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RESUMEN

La resistencia antimicrobiana constituye uno de los principales desafios para la
salud publica global, agravado por la disminucién en el desarrollo de nuevos
antibioticos y las limitaciones de los métodos tradicionales de descubrimiento de
farmacos. En este contexto, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una
herramienta prometedora capaz de optimizar y acelerar las fases iniciales del

desarrollo farmacologico.

El objetivo de este trabajo fue evaluar el papel de la IA en el descubrimiento de
nuevos antibioticos y su impacto en la optimizacion del proceso de desarrollo.
Para ello, se realizé una revision bibliografica sistematica en las bases de datos
PubMed y Embase, aplicando criterios de inclusion centrados en estudios
recientes que emplean técnicas de machine learning (ML), deep learning (DL) y
modelado computacional en el disefio e identificacion de compuestos

antimicrobianos.

Los resultados muestran que la IA permite gestionar grandes volumenes de
datos biologicos y quimicos, reduciendo de forma significativa el numero de
candidatos desde escalas masivas hasta conjuntos manejables con mayor
probabilidad de éxito. Asimismo, se observa una integracion creciente de estas
herramientas con metodologias tradicionales como el cribado virtual, el
acoplamiento molecular (molecular docking) y la dindmica molecular. En
términos temporales, diversos estudios evidencian una reduccion notable en las
fases iniciales del desarrollo, aunque la evidencia comparativa sigue siendo
limitada. Ademas, la |IA estda ampliando su aplicacion hacia el ambito clinico,
contribuyendo a la optimizacion del uso de antibidticos y a la lucha contra la
resistencia bacteriana.

En conclusion, la |IA se consolida como una herramienta clave en el
descubrimiento y desarrollo de nuevos antibidticos, no como sustituto, sino como
complemento de los enfoques tradicionales. Su integracibn en un modelo
multidisciplinar permite mejorar la eficiencia del proceso y ampliar el espacio de

exploracion terapéutica, aunque persisten limitaciones relacionadas con la



calidad de los datos, la interpretabilidad de los modelos y la necesidad de

validacion experimental.
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ABSTRACT

Antimicrobial resistance is one of the major challenges facing global public health,
exacerbated by the decline in the development of new antibiotics and the
limitations of traditional drug discovery methods. In this context, artificial
intelligence (Al) has emerged as a promising tool capable of optimizing and
accelerating the early stages of drug development.

The objective of this study was to evaluate the role of Al in the discovery of new
antibiotics and its impact on optimizing the development process. To this end, a
systematic literature review was conducted in the PubMed and Embase
databases, applying inclusion criteria focused on recent studies that employ
machine learning (ML), deep learning (DL), and computational modeling

techniques in the design and identification of antimicrobial compounds.

The results show that Al enables the management of large volumes of biological
and chemical data, significantly reducing the number of candidates from massive
scales to manageable sets with a higher probability of success. Furthermore,
there is a growing integration of these tools with traditional methodologies such
as virtual screening, molecular docking, and molecular dynamics. In terms of
time, various studies demonstrate a notable reduction in the initial phases of
development, although comparative evidence remains limited. Furthermore, Al is
expanding its application into the clinical setting, contributing to the optimization
of antibiotic use and the fight against bacterial resistance.

In conclusion, artificial intelligence is establishing itself as a key tool in the
discovery and development of new antibiotics, not as a substitute, but as a
complement to traditional approaches. Its integration into a multidisciplinary
model improves process efficiency and expands the scope of therapeutic
exploration, although limitations persist regarding data quality, model
interpretability, and the need for experimental validation.

Keywords: artificial intelligence; drug discovery; antibiotics; antimicrobial

resistance; machine learning; deep learning; virtual screening.

III



iNDICE

1. INtrodUCCION ... 1
1.1 Inteligencia artificial: concepto y fundamentos..........................coe. 1
1.2 Aplicacion de la inteligencia artificial al descubrimiento de farmacos
....................................................................................................................................... 2
1.3 Antibiéticos: desarrollo y uso clinico.............c.ccooieiiiiiiiciiic, 5
1.4 Resistencia antimicrobiana ...................c..cccooiii 7
1.5 Importancia de la inteligencia artificial en el descubrimiento de
NUEVOS antibiGtiCOS ..............ocooiiiii s 9

2. ODBJELIVOS ...ttt ne b eneas 11
2.1. Objetivo general................ccooioiieieiieecece s 11
2.2. Objetivos eSpecifiCos .............ccooiiiiiiicicccee e 11

3. Materiales Yy MEtOdOS................ccoooviiiiiiiiciccceeeee s 12
3.1 Estrategia de busqueda bibliografica.......................cccoooiiiiii, 12
3.2 Criterios de inclusion y exXclusion ................cccocooeoiiieiieicceeeeeee e 12
3.3 Proceso de seleccion de articulos................cccoooeeviiieiieiiiciciiccee 13

4. Resultados.................. N... Bl 0. Bt BB Bt B B Bon Bl 15
4.1. Tipos de algoritmos de IA empleados ................cccoevvivieviecieniecieeiee, 15

5. DISCUSION ...ttt ettt 16

6. CONCIUSIONES ... 26

7. Bibliografia ... 27

1Y%



iNDICE DE TABLAS

Tabla 1. Métodos de inteligencia artificial empleados en los estudios incluidos ........... 15
Tabla 2. Comparacion de la reduccion de candidatos mediante inteligencia artificial en
los estudios analizados ...........coeeeeieiiiiiiinii s 17
Tabla 3. Ejemplos de reposicionamiento de fArmacos con actividad antimicrobiana
predicha mediante herramientas iz SiliCO (6) ......cccueeeveerieeciienieeiieeee e 21



iNDICE DE ILUSTRACIONES

Ilustracion 1. Combinaciones de modelos computacionales empleadas en el

descubrimiento de fAMACOS (6). .....cccviieiiiieeiieeciee ettt eree e 4
Ilustracion 2. Clases de antibioticos, su introduccion clinica e identificacion de

TESISEEICIA (7) 1uvveeeirieeiieeeie e et e ettt e ettt e et e e eeteeeeteeeetaeesataeesaseeessseeessaeensseeasseesnsseennseeenns 7
Ilustracion 3. Proceso de seleccion de articulos en PubMed...........cooovveeiiiiiviiiiiiinneeeenn, 13
Ilustracion 4. Proceso de seleccion de articulos en Embase ............cooevveeeeeivieeeeiinneeeenn, 14

[lustracion 5. Comparacion de la duracion del desarrollo de farmacos mediante enfoques
tradicionales y el uso de modelos computacionales y estrategias de reposicionamiento

() <ttt ettt bbb bt h et a et e b e bbbttt stentent et et e beneeens 18
Tlustracion 6. Curvas ROC y precision-recall de diferentes modelos de machine learning
para la clasificacion de compuestos activos € inactivos (14) .......ccceeveeverieneenenienennne. 20

VI



1. Introduccion

1.1 Inteligencia artificial: concepto y fundamentos

La IA no posee una definicidn unica, sino que ha sido abordada desde distintos
enfoques a lo largo del tiempo. De forma general, estos enfoques pueden
agruparse segun dos criterios: si se centran en los procesos internos de
razonamiento o en el comportamiento observable de los sistemas, y si toman
como referencia el modo de actuar humano o un modelo ideal de racionalidad.
Desde esta perspectiva, pueden distinguirse cuatro aproximaciones principales:
sistemas que piensan como humanos, sistemas que piensan de forma racional,
sistemas que actuan como humanos y sistemas que actuan de manera racional.
El enfoque centrado en el comportamiento humano se apoya en métodos
empiricos y busca reproducir capacidades cognitivas observadas en las
personas, como el aprendizaje, la toma de decisiones o la resolucién de
problemas. Por el contrario, el enfoque racional se basa en principios
matematicos y de ingenieria, y persigue el desarrollo de agentes capaces de
seleccionar la accidon mas adecuada en funcion de la informacion disponible,
independientemente de si dicho comportamiento imita o no al humano. En la
actualidad, gran parte de los sistemas de |IA se desarrollan bajo este paradigma
de racionalidad, especialmente en aplicaciones computacionales donde se

prioriza la optimizacion del rendimiento (1).

Dentro de la |A, el ML constituye un enfoque en el que los sistemas son capaces
de identificar patrones y relaciones directamente a partir de los datos, sin
necesidad de ser programados explicitamente para cada tarea. En este contexto,
los modelos ajustan sus parametros durante un proceso de entrenamiento con

el objetivo de mejorar progresivamente su capacidad predictiva (2).

En este marco, las redes neuronales artificiales constituyen un tipo de algoritmo
de aprendizaje automatico inspirado de forma conceptual en la neurona
bioldgica, cuyo objetivo es aprender cdmo deben procesarse los datos de
entrada para predecir resultados cuando se presentan nuevos ejemplos. De este

modo, el propio sistema ajusta internamente sus conexiones durante el



entrenamiento para mejorar su capacidad de prediccidn, sin que sea necesario

definir reglas explicitas para cada situacion (3).

El DL representa un subcampo del aprendizaje automatico basado en redes
neuronales que utiliza varias capas ocultas, lo que permite extraer
progresivamente caracteristicas mas complejas de los datos. Este enfoque es
especialmente util cuando se trabaja con grandes volumenes de informacion y
relaciones no lineales, como ocurre en datos bioldgicos, clinicos o de imagenes

médicas (2).

Aunque la IA busca disenar agentes capaces de actuar de forma racional, su
comportamiento depende de la informacion disponible y de la naturaleza del
entorno. En la practica, la racionalidad no equivale a omnisciencia ni a
perfeccion, ya que los agentes toman decisiones bajo incertidumbre y con
percepciones incompletas. Ademas, en entornos complejos resulta inviable
evaluar exhaustivamente todas las posibles secuencias de percepciones y
acciones, lo que impone limitaciones computacionales y obliga a emplear

modelos y estrategias aproximadas (1).

1.2 Aplicacion de la inteligencia artificial al descubrimiento de farmacos

El descubrimiento de nuevos farmacos es un proceso largo, costoso y con una
elevada tasa de fracaso, especialmente en las fases clinicas. Ademas,
actualmente se dispone de grandes volumenes de datos procedentes de
estudios gendmicos, protedmicos y ensayos experimentales, cuyo analisis
resulta complejo mediante métodos tradicionales. En este contexto, la IA se ha
incorporado como una herramienta capaz de analizar grandes cantidades de
informacion y apoyar la toma de decisiones en distintas etapas del desarrollo de
medicamentos (4).

Una de las aplicaciones mas extendidas de la IA es el modelado de la relacion
entre la estructura quimica de una molécula y su actividad bioldgica, conocido
como QSAR (Quantitative Structure—Activity Relationship). Estos modelos

permiten predecir si un compuesto puede ser activo frente a una diana



terapéutica antes de realizar ensayos experimentales, reduciendo asi el numero
de moléculas que deben evaluarse en el laboratorio. De forma similar, la IA se
emplea en el cribado virtual, que consiste en analizar computacionalmente
grandes bibliotecas de compuestos para seleccionar aquellos con mayor
probabilidad de unirse a una proteina diana (4,5).

Ademas, los modelos de aprendizaje automatico se utilizan para predecir
propiedades farmacologicas relevantes, como la absorcion, distribucion,
metabolismo, excrecion y toxicidad de los farmacos (propiedades ADMET).
Estas predicciones permiten descartar de forma temprana compuestos con
perfiles desfavorables, optimizando el proceso de seleccion de candidatos (4).

El aprendizaje profundo ha permitido también el desarrollo de modelos
generativos capaces de disefiar nuevas moléculas de forma automatica,
proponiendo estructuras quimicas con caracteristicas deseadas, como alta
afinidad por una diana o mejor perfil de seguridad. Asimismo, la IA se esta
aplicando a la planificacion de rutas de sintesis quimica, prediciendo reacciones
y proponiendo secuencias de pasos para obtener los compuestos disefiados, o

que facilita su posterior validacion experimental (5).

Dentro del conjunto de herramientas computacionales empleadas en el
descubrimiento de farmacos, ademas de los modelos basados en aprendizaje
automatico, destacan técnicas estructurales como el acoplamiento molecular,
ampliamente utilizadas en estudios in silico. Diversos estudios han aplicado el
acoplamiento molecular para identificar posibles actividades antimicrobianas en
farmacos previamente aprobados, lo que ha permitido explorar estrategias de
reposicionamiento terapéutico. En algunos casos, estas herramientas se
emplean como fase inicial de cribado antes de los ensayos experimentales; en
otros, se utilizan tras la obtencidn de resultados in vitro para comprender el
mecanismo molecular responsable de la actividad observada. Estas
aproximaciones han permitido, por ejemplo, identificar inhibidores de enzimas
esenciales en bacterias y hongos patégenos, asi como estudiar interacciones

con proteinas implicadas en mecanismos de resistencia. No obstante, la



correlacion entre resultados in silico y experimentales no siempre es absoluta,

por lo que la validacion bioldgica sigue siendo indispensable.

La llustracion 1 resume las combinaciones mas frecuentes de modelos
computacionales descritas en la literatura, evidenciando la tendencia actual
hacia enfoques hibridos que integran aprendizaje automatico, relaciones

estructura-actividad y técnicas estructurales como el acoplamiento molecular (6).

Recurrent combinations
Moderately frequent combinations ===~~~ Machine Learning and Deep Learning

Occasional combinations (Artificial Intelligence-based techniques)
Processes large datasets from training algorithms to predict interactions

Genomic and Proteomic
sequencing methods ] }} (Activity — Structure Relationship)

2 Uses descriptors to predict biological activity of molecules

from their structure

(Target-based)
Identifies essential genes, proteins, and
metabolic pathways in pathogens

/

/

Molecular Docking f x
(Structure-based) " (Dynamics-based)

een a igand and a three- Simulates the behavior of ligand-protein complexes,
ure of a protein to form a predicting molecular and structural changes that provide
08t promising interaction nformation on strength and stability

Simulates bindi
dimension,
complex, predictin

llustracion 1. Combinaciones de modelos computacionales empleadas en el descubrimiento de farmacos (6).

Ademas de las técnicas estructurales como el acoplamiento molecular y la
dinamica molecular, los métodos basados en secuenciacion genomica y
protedmica desempefan un papel clave en el descubrimiento de farmacos
mediante enfoques in silico. El analisis de datos 6micos permite identificar
proteinas esenciales para la supervivencia y virulencia de los microorganismos,
asi como posibles dianas terapéuticas ausentes en el huésped, reduciendo el
riesgo de efectos adversos (6).

Entre las estrategias mas empleadas destacan la gendmica sustractiva y la
protedbmica sustractiva, que facilitan la seleccién de objetivos especificos del
patogeno. Estos métodos suelen integrarse con técnicas como el acoplamiento
molecular y la dinamica molecular para evaluar la afinidad y estabilidad de las
interacciones predichas, permitiendo priorizar candidatos antes de su validacion
experimental in vitro e in vivo. De forma complementaria al acoplamiento

molecular, la dinamica molecular permite simular la evolucién temporal del



complejo ligando—proteina bajo condiciones proximas a las fisiologicas,
proporcionando informacién sobre su estabilidad estructural y la fuerza de la
interaccion. Mientras que el molecular docking ofrece una prediccion inicial de la
afinidad y orientacion de unidn, la dinamica molecular permite validar vy

caracterizar con mayor profundidad la robustez del complejo formado (6).

A pesar de estos avances y de la creciente integracion de metodologias
computacionales, la aplicacion de la IA en el descubrimiento de farmacos
presenta limitaciones. Muchos modelos requieren grandes cantidades de datos
de calidad para funcionar correctamente, y sus resultados no siempre son
facilmente interpretables, lo que dificulta comprender por qué un modelo realiza
una determinada prediccion. Por ello, la IA se considera actualmente una
herramienta de apoyo al investigador, mas que un sustituto del trabajo
experimental (5).

1.3 Antibiéticos: desarrollo y uso clinico

Se puede considerar que los principales productores de antibidticos han sido las
bacterias y otros microorganismos durante millones de afios. Sin embargo, la
idea de utilizar sustancias con capacidad para eliminar patégenos con fines
terapéuticos comenzo a desarrollarse a finales del siglo XIX. En la década de
1890, Paul Ehrlich, mientras trabajaba con tinciones in vivo, propuso que
determinados compuestos podian unirse de forma selectiva a células daiinas y
neutralizarlas, lo que dio lugar al desarrollo del primer agente antimicrobiano de

uso meédico, el salvarsan (7).

Posteriormente, Gerhard Domagk descubrio el prontosil, un compuesto sintético
eficaz principalmente frente a infecciones por estreptococos, aunque también
activo frente a otros microorganismos. Ambos farmacos presentaban actividad
antibacteriana, pero eran de origen sintético, por lo que el descubrimiento del
primer antibidtico natural se atribuye a Alexander Fleming, quien en 1928
observo que el hongo Penicillium notatum inhibia el crecimiento de estafilococos.

Aunque este hallazgo no supuso de inmediato una aplicacion clinica, permitio



identificar la penicilina y evidencid las dificultades para aislarla en estado puro,

problema que fue resuelto posteriormente gracias al trabajo de quimicos (7).

La penicilina comenzo a utilizarse de forma clinica a partir de 1940, si bien su
eficacia se limitaba principalmente a bacterias Gram positivas. El tratamiento de
infecciones causadas por bacterias Gram negativas no se logro de forma eficaz
hasta el desarrollo de la estreptomicina en 1943 por Selman Waksman, lo que

supuso un avance significativo en el tratamiento de infecciones bacterianas (7).

En el contexto clinico, el uso de antibidticos tiene como objetivo principal la
eliminacion de bacterias susceptibles, mientras que otros efectos derivados de
su administracion no forman parte de su funcién terapéutica directa. La eficacia
del tratamiento depende fundamentalmente de la concentracion del farmaco
alcanzada en el organismo y del tiempo durante el cual dicha concentraciéon se
mantiene por encima del nivel necesario para inhibir el crecimiento bacteriano.
Por ello, la dosificacion se establece en funcion de estos parametros, de manera
que se asegure una exposicion suficiente del patogeno al antibiotico durante el

periodo de tratamiento (7).

Estos aspectos se estudian mediante la farmacocinética y la farmacodinamica
(PK/PD). En el laboratorio, la eficacia se relaciona con la concentracion minima
inhibitoria (MIC), mientras que en el organismo la concentracion del antibiético
varia con el tiempo, alcanzando un maximo (Cmax) tras la administracion y
disminuyendo posteriormente por metabolizacion y eliminacion. La combinacion
de estos parametros permite definir esquemas de dosificacidon que mantienen

concentraciones eficaces mediante dosis repetidas (7).

A diferencia del entorno clinico, en la naturaleza los antibi6ticos producidos por
microorganismos aparecen en concentraciones mucho mas bajas y variables,
con gradientes espaciales alrededor de las células productoras. Esta diferencia
explica por qué el uso terapéutico implica exposiciones mas intensas y

controladas que las presentes en los ecosistemas naturales (7).



1.4 Resistencia antimicrobiana

Al igual que la penicilina fue el primer antibiético de origen natural, también fue
el primer agente antibacteriano frente al cual se documentd el desarrollo de
resistencia. Este fendmeno se entiende como la capacidad de una bacteria para
sobrevivir o multiplicarse en presencia de un antibiético que, en condiciones
normales, seria capaz de inhibir su crecimiento o eliminarla. Ya en la década de
1940 se notificaron los primeros casos de resistencia a la penicilina vy,
aproximadamente ocho afos después, se describid el mismo problema en
relacion con la estreptomicina. Siguiendo esta tendencia, practicamente todos
los agentes antibacterianos descubiertos en aquella época, tanto de origen
natural como sintético, acabaron presentando fendmenos de resistencia, tal y

como se resume en la llustracién 2 (7,8).

Tras la denominada “edad dorada” de los antibidticos, comprendida
aproximadamente entre 1950 y 1960, se produjo el descubrimiento de
numerosas nuevas familias de agentes antibacterianos. Sin embargo, estos
farmacos acabaron siguiendo el mismo patron que los anteriores,
desarrollandose resistencia bacteriana y reduciéndose progresivamente la
eficacia de los tratamientos frente a infecciones bacterianas (7).
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llustracion 2. Clases de antibiodticos, su introduccion clinica e identificacion de resistencia (7)



En las décadas posteriores, la disminucion en el desarrollo de nuevos
antibidticos se ha visto influida por diversos factores, entre ellos el elevado coste
econdmico del proceso de investigacion y desarrollo, que puede superar varios
miles de millones de ddlares, asi como la dificultad para identificar nuevas dianas
terapéuticas. A esto se suma el limitado rendimiento econdmico de estos
farmacos en comparacion con otros medicamentos de uso cronico, lo que ha
reducido el interés de la industria farmacéutica. Como consecuencia, las
autoridades sanitarias promovieron politicas de restriccion del uso de antibiéticos
con el objetivo de disminuir la presion selectiva sobre las bacterias. No obstante,
la persistencia de la resistencia pese a estas medidas puso de manifiesto que el
problema no podia explicarse unicamente por el uso clinico reciente de estos

farmacos (7,9).

Durante afios se asumid que las bacterias resistentes tendrian desventajas
biolégicas frente a las sensibles en ausencia de antibidticos, lo que llevaria a una
disminucién natural de la resistencia cuando se redujera el consumo de estos
farmacos. Esta visidn, conocida como una interpretacion simplificada de las
compensaciones evolutivas, no siempre se cumple, ya que muchas bacterias
pueden mantener los genes de resistencia sin que ello suponga una pérdida

significativa de aptitud biologica (7,10).

Para comprender mejor este fendbmeno es necesario introducir los conceptos de
resistencia ambiental y resistencia natural. La resistencia ambiental se refiere a
la presencia de genes de resistencia en microorganismos que habitan en
ecosistemas naturales, incluso antes de la introduccion del uso terapéutico de
antibioticos. Numerosos microorganismos del suelo producen compuestos
antimicrobianos como parte de sus interacciones ecologicas, lo que ha
favorecido la aparicion y mantenimiento de mecanismos de defensa frente a

estos compuestos en otras bacterias del entorno (7).

Diversos estudios han demostrado que los genes de resistencia a antibiéticos ya
existian en poblaciones bacterianas antes de la era clinica de los antibioticos y
que muchos de estos genes se localizan en plasmidos capaces de transferirse



entre bacterias mediante transferencia horizontal. Esto implica que los
mecanismos de resistencia no son exclusivamente una consecuencia moderna
del uso médico de antibidticos, sino que forman parte de la biologia evolutiva
microbiana desde hace miles de afios (7).

La denominada Coleccién de Murray, basada en cepas bacterianas aisladas
antes del uso clinico de antibidticos, evidencié que niveles bajos de resistencia
ya estaban presentes y que los elementos genéticos responsables de dicha
resistencia preceden al empleo terapéutico de estos farmacos. Estos hallazgos
apoyan la idea de que la resistencia a los antibioticos es un fenbmeno natural
que ha sido intensificado, pero no originado, por el uso clinico de estos
compuestos (7,11).

1.5 Importancia de la inteligencia artificial en el descubrimiento de nuevos

antibioticos

Un ejemplo reciente del potencial de la IA generativa en el disefio de nuevos
antibioticos es el trabajo de Krishnan et al., quienes desarrollaron modelos de
aprendizaje profundo capaces de generar moléculas de novo con actividad
antibacteriana. Tras un proceso de generacion computacional y filtrado in silico,
se seleccionaron candidatos que posteriormente fueron sintetizados y evaluados
experimentalmente. De los compuestos obtenidos, varios demostraron actividad

antibacteriana significativa, y dos de ellos mostraron efectos bactericidas (12).

Mas alla del disefio de pequefias moléculas de novo, la combinacidén de mineria
genomica a gran escala y modelos de aprendizaje profundo también ha
demostrado ser una estrategia eficaz para el descubrimiento de nuevos
antibioticos derivados de productos naturales. El estudio de Yang et al., pone de
manifiesto que una gran proporcién del potencial metabdlico secundario
microbiano permanece sin explotar, especialmente en grupos de genes
biosintéticos silenciosos. Mediante el analisis bioinformatico de miles de
genomas bacterianos y la aplicacion de modelos de aprendizaje profundo para
predecir actividad antibacteriana, se han identificado y optimizado nuevos
péptidos antimicrobianos con elevada actividad y baja toxicidad. Estos enfoques



integrados permiten acelerar significativamente la identificacion de compuestos
prometedores y ampliar el repertorio estructural disponible frente a bacterias
multirresistentes (13).

En conjunto, la IA se perfila como una herramienta estratégica para abordar la
crisis global de resistencia antimicrobiana. Frente a la disminucion en el
desarrollo de nuevas familias antibidticas y las limitaciones econdmicas y
técnicas del modelo tradicional de descubrimiento de farmacos, la integracion de
IA, mineria de datos 6micos, modelado estructural y validacion experimental
permite optimizar recursos, reducir tiempos y aumentar la probabilidad de éxito
en fases tempranas de investigacion. No obstante, estos enfoques deben
entenderse como complementarios al conocimiento biologico y a la validacion
experimental, que continuan siendo esenciales para garantizar la seguridad,
eficacia y viabilidad clinica de los compuestos identificados. De este modo, la I1A
no sustituye al investigador, sino que amplia su capacidad para explorar
espacios quimicos y biolégicos previamente inaccesibles, configurandose como

un elemento clave en el desarrollo de la proxima generacion de antibioticos.
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2. Objetivos
2.1. Objetivo general

Evaluar el papel de la IA en el descubrimiento de nuevos antibioticos y su

impacto en la optimizacion del proceso de desarrollo.
2.2. Objetivos especificos

e Analizar la capacidad de la |IA para reducir el volumen de datos y el
numero de candidatos en las fases iniciales del descubrimiento de
farmacos.

e Describir la integracion de herramientas de |A con metodologias
tradicionales en el proceso de descubrimiento de nuevos antibidticos.

e Evaluar el impacto de la IA en la aceleracion temporal de las fases
iniciales del desarrollo de farmacos.

¢ |dentificar las principales limitaciones y desafios asociados al uso de IA

en el ambito del descubrimiento de antibidticos.
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3. Materiales y métodos

3.1 Estrategia de busqueda bibliografica
Se realiz6 una busqueda bibliografica sistematica en las bases de datos PubMed
y Embase con el objetivo de identificar estudios relevantes sobre la aplicacion de

la IA en el descubrimiento de nuevos antibidticos.

En PubMed se empleé la siguiente ecuacion de busqueda basada en términos
MeSH:

(("Artificial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning"[Mesh] OR "Deep
Learning"[Mesh] OR "Computational Biology"[Mesh]) AND ("Novel Antibiotics"
OR "Novel Antibacterial Agents" OR "Antibacterial Agent Discovery" OR "New
Antimicrobials") AND ("Drug Discovery"[Mesh] OR "Drug Development"[Mesh])).

Se aplicaron los filtros de publicaciones en los ultimos 5 afos y disponibilidad de

resumen y texto completo.

En Embase se utilizo la siguiente estrategia de busqueda basada en términos

libres y Emtree:

(‘artificial intelligence':ti,ab OR 'machine learning':ti,ab OR 'deep learning'ti,ab)
AND ('antibiotic":ti,ab OR 'antibacterial':ti,ab OR 'antimicrobial':ti,ab) AND (‘drug
discovery'/exp OR 'drug development'/exp) AND (2021:py OR 2022:py OR
2023:py OR 2024:py OR 2025:py OR 2026:py) AND (‘article'/it OR 'review'/it).

En Embase, los resultados se ordenaron por relevancia, seleccionandose los 10

articulos mas relevantes para su evaluacion.

3.2 Criterios de inclusion y exclusion

Se incluyeron en el presente trabajo aquellos estudios que aplicaban técnicas de
IA, como ML, DL o modelos computacionales, en el descubrimiento de nuevos
antibidticos, incluyendo tanto estudios originales como revisiones con relevancia
cientifica que abordaran la identificacion, disefio o validacion de compuestos
antimicrobianos. Asimismo, se consideraron unicamente publicaciones recientes

(ultimos cinco afos) con disponibilidad de resumen y/o texto completo. Por otro
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lado, se excluyeron los articulos duplicados entre bases de datos, aquellos no

relacionados con el descubrimiento de antibidticos (como los centrados

exclusivamente en antivirales, antifungicos o sistemas de liberacion de

farmacos), los trabajos sin aplicacion directa de IA, asi como los estudios sin

acceso a resumen o texto completo o con contenido excesivamente general sin

aportacion relevante al objetivo del estudio.

3.3 Proceso de seleccion de articulos

En las llustraciones 3 y 4 se presentan los esquemas de busqueda de las dos

bases de datos utilizadas para esta revision.

(("Artificial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning“[Mesh] )
REGISTROS OR "Deep Leamning"[Mesh] OR "Computational Biology" (
IDENTIFICACION IDENTIFICADOS » [Mesh]) AND ("Novel Antibiotics" OR "Novel Antibacterial R
MEDIANTE Agents” OR "Antibacterial Agent Discovery™ OR "New
BUSQUEDA Antimicrobials") AND ("Drug Discovery"[Mesh] OR "Drug
Development”[Mesh]))

FILTROS APLICADOS:
CRIBADO Y CRITERIOS DE TEXTO COMPLETO,

SELECCION INCLUSION ABSTRACT Y ULTIMOS 5
ANOS

NUMERO DE
ARTICULOS: 10

ARTICULOS EXCLUIDOS
POR NO CUMPLIR
EXCLUSION CRITERIOS DE
INCLUSION O SER
DUPLICADOS

NUMERO DE
INCLUIDOS ARTICULOS: 3

Ilustracion 3. Proceso de seleccion de articulos en PubMed

NUMERO DE
ARTICULOS: 7

13

ARTICULOS: 43

NUMERO DE




(‘artificial intelligenceti,ab OR 'machine leaming'ti,ab OR 'deep

REGISTROS learning'ti,ab) AND (‘antibiotic"ti,ab OR 'antibacterial'ti,ab OR (
IDENTIFICADOS R - . ] - NUMERO DE
IDENTIFICACION MEDIANTE ‘antimicrobial'ti,ab) AND ('drug discovery'/exp OR 'drug ARTICULOS: 210
BUSQUEDA development/exp) AND (2021:py OR 2022:py OR 2023:py OR \

2024:py OR 2025:py OR 2026:py) AND (‘article'/it OR ‘review'it)

CRIBADO Y CRITERIOS DE SELECCION POR NUMERO DE
SELECCION INCLUSION RELEVANCIA ARTICULOS: 10

ARTICULOS EXCLUIDOS
POR NO CUMPLIR
EXCLUSION CRITERIOS DE
INCLUSION O SER
DUPLICADOS

NUMERO DE
ARTICULOS: 6

NUMERO DE

INCLUIDOS ARTICULOS: 4

Ilustracion 4. Proceso de seleccion de articulos en Embase
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4. Resultados

4.1. Tipos de algoritmos de IA empleados

En los estudios seleccionados se identificaron distintos enfoques de IA aplicados

al descubrimiento de nuevos antibidticos. En la Tabla 1 se resumen los

principales métodos empleados en cada uno de los articulos incluidos.

Base de ||Tipo de Método de TA
sdivollAut < Aolicacié incial
Codigo||Autor (afio) datos estudio empleado plicacion principa
Deep L ] ) .
Yang et al. . cep LeArning | nyisetio de péptidos
P1 PubMed | Experimental ||(redes .. .
(2025) (13) antimicrobianos
neuronales)
Tarin-Pell6 ; ac nli’:ze Reposicionamiento y
.. ear. .
P2 et al. (2025) |[PubMed |Revision & ) disefio de
(modelado in .. .
(6) i antimicrobianos
silico)
Rudrapal et “e z‘ne Identificacion de
) Learning + C
P3 al. PubMed |[Experimental Volecul inhibidores frente a
olecular
2026)(14 MRSA
( )14) Dynamics
de la Lastra Machine Aplicacion de IA en
El et al. (2024) |[Embase |Revision Learning y resistencia
(15) Deep Learning ||antimicrobiana
i€ . .. Machi Disen ional
) Jukic€ et al Embase I[Revision ac z‘ne 1@{1(3 .rac1ona de
(2022) (16) Learning antibioticos
Szymczak et Descubrimiento de
E3 al. (2023) |[Embase |Revision Deep Learning |péptidos
(17) antimicrobianos
Machine Disefio y optimizacion
Yan et al. ., . o
E4 Embase |Revision Learning + de péptidos
(2022) (18) . . .
Deep Learning |antimicrobianos

Tabla 1. Métodos de inteligencia artificial empleados en los estudios incluidos

Como se observa en la Tabla 1, los enfoques mas utilizados fueron el ML y DL,
frecuentemente combinados con técnicas de cribado virtual y modelado
molecular, lo que refleja la tendencia hacia estrategias hibridas en el

descubrimiento de nuevos antibiéticos.

15



5. Discusion

El analisis conjunto de los estudios incluidos permite evidenciar una
transformacion significativa en el proceso de descubrimiento de nuevos
antibioticos, impulsada por la incorporacion de herramientas de IA. Este cambio
resulta especialmente relevante en un contexto marcado por el incremento de
resistencias bacterianas y la progresiva pérdida de eficacia de los enfoques
tradicionales, basados en el aislamiento, la purificacion y la identificacion
estructural de compuestos, que presentan limitaciones tanto en eficiencia como

en escalabilidad (13).

En esta revision, uno de los hallazgos mas consistentes entre los diferentes
estudios es la capacidad de la |A para gestionar y reducir grandes volumenes de
datos bioloégicos y quimicos. Este fenomeno se observa de manera
especialmente clara en el estudio Yang et al. donde a partir del analisis de mas
de 216.000 genomas bacterianos se identifican mas de 335.000 clusters
biosintéticos, centrando posteriormente el estudio en aquellos capaces de
producir péptidos no ribosomales. Este enfoque resulta particularmente
relevante si se considera que aproximadamente el 96,8% del potencial
metabdlico secundario de los organismos marinos permanece sin explorar, lo
que sugiere la existencia de una enorme reserva de compuestos con posible

actividad antimicrobiana (13).

Tras la aplicacién de criterios de filtrado estructural, el numero de candidatos se
reduce a 328 estructuras unicas, consideradas scaffolds o nucleos quimicos
susceptibles de modificacion farmacolégica. Este proceso de reduccion
progresiva no es exclusivo de este estudio, sino que se repite en otros trabajos
analizados. Por ejemplo, en el articulo de la Lastra et al. se describe la reduccion
de mas de 1.500 genes a unicamente una docena de candidatos relevantes
mediante modelos de ML (13,15).

Con el fin de sintetizar este patron comun de reduccion de la complejidad, se
presenta la Tabla 2, donde se comparan los principales procesos de filtrado
descritos en los estudios analizados.
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Estudio| Datos iniciales|| Estrategia aplicada Re;l:ll:lldo Interpretacion
>216.000 Filtrado estructural + ., )
R L Reducciéon masiva con
Pl genomas — eliminacion de 5 péptidos validacion
>335.000 redundancias + deep  ||candidatos )
. experimental
clusters learning
: . ~12 Identificacion de
Machine learning !
El >1.500 genes . ; variables factores relevantes en
(seleccion de variables) .
clave contexto clinico

Tabla 2. Comparacion de la reduccion de candidatos mediante inteligencia artificial en los estudios analizados

Desde una perspectiva farmacéutica, este proceso no solo reduce la
complejidad, sino que permite priorizar candidatos con mayor probabilidad de
exito. No obstante, esta ventaja también implica una dependencia directa de la
calidad de los datos de entrada y de los criterios de seleccion empleados, lo que
puede introducir sesgos en el proceso de descubrimiento.

Desde una perspectiva temporal, el desarrollo tradicional de nuevos farmacos es
un proceso prolongado que puede extenderse entre 10 y 15 afios desde la fase
de descubrimiento hasta su aprobacién. En contraste, el uso de herramientas
basadas en |IA ha permitido acelerar de forma significativa las fases iniciales del
proceso, reduciendo en algunos casos los tiempos necesarios para la
identificacion y optimizacion de candidatos. En este sentido, se han descrito
ejemplos concretos en los que el desarrollo de un candidato preclinico se ha
completado en aproximadamente 18 meses, frente a los 4—-6 afios requeridos
mediante métodos convencionales, asi como el disefio de moléculas en menos
de un afo. Aunque estos resultados corresponden a casos especificos y no
representan la norma general, ilustran el potencial de la IA para reducir de forma
notable los tiempos en etapas tempranas del descubrimiento de farmacos. En
esta linea, diversas iniciativas industriales han comenzado a consolidar este
enfoque, evidenciando un cambio progresivo en el modelo de 1+D farmacéutico.
El creciente interés de grandes companias farmacéuticas en la integracion de
herramientas de |A, asi como el aumento de colaboraciones con empresas
especializadas, refuerzan la relevancia de estas tecnologias como motor de

innovacion en el sector. No obstante, la literatura disponible que compara de
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forma directa los tiempos entre enfoques tradicionales y estrategias basadas en
IA sigue siendo limitada, lo que dificulta establecer estimaciones cuantitativas
precisas sobre el ahorro temporal real (19).

Este efecto se ve reforzado por los datos presentados en la llustracion 5, donde
se compara la duracién del desarrollo de farmacos mediante enfoques
tradicionales frente al uso de modelos computacionales. Como se observa, la
incorporacion de herramientas basadas en |IA permite acortar de forma notable
las fases iniciales del proceso, reduciendo el tiempo desde aproximadamente 3—
6 anos hasta 2—4 afos. En consecuencia, el tiempo total de desarrollo puede
disminuir desde rangos de 12-22 afios hasta aproximadamente 9-16 afos.
Ademas, el uso de estrategias como el reposicionamiento de farmacos puede
acelerar aun mas el proceso al aprovechar informacion preclinica previamente
disponible. No obstante, estos datos deben interpretarse con cautela, ya que
representan estimaciones generales basadas en modelos teoricos y pueden
variar en funcion del tipo de farmaco, la complejidad del proceso y la

disponibilidad de datos.

WITHOUT USING COMPUTATIONAL MODELS AND REPOSITIONING

3-6 years
5000-10,000 compounds

[ . 6-10 years 1-2 years
1.5-2.5 years 0.5-1.5 years 1-2 years 5 compounds 1 compound
Preclinical Clinical
Ta discove e
rget 4 moouon omlmlzlﬂon trials trials 12-22 YEARS
Target identification chaenu‘g HA to lead Evaluation of ADMET/ | Phase 1: healthy Approval and
and valigation Hvl identification De Novo drug desing pharmacokinetic volunteers marketing
properties Phase 2: patients

Drug formutation Phase 3: large-scale
. In vitro and in vivo patients

: animals analysis

USING COMPUTATIONAL MODELS
1
1
|
v

2-4 years

1-1.5 years 0.5-1 years 0.5-1.5 years 6-10 years 1-2years

N N\
A > i 516 YEARS

Hlustracion 5. Comparacion de la duracion del desarrollo de farmacos mediante enfoques tradicionales y el uso de
modelos computacionales y estrategias de reposicionamiento (6)
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Ademas de su capacidad de reduccion, los estudios analizados muestran que la
IA se integra de forma consistente con metodologias computacionales y
experimentales tradicionales, en lugar de sustituirlas. En trabajos como Tarin-
Pell6 et al., se observa el uso combinado de ML, molecular docking y dinamica
molecular para priorizar compuestos antes de su validacién experimental. Estas
herramientas permiten analizar grandes bases de datos quimicas, evaluar la
afinidad de unién entre farmacos y dianas biologicas, y estudiar la estabilidad de

estas interacciones en condiciones simuladas (6).

En esta misma linea, el articulo Juki¢ et al. refuerza el papel del ML como
herramienta clave en el cribado de compuestos, destacando su capacidad para
mejorar la precision en la identificacion de moléculas con actividad
antibacteriana. En este articulo en concreto, se alcanzan valores de precisidon
superiores al 96% en la clasificacién de compuestos activos e inactivos, lo que
pone de manifiesto la eficacia de estos modelos en fases tempranas del
desarrollo. Ademas, este trabajo resalta la versatilidad de la IA ya que su
aplicacidon no se limita a pequefias moléculas, sino que también incluye
productos naturales, péptidos antimicrobianos y estudios de resistencia
bacteriana, consolidandose como una herramienta transversal dentro del

proceso de descubrimiento de antibioticos (16).

Estos resultados ponen de manifiesto el alto valor predictivo de la IA en el
descubrimiento de nuevos antibidticos, ya que permite anticipar con elevada
precision la actividad biolégica de los compuestos antes de su validacidon
experimental. Este aspecto resulta clave para optimizar el proceso de desarrollo,
al reducir el numero de candidatos que deben ser evaluados en laboratorio.

Este elevado rendimiento se observa en la llustracién 6, donde los diferentes
modelos de ML presentan valores de ROC-AUC cercanos a 1 y altas curvas de
precision-recall, lo que indica una gran capacidad para discriminar entre
compuestos activos e inactivos. Estos resultados refuerzan la fiabilidad de las
herramientas basadas en |A en las fases iniciales del cribado, contribuyendo a
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una toma de decisiones mas eficiente en etapas tempranas del desarrollo

farmacoldgico.

(A) ROC Curves (B) Precision-Recall Curves
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Mlustracion 6. Curvas ROC y precision-recall de diferentes modelos de machine learning para la clasificacion de
compuestos activos e inactivos (14)

El enfoque combinado se desarrolla de forma mas completa en el estudio
Rudrapal et al., donde se integran multiples etapas dentro de un mismo flujo de
trabajo. En este caso, los autores parten de bases de datos de productos
naturales que, tras la aplicacion de filtros basados en reglas como las de Lipinski
y parametros ADMET, permiten descartar un elevado numero de compuestos no
viables desde el punto de vista farmacoldgico. Posteriormente, se realiza un
virtual screening frente a una enzima, implicada en la sintesis de acidos grasos
esenciales, identificando compuestos con elevada afinidad de unién. Finalmente,
la aplicacién de modelos de ML y simulaciones de dinamica molecular permite
priorizar aquellos candidatos con mayor estabilidad y probabilidad de eficacia
(14).

Este tipo de estrategias refleja una tendencia clara en el descubrimiento de
farmacos: la IA no actua como sustituto de los métodos tradicionales, sino como
una herramienta que mejora su eficiencia y precision. Desde el punto de vista
del farmacéutico, esta integracion resulta especialmente relevante, ya que
garantiza que las predicciones computacionales se apoyen en fundamentos

fisicoquimicos y biolégicos sélidos.
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Otro aspecto destacado es el reposicionamiento de farmacos, que emerge como
una estrategia particularmente eficiente dentro del uso de herramientas in silico.
Tal y como se describe en el estudio Tarin-Pell6 et al., la identificacidn de nuevas
aplicaciones antimicrobianas en medicamentos ya aprobados permite reducir
significativamente el tiempo y los costes asociados al desarrollo de nuevos
tratamientos. Este enfoque resulta especialmente interesante en el contexto
actual, donde la necesidad de nuevos antibioticos es urgente, pero los procesos
de desarrollo tradicional son largos y costosos (6).

Como se observa en la Tabla 3, distintos farmacos ya aprobados pueden
presentar nuevas aplicaciones antimicrobianas, lo que refuerza el potencial del
reposicionamiento como estrategia eficiente para acelerar el desarrollo de

nuevos tratamientos.

, s Nueva indicacion
Molécula Clase farmacoldgica e L .
antimicrobiana predicha
. n . Inhibicion de quorum sensing
Prometazina Antihistaminico H1 X . ;
z en Burkholderia thailandensis
. . . Activi frent i
Nitrofural Antibacteriano ctividad fren ©anuevas dlangs
en Mycobacterium tuberculosis
. . . Inhibicid tei 1
Stavudina Antirretroviral nhibicion de pro cihas clave
en M. tuberculosis
Quinina Antiparasitario Potencial actividad
p antibacteriana y antituberculosa
. o . Inhibicion de A limerasa
Amlodipino | Antihipertensivo (bloq. canales Ca) bicion de ARN polimeras
en Streptococcus pyogenes

Tabla 3. Ejemplos de reposicionamiento de farmacos con actividad antimicrobiana predicha mediante herramientas
in silico (6)
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No obstante, desde una perspectiva critica, es importante sefalar que la
prediccidn de nuevas indicaciones no garantiza su eficacia clinica. Muchos de
estos estudios se encuentran en fases tempranas y carecen de validacion
experimental, lo que limita su aplicabilidad real. En este sentido, se pone de
manifiesto la necesidad de complementar las estrategias in silico con ensayos

bioldgicos que permitan confirmar la actividad de los compuestos identificados.

En una linea mas avanzada, los estudios Szymczak et al. y Yan et al. evidencian
una evolucion significativa en el uso de la |IA, pasando de estrategias de filtrado
y prediccion a enfoques de disefio de novo de compuestos. En este contexto, los
péptidos antimicrobianos (AMPs) se posicionan como una de las alternativas
mas prometedoras frente a los antibiéticos convencionales (17,18).

Los AMPs presentan un amplio espectro de actividad y un mecanismo de accion
basado en la alteracidon de la membrana bacteriana, lo que dificulta el desarrollo
de resistencias. Ademas, su origen natural y su papel en la inmunidad innata los
convierten en candidatos especialmente atractivos desde el punto de vista
terapéutico. Sin embargo, su desarrollo presenta limitaciones importantes, como
la toxicidad, la baja estabilidad o las dificultades de produccién a gran escala. La
IA también se esta utilizando para predecir parametros de seguridad como la
hemdlisis o la citotoxicidad, lo que permite descartar candidatos potencialmente
toxicos en fases tempranas del desarrollo (17).

También permite abordar estas limitaciones mediante el uso de modelos
generativos, como los variational autoencoders (VAE) o las generative
adversarial networks (GAN), que permiten disefiar nuevas secuencias peptidicas
con propiedades optimizadas. Asimismo, el uso de modelos de DL, como redes
convolucionales (CNN), redes recurrentes (RNN) o arquitecturas basadas en
atencion tipo BERT, permite analizar las secuencias de aminoacidos como si
fueran lenguaje, identificando patrones complejos asociados a la actividad

antimicrobiana (17,18).

Este enfoque representa un cambio de paradigma en el descubrimiento de
antibioticos, al permitir explorar regiones del denominado “espacio latente” que
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no estan representadas en las bases de datos tradicionales. Desde una
perspectiva farmacéutica, esto supone una oportunidad unica para identificar

compuestos innovadores con mecanismos de accion diferenciados.

Mas alla del descubrimiento de nuevos compuestos, uno de los aspectos mas
relevantes que introduce el articulo de la Lastra et al., es la aplicacion de la 1A
en el ambito clinico, lo que amplia significativamente su impacto dentro del
campo farmaceéutico. En este caso, las herramientas de ML no solo se utilizan
para identificar nuevos antibidticos, sino también para optimizar su uso en la
practica asistencial, abordando directamente el problema de la resistencia
antimicrobiana (15).

Asi, los sistemas de apoyo a la decision clinica permiten analizar grandes
volumenes de datos clinicos y microbioldgicos, facilitando la prediccidon de la
sensibilidad a antibidticos y la respuesta al tratamiento. Los resultados obtenidos
muestran una concordancia superior al 90% con las decisiones de especialistas,
lo que sugiere que estos sistemas pueden alcanzar un nivel de precision
comparable al criterio clinico humano. Desde el punto de vista del farmacéutico,
este dato resulta especialmente relevante, ya que abre la posibilidad de integrar
estas herramientas en la practica diaria para mejorar la seleccion terapéutica
(15).

Otro aspecto especialmente destacable es su impacto en la gestidon
antimicrobiana. Los sistemas basados en |IA permiten analizar patrones de
prescripcion, detectar usos inapropiados y optimizar la seleccion, dosificacion y
duracidon de los tratamientos antibidticos. Se ha observado que su
implementacion puede reducir el uso de antibidticos de segunda linea hasta en
un 67%, asi como disminuir la proporcion de terapias inapropiadas. Estos
resultados tienen una implicacion directa en la practica farmacéutica, ya que
contribuyen a un uso mas racional de los antibioticos y, por tanto, a la reduccion

de la presién selectiva que favorece la aparicion de resistencias (15).

No obstante, a pesar de estos resultados prometedores, la implementacion de
estas herramientas en la practica clinica plantea desafios importantes. Entre
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ellos, destacan la necesidad de integrar estos sistemas en los circuitos
asistenciales, la formacion de los profesionales sanitarios en su uso y la gestion

de aspectos éticos y regulatorios relacionados con el manejo de datos clinicos.

Desde el punto de vista clinico y farmacoterapéutico, esta evolucion refleja un
cambio en el paradigma del descubrimiento de farmacos, pasando de un modelo
basado en la experimentacién directa a un enfoque hibrido en el que la IA
desempeifia un papel central en la toma de decisiones. Sin embargo, este cambio

también exige una evaluacion critica de los resultados obtenidos.

En este sentido, uno de los principales aspectos a considerar es la fiabilidad de
los modelos utilizados. Aunque algunos estudios reportan valores de precision
elevados, estos resultados deben interpretarse con cautela, ya que pueden estar
condicionados por la calidad de los datos de entrenamiento, la falta de
estandarizacion en parametros como la actividad antimicrobiana o la toxicidad y
posibles sesgos en la seleccion de muestras. Ademas, la limitada
interpretabilidad de algunos algoritmos, especialmente en modelos de DL,
dificulta comprender los mecanismos subyacentes a sus predicciones. Desde el
punto de vista farmacéutico, resulta esencial garantizar que estos modelos sean
robustos, comparables y generalizables antes de su aplicacion en contextos
reales (16—18).

Sin embargo, el principal cuello de botella identificado es la validacion
experimental de los resultados obtenidos in silico. Aunque la |IA permite generar
y priorizar un gran numero de candidatos, solo una pequefia fraccion de ellos
puede ser evaluada en laboratorio, lo que limita su traslacion a la practica clinica
(6,14,17).

En conjunto, los estudios analizados evidencian que la IA se ha consolidado
como una herramienta clave en el descubrimiento y optimizacion de nuevos
antimicrobianos, permitiendo abordar de forma mas eficiente el desafio de la
resistencia bacteriana. No obstante, este avance no debe interpretarse como

una sustitucion de los métodos tradicionales, sino como una integracion
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progresiva dentro de un enfoque multidisciplinar en el que la supervision,
interpretacion y validacion experimental continuan siendo fundamentales para
garantizar el desarrollo de tratamientos seguros, eficaces y aplicables en la
practica clinica. En este contexto, el farmacéutico desempefa un papel relevante
en la correcta interpretacion y aplicacion de estas herramientas. Las futuras
lineas de desarrollo se orientan hacia la consolidacién de enfoques hibridos y
una mayor integracion de estas herramientas tanto en investigacion como en el

ambito asistencial.
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6. Conclusiones

e La IA permite reducir de forma significativa el numero de candidatos en
las fases tempranas del descubrimiento, optimizando el proceso de
seleccion.

e lLas herramientas basadas en IA no sustituyen a los métodos
tradicionales, sino que los complementan, mejorando su eficiencia y
capacidad de analisis.

e El uso de IA contribuye a acelerar las fases iniciales del descubrimiento
de farmacos, reduciendo en algunos casos procesos que tradicionalmente
se prolongaban durante afios a escalas temporales mucho mas cortas.

e A pesar de sus ventajas, la IA presenta limitaciones relacionadas con la
calidad de los datos, la interpretabilidad de los modelos y la necesidad de

validacion experimental.

La IA ha demostrado ser una herramienta clave en el descubrimiento de nuevos
antibioticos, al optimizar el proceso de desarrollo mediante la reduccion de
candidatos, la integracion con metodologias tradicionales y la aceleracion de las
fases iniciales, contribuyendo asi de forma significativa a mejorar la eficiencia y
viabilidad del desarrollo farmacologico frente al desafio de la resistencia

antimicrobiana.
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