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En los Ultimos afios, la simulacion in silico se ha posicionado como una herramienta clave
en el disefio y desarrollo de nuevos farmacos. Mediante modelos computacionales,
inteligencia artificial y andlisis predictivos, es posible anticipar la interaccién entre
moléculas bioactivas y sus posibles blancos terapéuticos, optimizando la selecciéon
de candidatos antes de los ensayos in vitro o in vivo. Este articulo presenta una
revision narrativa de investigaciones publicadas entre 2007 y 2025, en las que se
destaca la aplicacién de la simulacién digital en dreas como la oncologia, la nutricién,
la odontologia y enfermedades infecciosas. Herramientas como el docking molecular,
la dinamica molecular, los modelos QsAR y las predicciones ADMET han reducido los
costos experimentales, minimizado el uso de modelos animales y ayudado a priorizar
los compuestos con mayor potencial terapéutico. La evidencia recopilada muestra
la transformacion de como podrian ser las futuras terapias y su tendencia hacia la
innovacion terapéutica y reduccién de los tiempos y costos de investigacion.

Palabras clave: In silico; Disefio Farmacéutico; Disefio Computarizado de Drogas;
Inteligencia Artificial; Desarrollo de medicamentos.

Abstract

Inrecentyears, in silico simulation has become a key tool in the design and development
of new drugs. Using computational models, artificial intelligence, and predictive
analytics, it is possible to anticipate the interaction between bioactive molecules
and their potential therapeutic targets, optimizing the selection of candidates
before in vitro or in vivo trials. This article presents a narrative review of research
published between 2007 and 2025, highlighting the application of digital simulation
inareas such as oncology, nutrition, dentistry, and infectious diseases. Tools such as
molecular docking, molecular dynamics, QSAR models, and ADMET predictions have
reduced experimental costs, minimized the use of animal models, and helped prioritize
compounds with the greatest therapeutic potential. The evidence gathered shows
the transformation of what future therapies could look like and their trend toward
therapeutic innovation and reduced research time and costs.

Keywords: In silico Simulation; Pharmaceutical Design; Drug Design; Artificial
Intelligence; Drug Development.
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Introduccion

¢Sabfas que desarrollarun medicamento nuevo
puede tomar entre 10 y 15 afios y costar alre-
dedor de 2,6 mil millones de ddélares? (Mo6hrle,
2024; Roden, 2023). Ahora imagina otro esce-
nario, en el que las posibles curas para las enfer-
medades mas complejas comiencen su historia
no enun tubo de ensayo, sino en la pantalla de
una computadora; pues dicho futuro, en reali-
dad, ya empezé.

En la ultima década, las herramientas informati-
cas han cambiado bastante la manera en que se
realiza el descubrimiento de nuevos farmacos. El
enfoque insilico, basado en simulaciones digita-
les, permite modelar el comportamiento de las
moléculasy predecir, desde muy temprano, siun
compuesto serd estable, si se unira adecuada-
mente a sublanco terapéutico o sipuederesultar
téxico (Chang et al., 2022; Paul et al., 2021; Sli-
woski etal., 2013). Gracias a ello, el camino que
va de unamoléculaprometedoraauncandidato
listo para entraral laboratorio se havuelto mucho
mds corto (Vamathevan etal., 2019).

Durante buena parte del siglo XX, el desarrollo
de farmacos se basaba en el método cldsico
de “pruebay error”. Se sintetizaban miles de
moléculasy se probaban una poruna en ensa-
yos biolégicos, con la esperanza de que alguna
mostrara actividad terapéutica. La quimica
combinatoria que surgié en los afios setentay
ochentapermitié generarbibliotecas enormes
de compuestos y avanzar un poco mas rapido,
pero el proceso seguia siendo lento, caroy, en
gran medida, aleatorio (Furka, 2022; Talreja &
Tiwari, 2024). Muchos proyectos se quedaban
amitad del caminoy solouna fraccién minima
de los candidatos llegaba a las fases clinicas.

A partir de la década de 2010, la revolucién
digital y la inteligencia artificial (IA) cambia-
ron por completo el panorama, ya que hoy es
posible evaluaren entornos virtuales, millones
de moléculas antes de que exista siquiera el
primer frasco en el laboratorio (Vamathevan
etal.,2019; Yang et al., 2019).
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Algoritmos de aprendizaje automatico (Machine
Learning) y redes neuronales (Deep Learning)
ayudan a anticipar interacciones, toxicidad y
eficacia de los compuestos, reduciendo fra-
casos, ahorrando recursos y acelerando cada
etapadel desarrollo de prometedores farmacos
(Chenetal.,2018; Paul etal., 2021; Niazi, 2025).

En afios recientes, esta estrategia ha permi-
tido disefiarmoléculas para enfermedades que
durante mucho tiempo se consideraban casi
intratables. Por ejemplo, se tiene Rentosertib
(medicamento para fibrosis pulmonar idiopdtica),
fue identificadoy optimizado en sélo 18 meses
gracias a herramientas de IA, y ha avanzado
rapidamente hacia los ensayos clinicos fase
Ila, con datos prometedores tanto en eficacia
como en seguridad (Xu et al., 2025), gracias
a los modelos de |A generativa y Aprendizaje
por refuerzo (Gémez-Bombarelli et al., 2018;
Segler etal., 2018). Dicho caso, muestra que
la IA no solo analiza datos; sino que también
revela patrones y soluciones que serian casi
imperceptibles al ojo humano, especialmente
en enfermedadesraras o tan complejas como el
cancer (Yang etal., 2019) (Ver Imagen 1).
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Imagen 1. Contraste entre pasado y presente en el

descubrimiento de fdrmacos. Representacidn visual de la

113 | EDUCACION



metodologia de antes que involucraba un proceso largo
y tardado, en comparacién con la metodologfa actual,
donde los experimentos in silico, permiten un enfoque méas
répido y directo.
Elaboracién propia de los autores con base en la revisién
de datos (generado en Gemini 2.0 (Google), 2025 como
herramienta de disefio digital de IA). https://gemini.

google.com

Del cerebro digital al servicio de la salud

LalA se haconvertido enuna especie de cere-
bro digital que acompafa a la farmacologia
moderna. Claramente, no sustituye el trabajo
de quimicos, biélogos y médicos, pero hay que
admitir que si transforma la manera en que se
disefian los nuevos tratamientos. Su fuerza se
apoyade varios pilares como son: el modelado
molecular, la quimioinformatica, el disefio de
farmacos asistido por computadora (CADD),
el docking molecular, entre otros (Sliwoski et
al., 2013; Chang et al., 2022).

Modelado molecular: Darle forma a lo invisible

Imaginate poder tomar una proteina y, como si
fuera una pieza de Lego microscopica, girarla,
cortarla, pegarle fragmentos y ver qué ocurre;
pues el modelado molecular hace justamente
eso, pero enuna computadora, ya que construye
modelos tridimensionales de las moléculas de
interésy permite simularcémo se mueveny c6mo
reaccionanentre si. Estoayudaalosinvestigado-
res a imaginar escenarios, Como: qué pasa si se
modificaun grupo quimico, silamolécula es mas
flexible origida, o si la proteina cambia de con-
formacién. Antes de gastar tiempo y reactivos
en el laboratorio, el modelado molecular puede
brindar pistas de qué cambios podrian funcionar
y cudles no (Dror etal., 2012) (ver Imagen 2).

Quimioinformatica: Una biblioteca quimica a un clic

La quimioinformdtica es como contar conuna
enorme biblioteca digital de moléculas en la
que se puede buscar casi cualquier combina-
cion posible, mediante algoritmos especializa-
dos, endichabiblioteca se analizan millones de
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estructuras quimicasy se identificanaquellas
que valen la pena mirar con mds detalle (Sli-
woski etal., 2013).

En lugar de examinar los compuestos uno por
uno, la quimioinformatica funciona como un
filtro muy fino, que ayuda a descartar los
menos prometedores para quedarse con los
compuestos que tienen mas probabilidades
de convertirse en medicamentos eficaces y
seguros. Es, en cierto modo, como buscaruna
aguja en un pajar, pero usando un iman muy
potente (Sliwoski et al., 2013).

Disefio de farmacos asistido por computadora (CADD)

Para trataruna enfermedad pueden existirdece-
nas de miles de moléculas posibles, pero solo
unas cuantas cumplen con las caracteristicas
necesarias, las cuales deben ser eficaces, esta-
bles, poco téxicasy faciles de producir. EICADD
estd pensado parareduciresa enorme listaaun
pufiado de opciones prometedoras (Sliwoski et
al., 2013).

Mediante simulaciones y modelos predictivos,
el CADD ayuda a disefiar a la medida los com-
puestos mas eficaces, al permitir ajustar pro-
piedades como la solubilidad, la carga eléctrica
o laflexibilidad de la moléculay anticipar cémo
se comportard en el organismo, inclusoantes de
sintetizarla (Sliwoski et al., 2013).

Docking molecular: La llave y la cerradura digitales

El docking molecular suele explicarse con una
metdfora muy sencilla, siendo la proteina una
cerraduray el farmacolallave, porlo cual suobje-
tivo principal es encontrar la llave que encaje
mejor paraabrirobloquearla cerradura correcta.

Los programas de docking pruebanvirtualmente
milesomillones de llaves sobre una misma cerra-
dura, ya que calculan qué tan bien encaja cada
unay qué tipode interacciones se forman. Asi se
identifican, en cuestién de minutos, los compues-
tos que tienen mas posibilidades de funcionar,
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los cuales pasanalasiguiente fase de estudio,
brindando con ellounahorro enorme en tiempo
y recursos (Morris etal., 2009) (ver Imagen 2).

MODELADO
MOLECULAR

DOCKING
MOLECULAR

o o

Imagen 2. Modelado molecular y docking molecular.

=0

Representacién visual de la metdfora cerradura-Llave,
donde la protefna blanco actta como la cerradura y el
compuesto como la llave que se aproxima y acopla de
manera precisa al sitio activo de la protefna, mediante
una simulacién digital.
Elaboracidn propia de los autores con base en la revisién
de datos (generado en OpenAl GPT-5, 2025 como herra-
mienta de disefio digital de IA). https://chatgpt.com

Dindmica molecular: El baile de las moléculas

Cuando pensamos en un medicamento unién-
dose a suproteinablanco, es facil imaginardos
piezasrigidas que encajan como rompecabezas,
pero en realidad, las moléculas no se quedan
quietas, sino que vibran, se doblan, giran, se
separany vuelvenaunirse; dichos movimientos
ocurren constantemente, como una especie de
baile microscépico.

Ladinamicamolecularutiliza simulaciones para
observarese bailealolargo del tiempo, lo cual
permite estudiar si una molécula permanece
unida a la proteina blanco, si se desliza, si se
deforma o si la interaccion se rompe con faci-
lidad. También ayuda a entender qué cambios
podrian mejorar la estabilidad del complejo
sistemay qué condiciones favorecen o dificul-
tan suunion (Dror et al., 2012; Hospital et al.,
2015). Con dicha informacién, los cientificos
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conocen mejor el mecanismo de accién de un
farmaco incluso antes de llevarlo al laboratorio
(ver Imagen 3).

Dinamica Molecular

Imagen 3. Dindmica molecular.
Representacién visual del movimiento constante, flexibi-
lidad e interacciones de las proteinas y los compuestos

estudiados en un entorno simulado.
Elaboracidn propia de los autores con base en la revisién
de datos (generado en OpenAl GPT-5, 2025 como herra-
mienta de disefio digital de IA). https://chatgpt.com

QSAR y QSPR: Aprender de las moléculas conocidas

Otraherramienta clave sonlos modelos QSAR
(Relaciéon Cuantitativa Estructura—-Actividad)
y QSPR (Relacién Cuantitativa Estructura—-Pro-
piedad). En esencia, se apoyan enun principio
sencillo: las moléculas con estructuras pareci-
das tienden a comportarse de manera similar
(Tropsha, 2010; Gramatica, 2007).

Al alimentar a los algoritmos con datos duros
de miles de compuestos ya estudiados, la A
aprende qué rasgos estructurales se asocian
con ciertos efectos de mayoromenoractividad,
buenaabsorcioén, toxicidad, etcétera. A partir
de lo anterior, se puede predecir coémo podria
comportarse unamoléculanueva con solo ver
su férmula (Raies & Bajic, 2016).
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Estos modelos también permiten estimar pro-
piedades ADMET (absorcién, distribucién, meta-
bolismo, excreciény toxicidad) de compuestos
que todaviano existen enun frascoreal. De esta
forma, se descartan desde el iniciolas opciones
que probablemente serian téxicas oinestables
y ayuda a concentrar los esfuerzos, tiempo y
dinero en las moléculas con mds probabilidad
de éxito (Raies & Bajic, 2016).

Aprendizaje automatico e inteligencia artificial:
Los nuevos asistentes del laboratorio

El verdadero impulso de la IA en farmacologia
viene del machine learning y el deep learning,
las cuales son técnicas que utilizanredes neu-
ronales artificiales, formadas por capas de
nodos que se conectan entre siy se ajustan
conforme analizan mas datos (Chenetal., 2018;
Yang etal., 2019; Vamathevan et al., 2019).
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Podriamos imaginarlo como una cadena de fil-
tros, en donde los primeros detectan carac-
teristicas simples (por ejemplo, el tipo de
atomos o la presencia de ciertos grupos fun-
cionales), los siguientes filtran los patrones
mas complejos (como la forma de la molécula
o su flexibilidad), y las ultimas capas hacen
una combinacién de toda esainformacion para
hacerpredicciones, porejemplo: silamolécula
serdactiva, siserd téxicaosivalelapenaseguir
investigando (Chenetal.,2018) (verImagen 4).

Quimica generativa y disefio de novo

Uno de losavances mas llamativos es la llamada
quimica generativa, debido a que, en lugar de
limitarnos a analizar moléculas ya conocidas,
ciertos modelos de IA puedeninventar estruc-
turas nuevas que cumplan criterios especifi-
cos, como: que se disuelvan bien, que se unan

Estructura Ac-tivo
Molecular
Sinapsis Sinapsis
= (®
Téxico
Carga Eficaz
Eléctrica
Entrada Capas Ocultas Salida
(Datos de Moléculas) (Predicciones)

Imagen 4. Aprendizaje Automdtico e Inteligencia Artificial.

Representacién visual de la metodologia que emplea la IA para la toma de decisiones y predicciones mediante algorit-

mos y redes neuronales, inspiradas en la estructura y funcionamiento del cerebro humano.

Elaboracién propia de los autores con base en la revisién de datos (generado en Gemini 2.0 (Google), 2025 como herra-

mienta de disefio digital de IA). https://gemini.google.com

116 | EDUCACION



adecuadamente a una proteina, que no sean
toxicas, etcétera, generando moléculas pro-
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metedoras desde cero (Gémez-Bombarelli et
al., 2018; Segleretal., 2018) (ver Imagen 5).

Imagen 5. La IA en disefio de novo.

Representacidn visual de la IA en la fase in silico para el desarrollo de nuevas estructuras moleculares optimizadas

bajo criterios especificos.

Elaboracién propia de los autores con base en la revisién de datos (generado en OpenAl GPT-5, 2025 como herramienta

de disefio digital de IA). https://chatgpt.com

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo funciona de manera
similar a como se entrena un jugador en un
videojuego, donde el sistema prueba distintas
estrategiasyrecibe unaespecie de recompensa,
cuando se acerca al resultado deseado. En el
contexto farmacéutico, dichas jugadas pueden
sermodificaciones quimicas, rutas de sintesis
o decisiones sobre qué compuestos se debe-
rian seguirprobando, porlo que, con el tiempo,
la IA aprende qué caminos son mds eficientes
(Segleretal., 2018).

Aplicaciones transformadoras de la IA en salud
Porlomencionado anteriormente, si creias que

la inteligencia artificial solo estaba presente
en los laboratorios de quimica computacional,

permiteme informarte que poco a poco se ha
idointegrando a distintas dreas de lamedicina
y la salud publica.

Cancer: Terapias mas personalizadas

En oncologia, la |A se utiliza para analizar el
genomade los tumoresy el perfil molecularde
cada paciente, yaque, con esainformacion, es
posible predecirqué medicamentos tienen mas
probabilidades de funcionar y cudles podrian
generar efectosadversos. Estoacerca cadavez
mas a una especie de medicina de precision,
donde el tratamiento se adapta a la biologia
especificade cadapersona (Kourou etal.,2014;
Estevaetal., 2019).

Ademas, los algoritmos ayudan a descubrirbio-
marcadores, a través de pequefias sefialesenla

117 | eoucacion



sangre,enel ADNoenlasimagenes médicas que
indican la presenciade untumorolarespuesta

Historia Clinica
Electrénica
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aunaterapia (Kourou etal.,2014; Estevaetal.,
2019) (verImagen 6).

i3]

Imagen Médica

Tratamiento
Personalizado

Imagen 6. Terapias y tratamientos personalizados.

Representacidn visual de un enfoque que utiliza la mayor cantidad de informacién disponible de cada persona para

prevenir, diagnosticar y tratar enfermedades de manera mds personalizada y efectiva.

Elaboracién propia de los autores con base en la revisién de datos (generado en Gemini 2.0 (Google), 2025 como herra-

mienta de disefio digital de IA). https://gemini.google.com

Enfermedades infecciosas:
Adelantarse a las amenazas

Enelcampode lasinfecciones, lalA haservido
para modelar proteinas de virus emergentes,
como ocurrié con SARS-CoV-2, y asi ayudar a
disefiarvacunasy antivirales en tiempos récord
(Stokes et al., 2020). También se ha utilizado
parabuscarnuevos antibidticos en un momento
como el nuestro, donde laresistencia bacteriana
forma parte de un problema global (Stokes et
al., 2020).

Nutriciony salud personalizada

Otro ambito en crecimiento es la nutricion de
precision, debido a que, al analizar el micro-
biomaintestinal, los habitos alimentariosy, en
algunos casos, inclusive el ADN de una persona,
la IA puede proponer recomendaciones dieté-
ticas mas ajustadas a cadaorganismo. Paralela-

mente, los modelos computacionalesayudana
identificar compuestos bioactivos enalimentos
que podrian aprovecharse como nutracéuticos
(Atwal, 2024) (ver Imagen 7).

MICROBIOMA
u RECOMENACIONES
NUTRICIONALES
PERSONALIZDAS
ADN
&
DIETA

Imagen 7. Nutricién asistida por IA.
Representacién visual donde la integracién de diversos

datos individuales (microbioma, dieta, ADN) pueden gene-
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rar recomendaciones nutricionales personalizadas y en el
descubrimiento de productos que proporcionen beneficios
adicionales del valor nutricional bésico.
Elaboracién propia de los autores con base en la revisién
de datos (generados en Gemini 2.0 (Google), 2025 como
herramienta de disefio digital de IA). https://gemini.

google.com
Odontologfa y biomateriales

La odontologia no se queda atras, ya que la |IA
se utiliza para disefiar nuevos materiales de
restauraciéon masresistentesybiocompatibles,
asicomo paraanalizarradiografias, tomografias
y modelos 3D. Ademas, los sistemas inteligentes
pueden detectar caries o lesiones periodon-
tales incipientes que a simple vista podrian
pasar desapercibidas, lo cual permite ofrecer
tratamientos menos invasivosy mas oportunos
(Schwendicke etal., 2020) (ver Imagen 8).

Diagndstico de Preci

Tomografia 30 Sistema de IA

Ellado oscuro y la brdjula ética

Como toda tecnologia, la |A trae consigo dile-
mas éticos que no pueden ignorarse. Uno de
ellos tiene que ver con los datos, debido a que
los algoritmos aprenden a partir de la infor-
maciéon que se les proporciona; si esa informa-
cion proviene sobre todo de ciertasregioneso
grupos étnicos, es posible que los resultados no
sean fiables paraotras poblaciones (Obermeyer
etal., 2019; Morley et al., 2020).

Asi,un medicamento optimizado principalmente
con datos de pacientes europeos podriano com-
portarse igual en comunidades de Asia, Africa
o América Latina, dando pie a la formacion de
escenas mentales, donde si la innovacién se
concentra enunos cuantos paises, labrechaen
elaccesoalos tratamientos podriahacerse adn
mas grande. De ahi laimportancia de construir

Disefio de Materiales

Resistencia Biocompatibilida

Imagen 8. IA en la odontologfa.
Representacién visual del impacto que estd generando la IA en la odontologfa, al brindar diagndsticos de precisién y
optimizar el disefio de materiales biocompatibles de restauracidén.
Elaboracidn propia de los autores con base en la revisién de datos (generado en Gemini 2.0 (Google), 2025 como herra-

mienta de disefio digital de IA). https://gemini.google.com
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bases de datos diversas yrepresentativas que
incluyan a las regiones con menos recursos, y
sobre todo el impulsar colaboracionesinterna-
cionales (Morley etal., 2020).

Otropunto clave es el papel de los profesionales
delasalud, sibienlalAnoviene asustituirlos, si
cambia sumanera de trabajar, ya que los médi-
cos, quimicos, bidlogos y farmacélogos se ven
forzados de ciertamaneraaprenderainterpretar
losresultados de los algoritmos, cuestionarlos
cuando sea necesario y combinar ese insumo
consuexperienciaclinicay cientifica. Enotras
palabras, deben convertirse en traductores
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entre el lenguaje de lamdquinay larealidad del
paciente (Obermeyeretal., 2019).

También existen preguntas legales todavia
abiertas, como es: siun farmaco disefiado con IA
ocasionaun efectoadversoinesperado, ¢quién
es responsable?, ¢el programador, la empresa
farmacéutica, el equipo médico o el propietario
del algoritmo?, por ello las agencias regulato-
rias de todo el mundo estdn trabajando para
actualizar normas y guias que permitan eva-
luaradecuadamente estas nuevas tecnologias
(Morley et al., 2020; Obermeyer et al., 2019)
(verImagen 9).

IMPLICACIONES ETICAS
Y SOCIALES

IA EN SALUD

Beneficios

Desafios

/ Progreso

Beneficos
/ Progreso

/ Riesgos

Desafios
Riesgos

Imagen 9. Implicaciones éticas y sociales de IA en salud.

Representacidn de los pros y los contras, asi como de los desaffos éticos de la IA aplicada en

la fase in silico para el desarrollo de compuestos quimicos prometedores en salud, resaltando

la necesidad de equilibrar Lla innovacién con la equidad.

Elaboracién propia de los autores con base en la revisién de datos (generado en OpenAl GPT-5,

2025 como herramienta de disefio digital de IA). https://chatgpt.com
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Desafios y perspectivas futuras

Sibien el futuroinmediato exige marcos regu-
latorios flexibles, que sean capaces de adap-
tarse al ritmo con el que evoluciona la |A, hay
que reconocer que sera necesario fortalecer
lavigilancia posteriorala comercializacion, la
transparencia en los modelos utilizados y la
auditoriaindependiente de los sistemas de |A
que intervienen en el desarrollo de farmacos
(MclLennan etal., 2020).

Aunque, también hard falta invertir en forma-
cién continua, ya que los profesionales de la
salud deberan familiarizarse con los concep-
tos basicos de ciencia de datos e inteligencia
artificial; mientras que los expertos enlAnece-
sitaran comprender mejor la complejidad bio-
l6gicay clinica, para que pueda consolidarse
una colaboracién real entre ambos mundos
(Charetal., 2018) (ver Imagen 10).

Conclusion

A pesardelosretos que se tienen, resulta difi-
cil imaginar el futuro de la farmacologia sin

\2.\

>

RD- ICUAP | Afio 12| No. 34 | ISSN 2448-5829 | 2026

inteligencia artificial. Dicha tecnologia esta
acelerando el descubrimiento de compuestos
terapéuticos, reduciendo costos, mejorando
las predicciones sobre eficacia y seguridad,
y disminuyendo el uso de modelos animales
(Paul et al., 2021; Vamathevan et al., 2019;
Niazi, 2025). Pero, sobre todo, estd abriendo
la puertaatratamientos mas personalizadosy
alaposibilidad de abordar enfermedades que
antes parecian no tener salida (Esteva et al.,
2019; Yang et al., 2019).

Sinembargo, hay que recordar, que lalAno es
unasoluciéon magica; sibien esunaherramienta
poderosa que amplificanuestras capacidades,
también es una herramienta que necesita la
guiade los criterios humanos de éticay sentido
de responsabilidad. Por lo cual, el desafio no
es elegir entre humanos o maquinas, sino el
aprendera trabajarjuntos, ya que, si logramos
que esta colaboracién se base enlaequidad, la
transparenciay elaccesojustoalosbeneficios,
la ciencia digital podra ponerse al servicio de
toda la sociedad y no solo de unos cuantos
(Morley etal., 2020; McLennan et al., 2020).

COLABORACION

Imagen 10. Colaboracién y formacién continua entre IA y humanos.

Representacidn visual que refuerza la idea de que la IA no reemplaza, sino que complementa y

potencia el esfuerzo humano para el desarrollo futuro.

Elaboracidn propia de los autores con base en la revisién de datos (generado en Gemini 2.0

(Google), 2025 como herramienta de disefio digital de IA). https://gemini.google.com
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Glosario

ADMET: Acrénimo de Absorcién, Distribucién, Metabolismo,
Excrecién y Toxicidad. Conjunto de pardmetros que
permiten predecir el comportamiento de un farmaco
dentro del organismo antes de realizar pruebas en
laboratorio.

Sintetizar: Consiste en combinar de manera controlada
dos o mds sustancias o compuestos simples (llamados
reactivos) para formar una sustancia nueva y mas
compleja (producto), mediante procesos fisicos y
quimicos.

Fases clinicas: Etapas en el proceso de desarrollo de
medicamentos en las que se estudia su seguridad,
eficacia y posibles efectos secundarios mediante
ensayos controlados en seres humanos, que
usualmente se dividen en cuatro fases principales.

Ensayos clinicos fase lla: Estudio piloto realizado en
un ndmero reducido de pacientes que tiene como
objetivo principal obtener los primeros indicios
de eficacia terapéutica de un nuevo compuesto o
tratamiento, en el que se determina si la eficacia
observada es suficiente como para justificar estudios
posteriores.

Fibrosis pulmonar idiopatica (FPI): Enfermedad
pulmonar crénica y progresiva que se caracteriza
por la aparicién de cicatrices (fibrosis) en el tejido
pulmonar, lo que provoca el endurecimiento y pérdida
de flexibilidad de los pulmones. El término idiopdtica
indica que se desconoce la causa de la enfermedad.

Qufmica combinatoria: Técnica avanzada en quimica
que permite la sintesis rdpida y simultdnea de
grandes cantidades de compuestos diferentes
pero relacionados entre si, para generar todas las
combinaciones posibles.

informdtica: Disciplina cientifica que utiliza
métodos y herramientas computacionales para
analizar, interpretar y transformar datos quimicos
en informacion util, con el objetivo de identificar,
disefiar y optimizar compuestos para aplicaciones
farmacéuticas y otras areas de la quimica.

CADD (Dlsefio de farmacos aslstldo por computadora):
Campo interdisciplinario que utiliza métodos y
herramientas computacionales para acelerar,
optimizar y facilitar el proceso de descubrimiento,
disefio y desarrollo de nuevos medicamentos.
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Modelado molecular: Técnica computacional que permite
representar, simular y predecir el comportamiento y
las probables propiedades de moléculas y sistemas
moleculares.

Docking molecular: Técnica computacional que simula
la interaccién entre una molécula (ligando) y su
receptor biolégico (por ejemplo, una proteina),
para estimar la afinidad de unién y posibles efectos
terapéuticos.

Dindmica molecular: Método de simulacién que modela
el movimiento de atomos y moléculas en el tiempo,
permitiendo analizar la estabilidad de complejos
bioldgicos o farmacoldgicos.

QSAR (Quantitatlve Structure Actlvity Relatlonshlp):
Modelo matemdtico que correlaciona las propiedades
quimicas de un compuesto con su actividad biolégica,
usado para disefiar y optimizar medicamentos.

QSPR (Relacién Cuantitativa Estructura—-Propiedad):
Metodologia utilizada en quimica computacional y
farmacologia para predecir diversas propiedades
fisicas, quimicas o biolégicas de una molécula a partir
de su estructura.

In silico: Expresién latina que significa “en silicio”,
utilizada para describir experimentos realizados por
computadora mediante simulaciones digitales.

In vitro: Expresién latina que significa “en vidrio”. Hace
referencia a los experimentos realizados fuera de
un organismo vivo, generalmente en condiciones
controladas de laboratorio, como en tubos de ensayo,
placas de Petri o cultivos celulares.

In vlvo: Significa “en un ser vivo” y describe los
experimentos que se llevan a cabo dentro de
organismos vivos, como animales de laboratorio o,
en etapas clinicas, en seres humanos, permitiendo
observar los efectos reales de un tratamiento o
compuesto dentro del sistema biolégico.

Qufmica generativa: Disciplina que utiliza modelos
avanzados de inteligencia artificial para disefar,
crear y predecir nuevas estructuras moleculares con
propiedades especificas. Sumetodologia no se limita
a modificar moléculas conocidas, sino que puede
inventar desde cero compuestos nuevos.
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Machine Learning (Algoritmos de aprendizaje
automdtlco): Rama de la inteligencia artificial que
permite que los sistemas aprendan patrones a partir
de grandes volimenes de datos, sin ser programados
explicitamente.

Deep Learning (Redes neuronales): Es un subconjunto
del aprendizaje automatico y la inteligencia artificial
que utiliza redes neuronales artificiales multicapa
inspiradas en la estructura y el funcionamiento del
cerebro humano.

Inteligencia Artificial (1A): Conjunto de técnicas que
buscan imitar procesos cognitivos humanos como
el razonamiento o la toma de decisiones mediante
algoritmos y redes neuronales.

Disefio de novo: Metodologia cientifica y computacional
que consiste en crear desde cero nuevas estructuras
moleculares, proteinas o compuestos quimicos,
partiendo Unicamente de informacion sobre el
objetivo biolégico sin usar moléculas conocidas como
punto de partida.

Aprendizaje por refuerzo: Rama del machine learning,
en la que un agente aprende a tomar decisiones
6ptimas a través de la interaccién con un entorno,
obteniendo recompensas o penalizaciones en funciéon
de las acciones que realiza.

Biomarcadores: Son moléculas, caracteristicas biolégicas
o sustancias que se pueden medir objetivamente en
muestras del cuerpo y que sirven como indicadores
de un proceso biolégico normal, estado patolégico o
respuesta a un tratamiento.

SARS-CoV-2 (Coronavirus 2 del Sindrome Respiratorio
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Agudo Severo): Virus de la familia de los coronavirus
que causa la enfermedad COVID-19. Es un virus ARN
de cadena sencilla y polaridad positiva, envuelto,
perteneciente al género Betacoronavirus.

Medicina de precisién: Enfoque médico innovador que
utiliza informacion genética, molecular, ambiental
y del estilo de vida de cada persona para prevenir,
diagnosticar y tratar enfermedades de forma mas
personalizada y efectiva.

Microbioma intestinal: Hace referencia a la comunidad
completa de microorganismos (principalmente
bacterias, virus, hongos y otros microbios) que
residen en el tracto gastrointestinal de un ser humano
o animal.

Nutracéuticos: Son productos derivados de fuentes
alimenticias que se presentan en formas
concentradas, como capsulas o polvos, y que
proporcionan beneficios adicionales para la salud
mads alla del valor nutricional basico de los alimentos.

Biomateriales: Sustancias, materiales o dispositivos
disefiados para interactuar con sistemas bioldgicos,
ya sea con fines médicos o terapéuticos.

Biocompatibles: Materiales que pueden estar en contacto
directo con tejidos vivos, sin provocar reacciones
adversas significativas como toxicidad, inflamacion,
alergias o rechazo inmunitario.

Lesiones periodontales incipientes: Alteraciones
iniciales en los tejidos de soporte de los dientes
(encia, ligamento periodontal, hueso alveolar) en
una etapa temprana.
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