
trosíntesis es un procedimiento que requiere que la red 
neuronal sea capaz de reconocer lugares de la estructu-
ra donde se pueden inducir cambios e identificar cua-
les cambios serían los más adecuados. Para este tipo de 
algoritmo se usa el árbol de búsqueda de Monte Carlo 
(Monte Carlo tree search, MCTS). Una red neuronal 
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basada en este algoritmo ha mostrado resultados efec-
tivos y rápidos (18). 

Determinar una ruta sintética no es el único proble-
ma que se encuentra al intentar sintetizar un ligando. 
Poder predecir el producto y el rendimiento de una re-
acción química muchas veces no resulta tan sencillo. 
Para resolver este problema también se ha aplicado la 
inteligencia artificial (20-24), y un ejemplo de su uso 
es el diseño de redes neuronales que pueden identificar 
el tipo de reacción (21) y pueden predecir el producto 
de una reacción (20,22). También se han reportado ca-
sos de aplicaciones de inteligencia artificial en donde 
se pudo entrenar una red neuronal para predecir los 
productos de reacciones de tipo acoplamiento de Bu-
chwald-Hartwig, un tipo de reacción que es común en 
la química farmacéutica. Esta red neuronal fue entre-
nada sobre datos de química cuántica, como los mo-
mentos dipolares y las frecuencias vibracionales de los 
reactantes. Estos datos fueron calculados teóricamente 
usando química cuántica y sirvieron como descripto-
res de los reactantes. El rendimiento de las reacciones 
fue determinado experimentalmente haciendo varias 
reacciones en un rango nanomolar, usando un robot. 
La red neuronal creada fue capaz de determinar el 
rendimiento de las reacciones, después de haber sido 
entrenada sólo con base a los cálculos de los atributos 
cuánticos (20,22). Estas aplicaciones de la inteligencia 
artificial ayudan a hacer el trabajo de síntesis química 
mucho más fácil y rápido, y así se logra aumentar la 
velocidad del descubrimiento de nuevos compuestos 
farmacéuticos.

La inteligencia artificial también se ha usado para des-
cubrir nuevas reacciones. Se han creado redes neuro-
nales asociadas con robots que pueden probar varias 
combinaciones de reactivos para encontrar reacciones 
nuevas y reproducibles (20,21,25,26). Los robots prue-
ban diferentes combinaciones de reactivos y usando 
una cámara (20,25), resonancia magnética nuclear y 
espectrometría infrarroja (27), pueden determinar la 

presencia de un nuevo producto. Este tipo de robots 
fueron usados para descubrir nuevas reacciones que 
pueden ser replicadas manualmente (28). 

Después de haber identificado un ligando con activi-
dad biológica, se generan compuestos similares para 
estudiar las partes de la molécula que son responsables 
de las propiedades farmacológicas. Una manera de 
asociar la estructura con la actividad son los estudios 
cuantitativos de la relación entre estructura y actividad 
(quantitative structure activity relationship studies, 
QSAR). Para estos estudios se usan pares de molécu-
las que se diferencian entre ellas sólo por un cambio en 
su estructura (matched molecular pair). Para este tipo 
de análisis se define un núcleo estructural de la mo-
lécula y se generan variantes con pequeños cambios 
(23,29). Una persona experta puede identificar patro-
nes en pequeños grupos de moléculas, pero para gru-
pos muy grandes se requieren algoritmos que realicen 
este trabajo de manera automática. De estos algorit-
mos existen unos de aprendizaje supervisado que son 
muy efectivos, aunque no generan asociaciones entre 
estructura y actividad inesperada tan efectivamente 
como los de aprendizaje no supervisado (29). También 
se ha logrado generar redes neuronales profundas que 
pueden tomar información de moléculas e identificar 
las partes estructurales más importantes para la acti-
vidad de estos compuestos (30-32). Estos algoritmos 
utilizan medidas conocidas de actividad biológica, de 
la mano de datos generados por el tamizaje virtual de 
grandes colecciones de compuestos sobre modelos vir-
tuales de proteínas (33), datos exclusivos de estructura 
de las moléculas (31) o datos combinados de estructu-
ra de las moléculas y la estructura del sitio de unión en 
la proteína (32). 

La inteligencia artificial también ha sido aplicada en la 
predicción de propiedades fisicoquímicas. Conocer es-
tas propiedades es importante en el descubrimiento de 
nuevas medicinas porque pueden predecir, al menos en 
parte, el comportamiento biológico de una medicina. 
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Propiedades como el punto de fusión o el coeficiente 
de partición en agua/octanol (clogP) de un compuesto 
dependen de su estrutura molecular y afectan la bio-
disponibilidad de los fármacos (34). El punto de fusión 
es importante porque es una medida que se usa para 
predecir la solubilidad de un compuesto. El coeficiente 
de partición entre el agua y el octanol es importante 
para predecir la absorción de un compuesto (34). Para 
poder extraer los datos estructurales, de manera que 
puedan ser procesados por un software de inteligencia 
artificial, se usan métodos de abstracción de elementos 
estructurales como las posiciones, las cargas parciales 
y la conectividad de los átomos en una molécula, por 
medio de objetos computacionales como matrices de 
Coulomb, sistemas simplificados de entrada lineal 
(simplified molecular input line-entry system - SMI-
LES), medidas de energía potencial y otros (35,36). 
Estos objetos, abstraídos de moléculas con propieda-
des fisicoquímicas conocidas, pueden ser usados para 
entrenar una red neuronal profunda, la cual podrá ser 
usada para predecir propiedades de otras moléculas. 
Metodologías así se han usado para predecir el punto 
de fusión (37) y el clogP (38). 

La inteligencia artificial ha sido aplicada no sólo en 
los primeros pasos del proceso del descubrimiento de 
fármacos, sino también en otras áreas como la opti-
mización de la administración de medicamentos. La 
tecnología farmacéutica ha logrado mejorar la farma-
cocinética de compuestos para el tratamiento de en-
fermedades como el cáncer. Para esto se han usado 
nanomateriales como nanotubos de carbono o nano-
partículas (9), los cuales son muy grandes comparados 
con el tamaño de moléculas o péptidos que se usan 
como medicamentos. Los esfuerzos computacionales 
para caracterizar estos nanomateriales están basados 
más que todo en simulaciones por técnicas como si-
mulaciones de dinámicas moleculares, que requieren 
mucho tiempo y poder computacional (9). Estos méto-
dos simulan el movimiento y las interacciones de estos 
nanomateriales y permiten inferir propiedades como 
la capacidad de inserción en una membrana. Por el 

tamaño y la complejidad estructural de los nanomate-
riales es muy difícil generar una relación entre estruc-
tura y actividad cuantitativa, como se hace para me-
dicamentos unimoleculares (39). Por esta razón, en el 
campo de la inteligencia artificial se usan descriptores 
de nanomateriales como los grupos químicos de su su-
perficie y, en ocasiones, medidas experimentales como 
el tamaño o datos de actividad biológica. Este tipo de 
información ha sido usada por redes neuronales para 
poder predecir la nanohidrofobicidad de los nanoma-
teriales, una medida asociada con su absorción (40). 

Finalmente, uno de los últimos pasos en la fabricación 
de medicamentos es el control de calidad. La genera-
ción de varios lotes de medicamentos requiere el con-
trol de cada uno para comprobar una alta calidad de 
producto. Estos controles se hacen usando ensayos de 
disolución (41), química analítica y física. Estas medi-
ciones generan un gran volumen de datos que pueden 
ser usado por redes neuronales para mejorar los pro-
cesos de fabricación. Se han usado redes neuronales 
para monitorear y predecir el perfil de disolución de 
lotes de fármacos (41). También se ha implementado 
la inteligencia artificial para monitorear otros procesos 
de fabricación, como la liofilización (42). 

Aplicaciones de la inteligencia 
artificial en la farmacología clínica

La reutilización o reposicionamiento de 
medicamentos

A pesar de los grandes avances en la tecnología y en 
el conocimiento de la enfermedad humana, la traduc-
ción de estos beneficios en avances terapéuticos ha 
sido, hasta ahora, más lenta de lo esperada (43,44). 
Como se ha mencionado previamente, los desafíos 
que enfrenta la industria farmacéutica en el desarro-
llo de nuevos medicamentos son múltiples e inclu-
yen una elevada tasa de fallo de los estudios clínicos 
(45,46), un tiempo prolongado para que llevar nuevos 
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medicamentos al mercado, y cambios constantes en 
los requerimientos de las agencias regulatorias. Estos 
factores contribuyen a que el proceso de desarrollo de 
un nuevo medicamento tenga un costo elevado y que 
el retorno monetario en Investigación y Desarrollo 
(I&D) de la industria farmacéutica, pueda ser menor 
a la inversión (47). Estos elementos hacen que la in-
dustria farmacéutica pierda atractivo para la comuni-
dad inversionista.

La reutilización de medicamentos (también llamado 
reposicionamiento o reperfilado de medicamentos) es 
una estrategia que busca encontrar nuevos usos para 
medicamentos aprobados o en fase de investigación, 
que se encuentran fuera del alcance de la indicación 
para la cual fueron originalmente diseñados. Esta es-
trategia ofrece diversas ventajas sobre el desarrollo 
tradicional de un nuevo medicamento. La primera de 
ellas y quizás la más importante es la minimización 
del riesgo de fracaso: considerando que el medicamen-
to reutilizado ya ha probado ser lo suficientemente 
seguro en modelos preclínicos y en humanos, es más 
probable que mantenga su perfil de seguridad y tolera-
bilidad en las indicaciones adicionales y, así, no haya 
un fracaso desde el punto de vista de seguridad en en-
sayos clínicos subsecuentes. Otra ventaja consiste en 
que el marco de tiempo para el desarrollo de medi-
camentos puede ser menor, dado que la mayoría del 
desarrollo preclínico, las evaluaciones de seguridad y, 
en algunos casos, el desarrollo de la formulación ya ha 
sido completado. Finalmente y como consecuencia de 
las anteriores, es altamente probable que se requiera 
menos inversión para la reutilización de un medica-
mento, en especial derivado de optimización de los 
estudios preclínicos y de fase I y II, aunque esto va a 
variar ampliamente dependiendo de la fase y del pro-
ceso de desarrollo del candidato a ser reutilizado (48). 

En conjunto, todas estas ventajas derivadas de la es-
trategia de reutilización tienen el potencial de hacer el 
proceso de desarrollo de un nuevo medicamento me-

nos riesgoso, con un retorno de la inversión más rápido 
y con menos costos asociados una vez se han contabi-
lizado los fracasos. Se calcula que los costos derivados 
de traer un medicamento reutilizado al mercado son 
de 300 millones de dólares en promedio, comparado 
con el estimado, mencionado anteriormente, de ~2 a 3 
billones de dólares requeridos para una nueva entidad 
química (49). Finalmente, los medicamentos reutiliza-
dos tienen el potencial de revelar nuevos blancos y vías 
terapéuticas que pueden ser explotadas. 

Históricamente, el proceso de reutilización de medi-
camentos ha sido, en su gran mayoría, resultado de 
hechos oportunistas y fortuitos. De hecho, varios de 
los ejemplos más exitosos de reutilización de medica-
mentos no han involucrado un proceso de abordaje 
sistemático y han sido, por el contrario, fruto del azar. 
Dos ejemplos clásicos son el reposicionamiento de sil-
denafilo citrato, molécula originalmente desarrollada 
por la farmacéutica Pfizer como un medicamento an-
tihipertensivo, que fue posteriormente reutilizado para 
el manejo de la disfunción eréctil con base a la expe-
riencia clínica retrospectiva. El sildenafilo, comercia-
lizado posteriormente bajo la marca Viagra®, alcan-
zó una participación en el mercado de la disfunción 
eréctil de 47% y ventas globales de $2.05 billones de 
dólares, en el año 2012 (50). Otro ejemplo destacado 
es el reposicionamiento de talidomida, medicamento 
sedante originalmente utilizado para el manejo sinto-
mático de náuseas y vómito asociados al embarazo, 
que fue retirado del mercado en 1961 debido a su aso-
ciación con defectos esqueléticos severos en niños na-
cidos de mujeres que tomaron el medicamento duran-
te el primer trimestre de embarazo (43). Sin embargo, 
años más tarde y de manera fortuita, fue encontrada 
su eficacia para el manejo de eritema nodoso lepro-
so (1964) y, más adelante, para el manejo de mieloma 
múltiple. Estas nuevas indicaciones llevaron al desa-
rrollo y aprobación de un derivado de la talidomida 
aún más exitoso, la lenalidomida, medicamento que 
reportó ventas globales de $8.2 millones de dólares en 
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2017 (51). Ejemplos exitosos como los descritos han 
estimulado el desarrollo de abordajes sistemáticos 
para identificar compuestos candidatos a ser reutiliza-
dos, en especial para enfermedades raras, en las cuales 
el proceso de reutilización es, en muchas ocasiones, la 
única ruta para el desarrollo de medicamentos. 

Típicamente, una estrategia de reutilización de un me-
dicamento consiste en un proceso de tres pasos, previos 
a la decisión de llevar el medicamento a una fase de de-
sarrollo clínico avanzado: Paso 1: evaluación hipotéti-
ca del efecto del medicamento en modelos preclínicos 
para la identificación de un candidato adecuado para 
una indicación de interés; Paso 2: evaluación teórica 
del efecto del medicamento en estudios preclínicos y, 
Paso 3: evaluación de la eficacia en estudios clínicos 
fase II. De estos, el paso 1 es el más crítico y es donde 
los abordajes modernos de generación de hipótesis tie-
nen una mayor utilidad. Estos abordajes sistemáticos 
pueden ser subdivididos a su vez en computacionales 
y experimentales.

Abordajes computacionales para la 
reutilización de medicamentos

La reutilización de fármacos requiere el análisis sis-
temático de fuentes de información de cualquier tipo 
(como expresión genética, estructura química, genoti-
po, información proteómica o información de histo-
rias clínicas), que permita la formulación de hipótesis 
de reutilización (52). Uno de los abordajes computa-
cionales más utilizados con este propósito es el estu-
dio de la coincidencia de firmas (del inglés signature 
matching). Este abordaje se basa en la comparación del 
conjunto de características únicas o la “firma” de un 
medicamento comparado con el de otro medicamen-
to, enfermedad o fenotipo clínico (53,54). La firma de 
un medicamento puede derivarse de diferentes fuentes 
de información: datos de expresión y función de genes 
y proteínas (obtenidos por medio de transcriptómica, 
proteómica, metabolómica y estudios bioquímicos 

específicos), estructuras químicas o perfil de eventos 
adversos. 

La coincidencia de firmas transcriptómicas puede ser 
usada para hacer comparaciones entre medicamento y 
enfermedad (55) y entre medicamento y medicamento 
(56). En el primer caso, la firma transcriptómica de un 
medicamento en particular se obtiene de comparar el 
perfil de expresión genética de una muestra biológica 
antes y después de exponerse a un fármaco. La firma 
de expresión genómica diferencial resultante es des-
pués comparada con la del perfil de expresión genómi-
ca asociado a una enfermedad. El grado de correlación 
negativa entre la firma de expresión genómica del me-
dicamento y el de la enfermedad (los genes regulados a 
la alta en la condición de enfermedad, que son a su vez 
regulados a la baja al exponerse al medicamento) pue-
de permitir inferir un potencial efecto del medicamento 
en la enfermedad (57,58). Este abordaje computacional 
se basa en el Principio de Reversión de Firma (SRP por 
sus siglas en inglés, Signature Reversion Principle), el cual 
asume que un medicamento tiene la capacidad de re-
vertir el patrón de expresión de un conjunto de genes 
que son característicos del fenotipo particular de una 
enfermedad y, de esta manera, revertir el fenotipo en sí 
mismo. Este principio ha sido empleado ampliamente 
para identificar medicamentos que podrían ser reposi-
cionados como sensibilizadores a la quimioterapia, to-
mando como base el perfil de firma de resistencia a los 
medicamentos contra el cáncer (59).

Los abordajes de similitud entre medicamentos bus-
can identificar mecanismos de acción similares en 
medicamentos de otra manera disímiles, bien sea por 
que pertenecen a diferentes clases terapéuticas o son 
estructuralmente diferentes. Este principio es llamado 
“culpable por asociación” (del inglés guilty by assotia-
tion) (60) y es de utilidad en la identificación de blan-
cos alternativos para medicamentos existentes, o po-
tenciales efectos off-target que pueden ser investigados 
para aplicaciones clínicas futuras (53). 
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El segundo tipo de proceso de coincidencia de firmas 
usado en el reposicionamiento de medicamentos se 
basa en las estructuras químicas y su relación con la 
actividad biológica. Este proceso se fundamenta en 
que, al encontrar similitudes en la estructura química 
de dos medicamentos, se puede inferir una actividad 
biológica similar (61). 

Finalmente, existe el proceso de la coincidencia de fir-
mas de eventos adversos de medicamentos. Esta alter-
nativa se basa en la hipótesis de que dos medicamentos 
con un perfil de eventos adversos similar pueden pre-
sentar una actividad en un mismo blanco terapéutico 
(proteína o vía de señalización) (55).

Inteligencia artificial y Machine Learning 
(ML) en el reposicionamiento de 
medicamentos

Los abordajes de coincidencia de firmas involucran el 
análisis de un masivo y rápidamente creciente volumen 
de información proveniente de estudios “ómicos”, lo 
cual genera el desafío de identificar coincidencias ob-
vias y no obvias entre las diferentes firmas, y es justo 
en este punto donde la inteligencia artificial desempe-
ña un papel determinante. Los métodos de ML para el 
abordaje del reposicionamiento de medicamentos se 
pueden dividir en tres categorías: métodos basados en 
redes, minería de texto y abordaje semántico. 

• Los métodos basados en redes se dividen a su vez 
en métodos de racimo y abordaje de propagación. 
En el primer método, la búsqueda de posibles aso-
ciaciones entre medicamentos, enfermedades y 
dianas putativas se realiza en pequeños racimos 
embebidos dentro de una red más amplia. El mé-
todo del abordaje de propagación se basa en el 
flujo de un conocimiento previamente adquirido 
a través de diferentes capas de una red. Según la 
manera en la que sea tratada esta red, este méto-
do puede presentar un abordaje local (abordaje de 

segmentos de la red) o un abordaje global (aborda-
je de la red como un todo) (62). Adicionalmente, 
si la composición de la red creada usa un único 
tipo de información, como interacción entre pro-
teínas, se caracteriza como homogénea; mientras 
que si la red creada involucra diferentes tipos de 
información, se conoce como heterogénea (63) 

• En el método de minería de texto, el proceso in-
volucra la búsqueda de una vasta cantidad de li-
teratura disponible sobre los términos de interés y 
el filtro de las fuentes para extraer la información 
relevante. En lo referente al reposicionamiento de 
medicamentos, el método de referencia es descrito 
como el “ABC”, el cual se basa en el concepto de 
que si A se relaciona con B, y B con C, es entonces 
es posible una conexión entre A y C (64). 

• En el método basado en semántica, la creación de 
redes es guiada por el conocimiento biomédico 
previo, el cual es utilizado para identificar nuevas 
interacciones y relaciones que se encuentren pre-
sentes en estas redes (65).

Inteligencia artificial en el diseño y 
conducción de estudios clínicos

Como se discutió previamente, una de las barreras 
más pronunciadas en el desarrollo del portafolio de 
nuevos medicamentos es la elevada tasa de fraca-
so de los ensayos clínicos, lo cual se evidencia en 
que menos de un tercio de los compuestos en fase 
II avanzan a fase III (66) y más de un tercio de los 
compuestos en fase III no avanzan hacia la aproba-
ción regulatoria y comercialización (67). Los facto-
res más críticos que ocasionan que un ensayo clínico 
no sea exitoso son los mecanismos de selección de 
la cohorte de pacientes y de reclutamiento, los cua-
les fallan en incorporar al estudio los pacientes más 
adecuados de manera oportuna. Otra limitación im-
portante es la falta de infraestructura técnica para 
administrar y conducir estudios clínicos, sumado 
a la ausencia de un sistema de control confiable y 
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eficiente de adherencia y monitoreo de pacientes, y 
detección de desenlaces clínicos.

La inteligencia artificial representa una herramienta de 
mucha utilidad para abordar los desafíos actuales en el 
diseño de estudios clínicos. A través de técnicas de apren-
dizaje de máquina (ML) y aprendizaje profundo (Deep 
Learning - DL) es posible identificar patrones de signifi-
cancia en grandes bases de datos compuestas por texto, 
imágenes o palabras habladas. A través del Procesamien-
to del Lenguaje Natural (PLN) es posible comprender y 
correlacionar contenido en lenguaje escrito o hablado, y 
las Interfaces de Hombre-Máquina (IHM) permiten el in-
tercambio natural de información entre humanos y com-
putadores. Estas herramientas pueden ser usadas para 
correlacionar amplias y diversas fuentes de información 
como historias clínicas electrónicas, literatura médica y 
bases de información de estudios clínicos, para mejorar la 
coincidencia entre pacientes y estudios y el reclutamiento 
previo al inicio del estudio. Estas herramientas también 
permiten monitorear pacientes de manera automática y 
continua durante el estudio clínico, optimizando el con-
trol de la adherencia y la evaluación de desenlaces clíni-
cos para lograr conducir estudios clínicos con una mayor 
confiabilidad y eficiencia. 

Selección de pacientes

Uno de los mayores retos al conducir un ensayo clíni-
co es la selección y el reclutamiento de pacientes que 
cumplan con los criterios de elegibilidad, idoneidad, 
motivación y empoderamiento para ser vinculados al 
estudio. Las demoras en la selección y reclutamiento 
de pacientes constituye la causa número uno de retra-
so en los ensayos clínicos y se calcula que un porcen-
taje tan elevado como el 86% de los estudios clínicos 
no cumple con sus metas de tiempos de reclutamiento 
(68). Los sistemas conducidos por inteligencia artifi-
cial y ML pueden ser de mucha utilidad en la optimi-
zación de la composición de las cohortes de pacientes 
y proveer asistencia en el reclutamiento de pacientes.

Composición de cohortes

En un mundo ideal la evaluación de la idoneidad 
de los sujetos a ser reclutados en un estudio clíni-
co debería considerar desde el perfilamiento del 
genoma hasta el exposoma de cada paciente, para 
determinar si los biomarcadores en los cuales ac-
túa el medicamento se encuentran suficientemente 
expresados en un paciente en particular (69). Para 
alcanzar esta visión, es necesario usar métodos de 
análisis sofisticados que combinan información de 
estudios “ómicos”, historias clínicas electrónicas y 
de otros datos del paciente (en diferentes formatos 
según su dueño y ubicación) para identificar bio-
marcadores. Estos biomarcadores pueden tener una 
utilidad diagnóstica, pronóstica o terapéutica, que 
mejora la evaluación de los desenlaces clínicos y, 
como consecuencia, ayudan a identificar y caracte-
rizar apropiadamente las subpoblaciones de pacien-
tes. Esta corresponde a una oportunidad única para 
el uso de PLN y algoritmos de visión de computador 
(como el reconocimiento óptico de caracteres), para 
automatizar la lectura y compilación de esas com-
plejas fuentes de información. Mas aún, consideran-
do el desafío que implica el tratamiento de infor-
mación proveniente de diferentes fuentes y formatos 
como el de las historias clínicas electrónicas (debido 
a su volumen, velocidad, veracidad y variedad), la 
naturaleza agnóstica de los modelos de inteligencia 
artificial representa una herramienta única para la 
armonización de la información. 

De acuerdo con la Agencia de Alimentos y Medica-
mentos, (FDA por sus siglas en inglés, Food and Drug 
Agency), los modelos y métodos de inteligencia artifi-
cial pueden ser usados para optimizar la selección de 
una cohorte de pacientes a través de las siguientes es-
trategias: 1) reduciendo la heterogeneidad de la pobla-
ción, 2) a través de la elección de pacientes en los que 
sea más probable obtener un desenlace clínico medible 
(también llamado enriquecimiento de pronóstico) y 3) 
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por medio de la identificación de una población que 
tenga mayor probabilidad de responder al tratamiento 
(también llamado enriquecimiento predictivo). 

La fenotipificación electrónica es una disciplina am-
pliamente establecida en informática de salud que se 
enfoca en reducir la heterogeneidad de la población 
a través de la optimización del proceso de la identifi-
cación de pacientes con características de interés, que 
pueden ser tan sencillas como la presencia de diabetes 
mellitus tipo 2, o tan compleja como la presencia de 
cáncer de próstata estadio II con urgencia miccional 
y sin presencia de infección de vías urinarias. Si bien 
esta selección puede hacerse de manera tradicional 
seleccionando manualmente las historias clínicas, en 
la medida en que la información sea más voluminosa 
y compleja, las técnicas de inteligencia artificial han 
demostrado un destacado rendimiento administrando 
fuentes de información del mundo real (70).

A pesar de la innegable utilidad de la fenotipificación 
electrónica en reducir la heterogeneidad de la pobla-
ción de pacientes, esta técnica no está diseñada para 
alcanzar un enriquecimiento pronóstico o predictivo, 
el cual requiere de modelos más complejos necesarios 
para caracterizar y evaluar la progresión de la enferme-
dad. Existen algunos ejemplos del uso de métodos de 
ML en patologías neurológicas donde se combinan di-
ferentes mediciones que proveen información pronós-
tica (71, 72). Actualmente se encuentran en desarrollo 
diferentes métodos de ML para el modelamiento de la 
progresión de la enfermedad, que buscan incrementar 
su precisión, particularmente en enfermedades neuro-
degenerativas (73-76).

Asistencia en el reclutamiento

La complejidad de los criterios de elegibilidad para 
un estudio clínico, tanto en el número de criterios 
como en el lenguaje médico usado, hacen que para 
los pacientes resulte complejo comprender y evaluar 

su propia elegibilidad. Una solución convencional es 
la extracción manual de información de interés a par-
tir de las historias clínicas, lo cual implica un proceso 
prolongado y con una elevada carga para los investi-
gadores. Existen múltiples técnicas de IA que pueden 
ofrecer asistencia valiosa en encontrar las “agujas en 
el pajar” de las historias clínicas. Las técnicas de PLN 
pueden ser usadas para comprender el lenguaje escrito 
y hablado que está presente en una variedad de tipos 
de información estructurada y no estructurada de las 
historias clínicas (77). Las técnicas de razonamiento 
permiten que un contenido denso sea convertido en re-
comendaciones accionables para el humano tomador 
de decisiones (78). Métodos de ML y, en particular, el 
aprendizaje de refuerzo profundo, empoderan los sis-
temas para aprender e integrar la retroalimentación en 
la calidad de su resultado analítico y en integrarlo en 
algoritmos (79). 

Conclusión 

Un gran desafío de la medicina moderna es la gestión 
de los grandes volúmenes de información que se pro-
ducen a partir del trabajo en investigación y la aten-
ción en salud de los pacientes y comunidades. El reto 
por lo tanto es el desarrollo de herramientas que per-
mitan administrar ese masivo volumen de información 
para tomar decisiones adecuadas en salud, entre ellas, 
el desarrollo de nuevos medicamentos que sean efica-
ces para prevenir, controlar y curar enfermedades con 
crecientes necesidades insatisfechas. Las diferentes 
aplicaciones de la inteligencia artificial representan 
una herramienta de inmensa utilidad para analizar 
e interpretar ese masivo volumen de datos y permi-
tir a los investigadores desarrollar medicamentos con 
mayor velocidad y costo-eficiencia. Por lo tanto es 
crítico que los sistemas educativos y productivos en 
el área de la salud, ofrezcan oportunidades de for-
mación y uso de inteligencia artificial que cierren la 
brecha de habilidades y conocimiento técnico en el 
personal de salud. 
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