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uvoD

Odkrivanje novih ucinkovin je dolgotrajen postopek z
visokimi finanénimi vlozki. Zaéne se z izbiro in pripravo
struktur tarc, iskanjem spojin zadetkov, njihovo optimizacijo
do spojin vodnic, vrednotenjem v predklini¢nih raziskavah
in konc¢a s potrditvijo varnosti in ucinkovitosti v klini¢nih
raziskavah. V preteklih desetletjin za namen zmanjSanja
stroSkov in hitrejSega razvoja vse pogosteje uporabliamo

POVZETEK

Razmah umetne inteligence na Stevilnih podrocjih
prodira tudi v farmacevtsko industrijo in akademske
laboratorije, ki se ukvarjajo z odkrivanjem novih
uCinkovin. Nove algoritme za iskanje vzorcev v
vedno vecjih koli¢inah podatkov Ze uporabliamo za
pomoc¢ pri racionalnem nacrtovanju ucinkovin. V
literaturi so opisali Stevilne primere uporabe na
podrocjih odkrivanja tar¢ in priprave njihove
strukture, priprave virtualnih knjiznic spajin,
nacrtovanja novih spojin  zadetkov, njihovo
optimizacijo do spojin vodnic, predklinicnih in
klini¢nih raziskav. Kljub temu je na tem podrocju Se
veliko izzivov.
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ABSTRACT

The rise of artificial intelligence in many fields is
also making its way into the pharmaceutical
industry and academic labs engaged in drug
discovery. New algorithms for pattern recognition
in ever-increasing amounts of data are already
being used to support rational design. The scientific
literature is replete with reports of applications in
the areas of target discovery and structure
preparation, virtual compound library design,
discovery of new hit compounds and optimisation
to lead compounds, preclinical and clinical trials.
However, there are still a number of challenges that
need to be addressed.
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racunalnisko podprto nacrtovanje ucinkovin (1). Zadniji
napredek predstavija vpeljava umetne inteligence (artificial
intelligence, Al) v proces odkrivanja uc¢inkovin (2). Pri¢a
smo razmahu umetne inteligence na Stevilnih podrodjih,
predvsem zaradi razvoja razli¢nih algoritmov umetne
inteligence, izboljSav strojne opreme (npr. graficne procesne
enote, tensorska jedra, vzporedno programiranje) in
dostopnosti vse vedjih kolicin podatkov (3). O Siroki
uporabnosti umetne inteligence med drugim pricajo
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dosezki na podroc¢ju prepoznave slik in zvoka, procesiranju
naravnega jezika in igranju miselnih iger (2).

Tri KljuCne lastnosti, ki definirajo umetno inteligenco, so
reSevanje problemov, ucenje iz izkuSenj in prilagajanje
novim izzivom (posploSevanje). Za razliko od splosne
umetne inteligence ozko umetno inteligenco uporabliamo
samo za to¢no doloCene naloge, ki jim je namenjena.
Strojno ucenije je podrocje umetne inteligence, ki se ukvarja

s programiranjem racunalnikov, da se lahko ucijo iz
podatkov in v njih i¢ejo vzorce. Ena izmed novejsih metod
je globoko ucenije, ki po navdihu ¢loveskih mozganov za
analizo podatkov uporablja veCslojne nevronske mreze (4).
V naslednjih poglavjih bomo predstavili razlicne faze
racionalnega odkrivanja novih ucinkovin, v katerih se v
doloc¢enih korakih ze vkljuCuje uporaba umetne inteligence
(preglednica 1, slika 1).

Preglednica 1: Primeri uporabe umetne inteligence pri odkrivanju novih zdravil.
Table 1: Examples of using artificial intelligence in drug discovery.
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Slika 1: Uporaba umetne inteligence pri razlicnih fazah odkrivanja zdravilnih ucinkovin.
Figure 1: Use of artificial intelligence at different stages of drug discovery.

farm vestn 2021; 72




UPORABA UMETNE INTELIGENCE PRI ODKRIVANJU NOVIH UCINKOVIN

VHODNI PODATKI

Vhodni podatki so klju¢ni za pripravo modelov, ki
omogocajo predvidevanje, ne glede na to, kateri algoritem
uporabimo (5). Glavni izziv predstavija pridobivanje
podatkov v zadostni koli€ini, ki so hkrati ustrezne kakovosti.
Na podrogju odkrivanja novih uc¢inkovin so na voljo zelo
majhne koliCine podatkov v primerjavi z ogromnimi
koli¢inami informacij, ki jih uporabljajo v tehnologiji
prepoznave slik ali procesiranju naravnega besedila (4).
Do vedijih koli¢in lahko pridemo z zdruzevanjem rezultatov
iz razlicnih laboratorijev. Na ta nacin sicer poveamo
variabilnost, saj v kompleksnih bioloSkih sistemih pod
drugacnimi eksperimentalnimi pogoji pogosto dobimo
drugadne ali celo nasprotujoce si rezultate (6). Ce je model
zgrajen na nezanesljivin podatkih, sta vprasljivi njegovi
uporabnost in prakti¢na vrednost (4). Vse vecje koli€ine
rezultatov razli¢nih bioloSkih testov lahko najdemo v prosto
dostopnih podatkovnih zbirkah, kot sta ChEMBL (7) in
PubChem (8). Veliko podatkov pa ostaja v lasti
farmacevtskih druzb, saj predstavijajo konkurenéno
prednost (4). Mozna reSitev je uporaba algoritmov umetne
inteligence, ki jim zadostujejo ze manjSe koli¢ine podatkov
9, 10).

V procesu optimizacije ucinkovine je potrebno identificirati
spojino, ki deluje na izbrano tarCo, ima ustrezne
farmakokineti¢ne lastnosti in ne povzroca nezelenih
ucinkov. Za taksno veCparametrsko optimizacijo so
potrebni Stevilni testi, ki si sledijo od preprostejSih do vedno
zahtevnejSih. ZahtevnejSe raziskave izvajamo samo na
najobetavnejSin spojinah, zaradi Cesar je v podatkovnih
zbirkah prisotnih veliko manjkajoCih vrednosti, ki niso
nakljucno razporejene po kemijskem prostoru. Poleg tega
so podatki pogosto neuravnotezeni in vsebuijejo veliko
neaktivnih in malo aktivnih spojin ali obratno. Podatki iz
reSetanj visoke zmogljivosti vsebuijejo visok delez neaktivnih
spojin, nasprotno pa je pri uporabi podatkov iz znanstvene
literature problem redko poro¢anje negativnih rezultatov
4, 11).

Koncni cilj uporabe umetne inteligence je predvideti
obnaSanje spojin v ¢loveskem organizmu, za kar so na
voljo najbolj omejene koli€ine podatkov. Za takSne napovedi
lahko uporabliamo nadomestne izide, npr. podatke,
pridobliene na zivalskih modelih, uporabliamo za
napovedovanje Klini¢nih izidov, ker je koli¢ina taksnih
raziskav veliko vecja od koli¢ine raziskav na ljudeh (12).

Podobno toksi¢nost spojin napovedujemo iz in vitro
podatkov, kar zmanjSa potrebe po testiranju na Zivalih (13).
Tovrstni modeli imajo doloCene omeijitve, saj povezave med
nadomestnimi in kon¢nimi izidi niso popolnoma pojasnjene
(4).

IDENTIFIKACIJA TARCE IN
PRIPRAVA NJENE
STRUKTURE

Iskanje nove zdravilne ucinkovine se pogosto zacne pri
hipotezi, da modulacija doloCene tarCe v organizmu lahko
zavre ali omili bolezensko stanje. Pri tem najpogosteje z
literaturnimi viri najprej identificiramo tarco, ki je povezana
z nastankom bolezni. Zaradi vedno vecje koli¢ine
znanstvene literature se je pri iskanju teh povezav zacela
uporabljati umetna inteligenca, ki z napredkom v
procesiranju naravnega jezika preCesava mnozice
tekstovnih podatkov (text mining) iz razlicnih podatkovnih
zbirk (14). Poleg literature pa umetna inteligenca uporablja
tudi podatke 0 povezavah med proteini in njihovim genskim
zapisom. S tem pristopom iS¢emo razlicne kombinacije
genske variabilnosti, ki so odgovorne za nastanek bolezni
(15). Tako so npr. raziskovalci na podlagi podatkov o
izrazanju mMRNA, mutacijah proteinov in protein-protein
interakcijah s pomocjo metode umetne inteligence
identificirali 122 tar&, vpletenih v nastanek raka. Od teh je
bilo 69 tar¢ ze znanih. Dve novi tarCi so ovrednotili s
peptidnimi zaviralci, ki so izkazali mo¢no antiproliferativno
delovanje na rakavih celicah (16). Poleg identifikacije tarce,
ki je potencialno vpletena v potek bolezni, nadalje lahko
uporabimo metode umetne inteligence za napovedovanie,
ali je izbrana tar€a sploh primerna za razvoj modulatorjev
(target drugability) (14).

Dodatno se je umetna inteligenca zacela uporabljati tudi
za iskanje novih tarC za Zze znane zdravilne ucinkovine. V
tem primeru gre za repozicioniranje ali prenamembo zdravil
(drug repurposing). V farmacevtski industriji tak pristop
uporabljajo pri iskanju zdravil za redke bolezni, saj se tako
izognejo visokim stroSkom razvoja nove zdravilne
ucinkovine. Iskanje novih tar¢ pa je industriji v interesu tudi
za podaljSanje patenta zdravilnin ucinkovin. Z umetno
inteligenco najprej preiscejo literaturne podatke. Na podlagi
mnozice kompleksnih vhodnih podatkov, ki predstavijajo
velik informacijski Sum, nato z algoritmi statisticno
ovrednaotijo povezanost doloCenih zdravilnih ucinkovin z
razlicnimi tar¢ami. Pri tem uporabljajo razlicne povezave,
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kot npr. stranski ucinki zdravil, interakcije med zdravili,
kemijske strukture zdravilnih ucinkovin, interakcije proteinov
in genski zapis (17, 18).

V¢asih za tar€o za razvoj novih ucinkovin ni znana njena
trodimenzionalna struktura, ki bi omogocila strukturno
podprti pristop nacrtovanja spojin. V tem primeru pogosto
uporabliamo homologno modeliranje. Gre za metodo, pri
kateri strukturo tarCnega proteina predvidimo glede na
znano aminokislinsko zaporedije, ki ga nato primerjamo z
zaporediji proteinov z ze znano strukturo. Implementacija
umetne inteligence v razreSevanije strukture proteinov je v
zadnijih letih bistveno izboljSala natan¢nost napovedanih
struktur (19). Orodje umetne inteligence, kot je npr.
AlphaFold, se najprej uci na proteinih z znanimi strukturami.
Na podlagi podatkov, kot so koti peptidnih vezi v proteinski
strukturi in razdalje med aminokislinskimi pari, nato zgradi
trodimenzionalni  model proteina iz  njegovega
aminokislinskega zaporedja (20). Natancnejsi modeli tako
izboljSujejo nadaljnje korake v razvoju nove ucinkovine.

PRIPRAVA VIRTUALNIH
KNJIZNIC SPOJIN

Glede na velikost ocenjenega virtualnega kemijskega
prostora (~10% molekul, ki upostevajo pravila Lipinskega)
je pred pricetkom virtualnega reSetanja (virtual screening,
VS) smiselna priprava virtualnih knjiznic (21). Lahko
pripravimo bolj usmerjene knijiznice s spojinami, za katere
je ze znana vecja verjetnost za aktivnost na dolo¢enih
tarcah, ali pa pripravimo manjse knjiznice z zelo raznolikimi
spojinami. Velike podatkovne zbirke so lahko pri klasi¢nih
pristopih ¢asovno potratne in racunsko zahtevne, z
uporabo metod umetne inteligence pa lahko te tezave
zaobidemo (22).

S pomocjo nevronskih mrez je mozno zmanjsati velike
zbirke podatkov na manj kot odstotek njihove zacetne
velikosti. Kljub drasti€nemu zmanjSanju je vseeno mozno
zajeti visoko reprezentativen vzorec spojin. Nasprotno lahko
metode umetne inteligence razSirijo kemijski prostor v del
prostora, ki je manj zastopan v knjiznici, tako da pripravijo
nove spojine (23). Primer tega je uporaba orodja
AutoZoom, ki je raziskovalcem omogodilo razSiritev svoje
1,7-milijonske virtualne knjiznice s priblizno 400.000 novimi
spojinami. Te spojine so pridobili iz komercialno dostopne
8-milijonske knjiznice, kar bistveno poveca uspesnost
njihove sinteze (24). Dodatno lahko prilagodimo knjiznico,

da vsebuije le spojine z zelenimi lastnostmi, npr. sintezno
dostopnejse spojine (22). TakSna priprava virtualnih knjiznic
omogoci, da virtualno reSetanje izvedemo na razumni
Casovni skali in hkrati poveCamo moznost za odkritje
biolosko aktivne spojine. S pomocjo umetne inteligence
lanko usmerimo iskanje po virtualnem kemijskem prostoru
v del prostora, ki ne vsebuje patentiranih spojin.

RACIONALNO NACRTOVANJE
SPOJIN ZADETKOV

Za iskanje spojin zadetkov uporabliamo virtualno reSetanje
kot racionalno alternativo reSetanju visoke zmogljivosti.
Trenutno je glavna pomanijkljivost virtualnega reSetanja
visok delez lazno pozitivnih rezultatov (1).

Prvi pristop je virtualno reSetanje na osnovi strukture tarce,
pri katerem v postopku molekulskega sidranja iz virtualnih
kemijskih knjiznic pois€emo komplementarne ligande.
Program najprej generira vezavne konformacije (t. i. poze)
ligandov v vezavnem mestu in jih nato s cenilno funkcijo
razvrsti glede na predvideno aktivnost (1). V zadnjih nekaj
letih za cenilno funkcijo razvijajo Stevilne algoritme umetne
inteligence, ki temeljijo na velikih koli¢inah eksperimentalnih
podatkov o interakcijah med ligandi in makromolekulami.
V primerjalnih analizah dajejo boljSe rezultate od klasi¢nih
cenilnih funkcij, ¢e jih primerjamo med seboj, pa nobena
ne presega drugih v vseh vidikih. Izbira najprimernejSega
algoritma umetne inteligence je zato odvisna od problema,
ki ga obravnavamo (25). Umetno inteligenco uporabljamo
tudi za obdelavo rezultatov sidranja s klasi¢nim
programom, npr. S ponovnim ocenjevanjem vezavnih
konformacij ali za izbor virtualnih zadetkov, ki tvorijo
interakcije s klju¢nimi aminokislinskimi ostanki (26). Z
uporabo modela za prepoznavanje aktivnih konformacij
vScreenML so pripravili izbor in sintetizirali 23 potencialnih
zaviralcev acetilholin-esteraze. Kar 21 spojin je zaviralo
encim, od tega deset v nizkem mikromolarnem obmodju
(26). Z narasc¢ajoCo koli¢ino eksperimentalnih podatkov
lahko v prihodnosti priCakujemo uresniCenje potenciala
umetne inteligence na tem podroc¢ju, kar bo nadomestilo
ali izboljSalo klasi¢ni pristop reSetanja visoke zmogljivosti
2).

Drugi pristop, ki zajema vecji delez uporabe umetne
inteligence, je virtualno resSetanje na osnovi liganda.
Kvantitativno raziskovanje odnosa med strukturo in
delovanjem oz. doloCeno lastnostjo (QSAR/QSPR,
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quantitative structure-activity/property relationship) je eden
izmed prvih primerov uporabe nadzorovanega strojnega
ucenja v razvoju novih ucinkovin. Metodo so Se dodatno
izboljSali z uporabo vecslojnih nevronskih mrez (27). S
pomocjo razvrSCanja (clustering) in metod, ki temeljijo na
podobnosti, lahko znanim aktivnim spojinam pois¢emo
strukturno podobne spojine za nadaljnje eksperimentalne
raziskave. Primerjava razli€nih modelov umetne inteligence
med seboj je tezavna zaradi pomanjkanja primerjalnih
analiz, ki uporabljajo iste nize podatkov (2).

Alternativa virtualnemu reSetanju je de novo nacrtovanje,
pri katerem na podlagi strukturnih podatkov o vezavnem
mestu in znanja o tvorbi kemijskih vezi zgradimo nove, Se
neznane spojine, brez uporabe virtualnih knjiznic. Poleg
vezave na tar€o je zazeleno, da imajo spojine ustrezen
varnostni profil, ustrezne farmakokineti¢ne lastnosti in jin
lahko patentiramo. Tako lahko bolj u¢inkovito preiS¢emo
samo dolo¢en del sicer ogromnega kemijskega prostora.
Z uporabo umetne inteligence so na ta nacin Zze odkrili
nove sintezno dostopne spojine. Razvoj gre Se korak dlje,
v nacrtovanje ucinkovin naslednje generacije, ki bodo hkrati
delovale na ve¢ izbranih tar. Gre za zahtevno
veCparametrsko optimizacijo, za katero je najbolj primerna
uporaba umetne inteligence (28, 29).

OPTIMIZACIJA LASTNOSTI
SPOJIN

Po odkritju spojine zadetka se za¢ne kemijska modifikacija
le-tega z namenom izboljSanja aktivnosti, selektivnosti ter
razlicnih farmakokineti¢nih in toksikoloskih lastnosti (30).
S pomocjo metod umetne inteligence lahko pripravimo
knjiznice razlicnih analogov spojine zadetka, glede na
njihove fizikalno-kemijske lastnosti in analizo QSAR (27).
Umetna inteligenca je v pomo¢ tudi pri nacrtovanju
sinteznih poti, pri ¢emer pripravi retrosintezno analizo
analogov do komercialno dostopnih zacetnih sinteznih
gradnikov (31). Pri tem preracuna razli¢ne mozne sintezne
poti glede na predvidene izkoristke, kompleksnost in ceno
posamezne poti. Na podlagi teh informacij dolodi prioriteto
za sintezo spojin. Kljub veliki koli¢ini podatkov o razli¢nih
kemijskih reakcijah, ima umetna inteligenca v tem primeru
Se veliko tezav zaradi same kompleksnosti organske
kemije, predvsem v primeru stereokemije, stranskih
produktov ter mnozice razli¢nih reagentov, katalizatorjev
in reakcijskin pogojev (2, 32).

Vrednotenje lastnosti ADMET (absorption, distribution,
metabolism, elimination, toxicity) z uporabo umetne
inteligence lahko prav tako pomaga pri izbiri obetavnih
spojin in zmanjSa ¢asovno-stroSkovne viozke, povezane
z raziskavami in vitro in in vivo. Tako umetno inteligenco
uporabljamo za napoved lastnosti, kot so logP, pKa,
temperatura taliS¢a, topnost in intrinzicna permeabilnost.
Pristop globokega ucenja izkazuje bistveno izboljSanje
napovedne moci za topnost, pri intrinzicni permeabilnosti
pa predstavljajo oviro izlivne Crpalke (efflux pumps). Na
podlagi modelov $tevilnih molekulskih deskriptorjev
napovemo absorpcijo, distribucijo, metabolizem in
eliminacijo (2). Toksikoloske lastnosti spojin lahko
napovemo s strukturno podprtim pristopom na tarce,
kot so CYP450 (citokrom P450), hERG (human ether-a-
go-go-related Gene), PXR (pregnanski X-receptor) in UGT
(UDP-glukuronaziltransferaza). Pristop umetne inteligence
pri pripravi toksikoloskih modelov izkoriS¢a spojine z
znano aktivnostjo na teh tar¢ah (33). Za napovedovanje
toksi¢nosti spojin uporabliamo tudi pristop na podlagi
ligandov. Dober primer se je pokazal na tekmovanju
Tox21 Data Challenge, kjer so tekmovalci pripravili
modele za napovedovanje toksic¢nosti spojin. Na podlagi
niza 10.000 spojin z znanimi toksikoloSkimi lastnostmi
so s pomoc¢jo metod umetne inteligence napovedali
toksi¢nost 647 spojin. Izkazalo se je, da ima metoda
globokega ucenje bistveno boljSo napovedno moc¢ kot
druge metode (34).

KLINICNO PRESKUSANJE
ZDRAVIL

Najvedji stroski v razvoju novih ucinkovin nastajajo zaradi
neuspehov v klini¢nih raziskavah, saj samo eden od desetih
klinicnih kandidatov uspesno pride na trzisce (35). Ker je
na voljo vedno vec¢ digitalnih zdravstvenih podatkov, lahko
z uporabo umetne inteligence skrajSamo dolgotrajne
klinicne raziskave in pove¢amo moznosti za uspeh. S
tehnologijo procesiranja naravnega jezika lahko dodatne
podatke pridobimo iz nestrukturiranih znanstvenih ¢lankov
in preteklih kliniénih raziskav. Zaradi stroge regulacije
farmacevtske industrije je proces vpeljave novih tehnologij
postopen, najprej pa je potrebno dokazati prednosti v
primerjavi z obstojeco tehnologijo. Glavni pomisleki v zvezi
z umetno inteligenco se pojavijajo zaradi slabega vpogleda
v mehanizem odlo¢anja njenih algoritmov (36).
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S pomocjo umetne inteligence lahko analiziramo genomske
in okoljske determinante pacientov in glede na izrazanje
tarCe izberemo najbolj ustrezne paciente za drugo in tretjo
fazo klini¢nih preskusanj. Iskanje pacientov trenutno
zahteva priblizno eno tretjino Casa trajanja klinicnih raziskav.
Po drugi strani lahko glede na izbrano populacijo dologimo,
kateri Kklinicni kandidati imajo veCje moznosti za uspeh.
Med potekom klini¢nih raziskav lahko z mobilnimi
aplikacijami in nosljivimi napravami Se natancneje
spremliamo paciente in preprecimo izpad (dropout) ter
pove¢amo adherenco (36, 37). S pomodjo mobilne
aplikacije AiCure so spremljali jemanje zdravil pacientov s
shizofrenijo in povecCali adherenco za 25 % (38). Velik
potencial se skriva v podatkih iz preteklih klini¢nih raziskav,
Zlasti neuspesnih. Z umetno inteligenco bi lahko analizirali
povezave med nacrtovanjem klini¢nih raziskav in njihovo
uspeSnostjo ter nove ugotovitve uporabili za boljSe
nacrtovanje prinodnjih raziskav (36).

SKLEP

Uporaba umetne inteligence je smiselna takrat, ko z njeno
pomocdjo poveCamo natanénost modelov in silico ter tako
pospeSimo razvoj zdravilnih ucinkovin ali zmanjSamo
njegove stroSke. Pri tem ne obstaja le en vsesplosno
uporaben pristop ali najboljsi algoritem, temveg je potrebna
uporaba razli€nih metod s kombinacijami podatkov, nato
pa na podlagi validacije modelov izberemo najboljSega za
dani problem. Zaradi uporabe razli¢nih nizov podatkov je
tezavna medsebojna primerjava modelov, tudi ¢e gre za
reSevanje istega problema. Za uporabnike in razvijalce bi
bilo koristno, da standardiziramo validacijo modelov na
neodvisnem nizu podatkov (2).

Kljub ogromnemu Stevilu primerov uporabe umetne
inteligence v literaturi se pojavijajo deliena mnenja glede
njene uporabe za odkrivanje novih uginkovin: nekateri so
prepriC¢ani o Stevilnih priloznostih, drugi so skepticni in
Gakajo trdne dokaze (4). Potencial se kaze na Stevilnih
podrocjih odkrivanja novih ucinkovin. Kot velja za vse nove
koncepte, tudi uporaba umetne inteligence ni panaceja,
ampak naj sluzi kot dodatno orodje za pomoc&
raziskovalcem, da bodo prisli hitreje do novih in boljsih
zdravil. Se vedno ostaja umetna inteligenca kot ¢rna
skrinjica, v katero nimajo natancnega vpogleda niti njeni
snovalci.
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