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دکتر مجتبی سرکندی

نقش هوش مصنوعی در 

فرمولاسیون دارویی

مقدمه
و  پرهزینه‌تریـن  از  یکـی  داروسـازی  صنعـت 
زمان‌برتریـن حوزه‌هـای تحقیق و توسـعه در جهان 
محسـوب می‌شـود. بـر اسـاس برآوردهـای جهانی، 
فرآینـد کشـف و توسـعه یـک داروی جدیـد به‌طور 
متوسـط بیـن ۱۲ تـا ۱۵ سـال بـه طـول می‌انجامد 
 و هزینـه‌ای بالـغ بـر 2/6 میلیارد دلار نیـاز دارد )1(.

ــن  ــل و هفتمی ــوان در چه ــن عن ــا همی ــرکندی ب ــر س ــخنرانی دکت ــه س ــر خلاص ــه حاض مقال
ــد. ــال می‌باش ــهریور امس ــران در 6 ش ــازی ای ــی روز داروس ــش مل همای

سردبیر

همچـون  متعـددی  مراحـل  شـامل  فرآینـد  ایـن 
شناسـایی اهـداف دارویـی، طراحـی مولکول‌هـای 
در  تولیـد  کارآیـی،  و  سـمیت  ارزیابـی  کاندیـد، 
نهایـت،  در  و  صنعتـی  و  آزمایشـگاهی  مقیـاس 
آزمایش‌هـای بالینی اسـت. هـر یک از ایـن مراحل 
بـا پیچیدگی‌های علمـی و عملیاتـی فراوانی همراه 
بـوده و خطـر بالای شکسـت را نیز در پـی دارد)2(.
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را فراهــم ســاخته اســت، مولکول‌هایــی کــه 
ــتی  ــیمیایی و زیس ــای فیزیکوش ــا ویژگی‌ه نه‌تنه
ــتفاده  ــنتز و اس ــت س ــه قابلی ــد، بلک ــی دارن مطلوب
بالینــی نیــز بــرای آن‌هــا پیش‌بینــی می‌شــود )6(. 
ــد  ــی مانن ــوش مصنوع ــای ه ــن، پلتفرم‌ه همچنی
ــد  ــان داده‌ان PandaOmics و Chemistry42 نش

ــک  ــای چندامُی ــب داده‌ه ــا ترکی ــد ب ــه می‌توانن ک
 )NLP( ــی ــان طبیع ــای زب )multi-omics(، مدل‌ه
و الگوریتم‌هــای یادگیــری عمیــق، فرآینــد کشــف و 
توســعه دارو را به‌طــور بنیادیــن متحــول ســازند )7(.

ــع  ــی جام ــه بررس ــن مقال ــدف ای ــن، ه بنابرای
نقــش هــوش مصنوعــی در فرآینــد فرمولاســیون 
دارو، معرفــی پلتفرم‌هــا و روش‌هــای کلیــدی، 
ــت،  ــق و در نهای ــوردی موف ــات م ــل مطالع تحلی
مــرور چالش‌هــا و فرصت‌هــای آینــده در ایــن 
حــوزه اســت. انتظــار مــی‌رود ایــن بررســی، 
ــت  ــش‌روی صنع ــیر پی ــن از مس ــری روش تصوی
داروســازی در عصــر تحــول دیجیتــال ارایــه کنــد.

مبانی نظری
۱. هوش مصنوعی و جایگاه آن در علوم دارویی

 )Artificial Intelligence, AI( هوش مصنوعی 
به‌عنــوان شــاخه‌ای میان‌رشــته‌ای از علــوم رایانــه، 
ــی  ــش طراح ــناختی، هدف ــوم ش ــات و عل ریاضی
ســامانه‌هایی اســت کــه بتواننــد وظایفــی را انجــام 
دهنــد کــه به‌طــور ســنتی نیازمنــد هــوش انســانی 
هســتند، ماننــد یادگیــری، اســتدلال، حــل مســأله، 
 پــردازش زبــان طبیعــی و ادراک بصــری )8(. 
در حــوزه داروســازی، AI به‌عنــوان یــک ابــزار 
تحول‌آفریــن عمــل کــرده و توانســته اســت 

از ســوی دیگــر، افزایــش شــیوع بیماری‌هــای 
ســرطان‌ها،  همچــون  پیچیــده،  و  مزمــن 
متابولیــک،  اختــالات  و  ریــوی  بیماری‌هــای 
ــر  ــریع‌تر و کارآمدت ــعه س ــف و توس ــه کش ــاز ب نی
داروهــای جدیــد را بیــش از پیــش نمایــان ســاخته 
ســنتی،  روش‌هــای  محدودیت‌هــای  اســت. 
بــه آزمــون و خطاهــای  از جملــه وابســتگی 
گســترده، هزینه‌هــای آزمایشــگاهی ســنگین و 
ناکارآمــدی در غربالگــری ترکیبــات شــیمیایی، 
ــال  ــه دنب ــا پژوهشــگران ب موجــب شــده اســت ت
 راهکارهــای فناورانــه نویــن بــرای تحــول در ایــن

حوزه باشند)3(.
در چنیــن شــرایطی، فناوری‌هــای نوظهــور 
ــری  ــی )AI( و یادگی ــوش مصنوع ــر ه ــی ب مبتن
ماشــینی )ML( به‌عنــوان یکــی از امیدبخش‌تریــن 
فناوری‌هــا  ایــن  شــده‌اند.  مطــرح  راهکارهــا 
ــای  ــل حجــم عظیمــی از داده‌ه ــی تحلی ــا توانای ب
شــیمیایی، زیســتی و بالینــی، می‌تواننــد الگوهــای 
پیش‌بینی‌هــای  و  کــرده  شناســایی  را  پنهــان 
ــداری  ــی و پای ــی، ایمن ــاره کارآی ــری درب دقیق‌ت
داروهــا ارایــه دهنــد )4(. بــرای مثــال، اســتفاده از 
 )Deep Learning( ــق ــری عمی ــای یادگی مدل‌ه
توانســته  دارویــی  مولکول‌هــای  طراحــی  در 
ــب را از  ــدای مناس ــایی کاندی ــان شناس ــت زم اس
ــد روز  ــی چن ــا حت ــه ی ــد هفت ــه چن ــال ب ــد س  چن

کاهش دهد)5(.
مولــد  مدل‌هــای  ورود  ایــن،  بــر  عــاوه 
)Generative Models( و شــبکه‌های عصبــی 
گرافــی )Graph Neural Networks( امــکان 
ــه  ــد و نوآوران ــاً جدی ــای کام ــی مولکول‌ه طراح
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شــکاف‌های موجــود در روش‌هــای ســنتی، نظیــر 
ــد. ــر کن ــا را پ ــی و آزمون‌وخط ــری آزمایش غربالگ

مزیـت اصلـی هـوش مصنوعـی در ایـن اسـت 
کـه قـادر بـه تحلیـل حجـم انبوهـی از داده‌هـای 
چندبعـدی اسـت، داده‌هایـی کـه شـامل ترکیبـات 
شـیمیایی، مسـیرهای زیسـتی، نتایج آزمایشگاهی، 
داده‌هـای بالینـی و حتـی اطلاعـات ثبت اختـراع و 
مقـالات علمـی می‌شـوند. این توانایی موجب شـده 
تـا AI به‌سـرعت بـه یکـی از سـتون‌های اصلـی 

فرآینـد کشـف و توسـعه دارو تبدیـل گـردد )9(.

)Machine Learning( ۲. یادگیری ماشینی
از  زیرشــاخه‌ای   )ML( ماشــینی  یادگیــری 
هــوش مصنوعــی اســت کــه تمرکــز آن بر توســعه 
ــا  ــد از داده‌ه ــه می‌توانن ــت ک ــی اس الگوریتم‌های
ــح  ــزی صری ــه برنامه‌ری ــاز ب ــدون نی ــد و ب بیاموزن
ــف  ــان را کش ــای پنه ــه، الگوه ــر وظیف ــرای ه ب

کــرده و پیش‌بینــی انجــام دهنــد)10(.
فرآیند کلی ML شامل مراحل زیر است:

داده‌هــای  شــامل  داده:  جمــع‌آوری   .1
ــخ‌های  ــه، پاس ــواد اولی ــواص م ــیون، خ فرمولاس

بالینــی. داده‌هــای  زیســتی و 
پاک‌سـازی،  داده:  پیش‌پـردازش   .۲
نرمال‌سـازی، حـذف داده‌هـای پـرت و آماده‌سـازی 

تحلیـل. بـرای 
۳. انتخــاب مــدل: براســاس نــوع مســأله 
ــه‌بندی(. ــدی، خوش ــددی، طبقه‌بن ــی ع )پیش‌بین

داده‌هـای  از  اسـتفاده  مـدل:  آمـوزش   .۴
بـرای برچسـب  بـدون  یـا   برچسـب‌دار 

یادگیری الگوها.

۵. اعتبارســنجی و آزمــون: بررســی دقــت 
مــدل روی داده‌هــای جدیــد.

۶. کاربـرد عملی: اسـتفاده از مـدل آموزش‌دیده 
برای پیش‌بینـی یا تصمیم‌گیـری)11(.

ML ۳. انواع یادگیری در
۳.۱. یادگیری نظارت‌شده

(Supervised Learning)

در ایــن رویکــرد، داده‌هــا شــامل ورودی و 
ــتفاده  ــا اس ــدل ب ــتند. م ــخص هس ــی مش خروج
ــا  ــد ت ــوزش می‌بین ــب‌دار آم ــای برچس از نمونه‌ه
ــد.  ــی را کشــف کن ــان ورودی و خروج ــاط می ارتب
ــی  ــامل پیش‌بین ــازی ش ــای آن در داروس کاربرده
اثربخشــی دارو، پیش‌بینــی عــوارض جانبــی و 

.)12( اســت  فرمولاســیون‌ها  طبقه‌بنــدی 

نمونه الگوریتم‌ها:
 رگرسیون خطی و لجستیک

 درخت تصمیم و جنگل تصادفی
)SVM( ماشینی بردار پشتیبان 

 شبکه‌های عصبی مصنوعی
۳.۲. یادگیری بدون نظارت

(Unsupervised Learning)

در ایـــن روش، داده‌هـــا برچســـب‌گذاری 
یـــا  الگوهـــا  نشـــده‌اند و هـــدف کشـــف 
گروه‌هـــای پنهـــان اســـت. کاربـــرد آن در 
داروســـازی شـــامل خوشـــه‌بندی ترکیبـــات 
شـــیمیایی بـــا ســـاختار مشـــابه، تحلیـــل 
داده‌هـــای ژنـــی و کشـــف زیرگروه‌هـــای 

می‌باشـــد)13(. بیمـــاران 
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نمونه الگوریتم‌ها
K-means خوشه‌بندی 

 خوشه‌بندی سلسله‌مراتبی
Gaussian Mixture مدل‌های آماری مانند 

۳.۳. یادگیری تقویتی
(Reinforcement Learning, RL)

در یادگیـری تقویتـی، یـک عامـل )Agent( با 
محیـط تعامـل کـرده و بـر اسـاس دریافـت پاداش 
یـا تنبیـه، اسـتراتژی خـود را بهبـود می‌دهـد. در 
دوز  بهینه‌سـازی  در  می‌توانـد   RL داروسـازی، 
و  شخصی‌سازی‌شـده  درمان‌هـای  طراحـی  دارو، 
فرآیندهـای تولیدی مورد اسـتفاده قـرار گیرد )14(.

۳.۴. یادگیری نیمه‌نظارتی
(Semi-supervised Learning)

ایـن روش ترکیبـی از داده‌هـای برچسـب‌دار و 
بـدون برچسـب اسـت. بـا توجه بـه کمبـود داده‌های 
برچسـب‌دار در حـوزه پزشـکی، ایـن رویکـرد اهمیت 
ویـژه‌ای دارد و می‌توانـد مدل‌هایـی بـا دقت بـالا را با 
اسـتفاده از داده‌های محدود ایجاد کند )15()شـکل 1(.
(Generative Models) ۵-۳. مدل‌های مولد

مدل‌هــای مولــد قــادر می‌باشــند داده‌هــای 
ــاری مشــابه  ــه از نظــر آم ــد ک ــدی ایجــاد کنن جدی
داده‌هــای اصلــی باشــند. ایــن ویژگــی به‌ویــژه 
ــق  ــکان خل ــرا ام ــت دارد، زی ــی دارو اهمی در طراح
ســاختارهای شــیمیایی جدیــد را فراهم مــی‌آورد )17(.

انواع مهم مدل‌های مولد:
)GANs( شبکه‌های مولد تخاصمی 
)VAEs( خودرمزگذارهای واریانسی 

)Diffusion Models( مدل‌های انتشار 
GPT ترانسفورمرهای مولد مانند 

شکل 1- یادگیری نیمه‌نظارتی

ایــن مدل‌هــا توانســته‌اند به‌عنــوان ابــزار 
نویــن،  مولکول‌هــای  طراحــی  در  کلیــدی 
شبیه‌ســازی شــرایط آزمایشــگاهی و بازســازی 

ــد. ــش کنن ــای نق ــص ایف ــای ناق داده‌ه
۶-۳. محاسبات تکاملی

 (Evolutionary Computation)

 (Evolutionary تکاملــی  محاســبات 
ــی  ــوش مصنوع ــاخه‌ای از ه (Computation ش

و یادگیــری ماشــینی اســت کــه از تکامــل طبیعــی 
ــدا  ــرد، ابت ــن رویک ــرد )18،19(. در ای ــام می‌گی اله
ــه ایجــاد می‌شــود  مجموعــه‌ای از جواب‌هــای اولی
و ســپس کیفیــت آن‌هــا بــا تابــع شایســتگی 
ــاب  ــا انتخ ــن جواب‌ه ــردد. بهتری ــنجیده می‌گ س
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شــده و بــا اســتفاده از عملگرهــای ترکیــب 
ــل‌های  ــش )Mutation( نس )Crossover( و جه
جدیــد تولیــد می‌شــوند )19،20(. ایــن فرآینــد بــه 
صــورت تکــراری ادامــه می‌یابــد تــا جــواب بهینــه 

ــه حاصــل شــود. ــه بهین ــا نزدیــک ب ی
الگوریتــم  شــامل:  مهــم  روش‌هــای 
پرکاربردتریــن روش،  به‌عنــوان   (GA) ژنتیــک 
تولیــد  بــرای   (GP) ژنتیــک  برنامه‌نویســی 
تکاملــی  اســتراتژی‌های  کدهــا،  خــودکار 
(ES) بــرای بهینه‌ســازی پارامترهــای عــددی، 

سیســتم‌های ایمنــی مصنوعــی (AIS) بــرای 
 (PSO) تشــخیص الگو و الگوریتــم ازدحــام ذرات
بــرای جســتجو بــه ســبک رفتــار جمعــی پرنــدگان 

.)18-20( ماهی‌هــا  و 
در  روش‌هــا  ایــن  کلیــدی  کاربردهــای 
بهینه‌ســازی مهندســی، یادگیــری ماشــین، 
ــل  ــد و حمل‌ونق ــدی تولی ــی دارو و زمان‌بن طراح

اســت)19،20(.

نقــش  و  دارو  فرمولاســیون  فرآینــد 
مصنوعــی هــوش 

فرمولاسـیون دارو به‌عنوان یکی از حساس‌ترین 
و پیچیده‌تریـن مراحـل در توسـعه دارویـی شـناخته 
می‌شـود. ایـن فرآینـد شـامل انتخـاب مـاده مؤثره، 
ترکیـب بـا مـواد جانبـی مناسـب، طراحـی و تولیـد 
فرمولاسـیون، کنتـرل کیفیـت، مقیاس‌پذیری تولید 
شخصی‌سـازی  و  دوز  بهینه‌سـازی  نهایـت،  در  و 
درمـان اسـت )21(. هـر یـک از ایـن مراحـل بـا 
چالش‌هـای علمـی و عملـی متعـددی همراه اسـت 
و هـوش مصنوعـی )AI( می‌توانـد نقش اساسـی در 

تسـهیل و تسـریع آن ایفـا کند.

 Active( مؤثــره  مــاده  انتخــاب   .۱
)Pharmaceutical Ingredient, API

ــیون دارو  ــاز فرمولاس ــه آغ ــاب API نقط انتخ
اســت. ایــن مرحلــه شــامل شناســایی مولکول‌هایی 

شکل 2- انواع مدل‌های مولد
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ــک  ــداف بیولوژی ــر اه ــذاری ب ــیل اثرگ ــا پتانس ب
بیماری‌هــا می‌شــود. روش‌هــای ســنتی بــرای 
انتخــاب API عمدتــاً مبتنی بــر غربالگــری پرهزینه 

و زمان‌بــر هــزاران ترکیــب بوده‌انــد )22(.
مرحلــه  ایــن  در  مصنوعــی  هــوش 
چندامُیکــس  داده‌هــای  تحلیــل  بــا  می‌توانــد 
 genomics, transcriptomics, proteomics,(
بالینــی، ژن‌هــا  داده‌هــای  و   )metabolomics

و پروتئین‌هــای کلیــدی مرتبــط بــا بیمــاری 
پلتفــرم  کنــد.  اولویت‌بنــدی  و  شناســایی  را 
ــت  ــرد اس ــن کارب ــه‌ای از ای PandaOmics نمون

ــری  ــای یادگی ــری از الگوریتم‌ه ــا بهره‌گی ــه ب ک
ماشــینی و پــردازش زبــان طبیعــی )NLP(، موفــق 
ــده و در  ــد ش ــی جدی ــداف داروی ــایی اه ــه شناس ب
 )Rentosertib( توســعه داروی ضــد فیبــروز ریــوی

ــت )23(. ــرده اس ــا ک ــدی ایف ــش کلی نق

)Excipients( ۲. انتخاب مواد جانبی
مــواد جانبــی )Excipients( نقــش مهمــی 
ــت‌فراهمی و  ــال، زیس ــرعت انح ــداری، س در پای
ــاب  ــد. انتخ ــا می‌کنن ــره ایف ــاده مؤث ــازی م آزادس
بــه  منجــر  می‌توانــد  مــواد  ایــن  نامناســب 
ــل  ــت کام ــی شکس ــا حت ــی دارو ی ــش کارآی کاه

فرمولاســیون شــود )24(.
ــی  ــواد جانب ــنتی، انتخــاب م ــای س در روش‌ه
متکــی بــر آزمــون و خطــا و مطالعات آزمایشــگاهی 
طولانی‌مــدت اســت. امــا هــوش مصنوعــی قــادر 
ــواد و  ــاختاری م ــای س ــل داده‌ه ــا تحلی ــت ب اس
پیش‌بینــی  را  احتمالــی  ناســازگاری‌های   ،APIs

کــرده و بهتریــن ترکیــب را پیشــنهاد دهــد. ابــزار 

ــن رویکــرد  ــارزی از ای ــه ب DE-INTERACT نمون

ــی  ــبکه‌های عصب ــتفاده از ش ــا اس ــه ب ــت ک اس
مصنوعــی، توانســته اســت ناســازگاری میــان دارو 
ــد  ــش از ۹۰ درص ــت بی ــا دق ــی را ب ــواد جانب و م
پیش‌بینــی کــرده و نتایــج آن در آزمایش‌هــای 

ــت )25(. ــده اس ــد ش DSC، FTIR و HPLC تأیی

۳. طراحی فرمولاسیون
طراحــی فرمولاســیون بــه معنــای تعییــن 
ترکیــب بهینــه‌ای از API و Excipients اســت کــه 
بتوانــد حداکثــر کارآیــی درمانــی را تضمین کنــد. این 
مرحله شــامل بررســی خصوصیات فیزیکوشــیمیایی، 
پروفایــل فارماکوکینتیــک )جذب، توزیع، متابولیســم، 

دفــع( و پایــداری ترکیــب اســت )26(.
هــوش مصنوعــی از طریــق الگوریتم‌هــای 
تقویتــی  یادگیــری  مدل‌هــای  و  چندهدفــه 
ــه  ــد طراحــی فرمولاســیون را بهین ــد فرآین می‌توان
کنــد. بــرای مثــال، اســتفاده از الگوریتم‌هــای 
تکاملــی )Genetic Algorithms( امــکان بررســی 
هــزاران ترکیــب و انتخــاب بهتریــن گزینه‌هــا را در 

ــت. ــرده اس ــم ک ــاه فراه ــان کوت مدت‌زم

)Manufacturing( ۴. تولید
طراحــی  تبدیــل  شــامل  تولیــد  مرحلــه 
فرمولاســیون بــه یــک محصــول دارویــی در 
مقیــاس آزمایشــگاهی و صنعتــی اســت. ایــن 
فرآینــد بــه دلیــل وجــود پارامترهــای متغیــر )دمــا، 
فشــار، رطوبــت، ســرعت اختــاط( مســتعد خطــا و 

نوســانات کیفــی اســت )27(.
AI در ایــن بخــش می‌توانــد بــا تحلیــل 
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داده‌هــای خــط تولیــد و مدل‌ســازی فرآینــد، 
ــد.  ــنهاد ده ــی را پیش ــات عملیات ــن تنظیم بهتری
ــرای کنتــرل  اســتفاده از یادگیــری تقویتــی )RL( ب
زمان‌بنــدی و شــرایط تولیــد و نیــز اســتفاده از 
مدل‌هــای یادگیــری عمیــق بــرای تشــخیص 
از  نمونه‌هایــی  تجهیــزات،  در  ناهنجاری‌هــا 

ــت. ــاوری اس ــن فن ــی ای ــای عمل کاربرده

)Quality Control, QC( ۵. کنترل کیفیت
کنتـرل کیفیـت یکی از مراحل حیاتی اسـت که 
تضمیـن می‌کنـد محصـول دارویـی نهایـی مطابق 
با اسـتانداردهای ایمنـی و کارآیی باشـد. روش‌های 
و  فیزیکـی  آزمایش‌هـای  بـر  عمدتـاً   QC سـنتی 

شـیمیایی پرهزینـه متکی هسـتند )28(.
طریــق  از  می‌توانــد  مصنوعــی  هــوش 
تحلیــل  و  ناهنجــاری  تشــخیص  مدل‌هــای 
ــد  ــنجی، فرآین ــرداری و طیف‌س ــای تصویرب داده‌ه
ــال،  ــرای مث ــت را تســریع بخشــد. ب ــرل کیفی کنت
 )CNN( اســتفاده از شــبکه‌های عصبــی کانولوشــنی
ــرای تشــخیص ســریع ناخالصی‌هــا در قرص‌هــا  ب

ــت)29(. ــده اس ــزارش ش ــول‌ها گ ــا کپس ی

)Scale-up( ۶. مقیاس‌پذیری
انتقــال از تولیــد آزمایشــگاهی بــه تولیــد 
ــراه  ــادی هم ــای زی ــا چالش‌ه ــواره ب ــی هم صنعت
ــواد در  ــواص م ــری خ ــه تغییرپذی ــت، از جمل اس
مقیــاس بــزرگ، مشــکلات فرآینــدی و عــدم 

قطعیــت در تکرارپذیــری نتایــج )30(.
ــک  ــازی‌های دینامی ــتفاده از شبیه‌س ــا اس AI ب

و   )Molecular Dynamics, MD( مولکولــی 

ــد  ــی کن ــد پیش‌بین ــور می‌توان ــای داده‌مح مدل‌ه
کــه تغییــر شــرایط در مقیــاس بــزرگ چــه اثــری 
بــر کیفیــت نهایــی محصــول خواهــد داشــت و از 

ــد. ــری کن ــه جلوگی ــت‌های پرهزین شکس

۷. بهینه‌سازی دوز و درمان شخصی‌سازی‌شده
یکی از کاربردهای پیشــرفته AI در فرمولاسیون 
درمان‌هــای  ارایــه  و  دوز  بهینه‌ســازی  دارو، 
ــری  ــای یادگی ــت. مدل‌ه ــازی‌شده اس شخصی‌سـ
ــد  ــق می‌توانن ــی عمی ــبکه‌های عصب ــی و ش تقویت
ــل  ــاران، پروفای ــی بیم ــای بالین ــل داده‌ه ــا تحلی ب
ــم  ــن دوز و رژی ــه دارو، بهتری ــخ ب ــی و پاس ژنتیک
درمانــی را بــرای هــر بیمــار پیشــنهاد دهنــد )31(.

ــر افزایــش اثربخشــی  ــن رویکــرد عــاوه ب ای
بــه  را  جانبــی  عــوارض  می‌توانــد  درمــان، 
ــق ــکی دقی ــمت پزش ــه س ــاند و ب ــل برس  حداق

)Precision Medicine( حرکت کند.
فرآینـــد فرمولاســـیون دارو، از انتخـــاب API تـــا 
بهینه‌ســـازی دوز، مســـیری پیچیـــده و پرهزینـــه 
اســـت. بـــا ایـــن حـــال، ورود فناوری‌هـــای 
هـــوش مصنوعـــی توانســـته اســـت بســـیاری از ایـــن 
ـــا  ـــد. AI نه‌تنه ـــریع کن ـــهیل و تس ـــل را تس مراح
ـــه  ـــت، بلک ـــان اس ـــه و زم ـــش هزین ـــه کاه ـــادر ب ق
ــش  ــا را افزایـ ــت تصمیم‌گیری‌هـ ــد دقـ می‌توانـ
داده و احتمـــال شکســـت در مراحـــل پایانـــی 
را کاهـــش دهـــد. بنابرایـــن، ادغـــام هـــوش 
مصنوعـــی در فرمولاســـیون دارو نـــه یـــک 
ـــت  ـــده صنع ـــرای آین ـــی ب ـــه ضرورت ـــاب، بلک انتخ

ــود. ــوب می‌شـ ــازی محسـ داروسـ
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پلتفرم‌های هوش مصنوعی در فرمولاسیون 
دارو

ظهـور پلتفرم‌هـای مبتنی بر هـوش مصنوعی، 
رویکردهای نوینی را در کشف، طراحی و توسعه دارو 
ایجاد کرده اسـت. این پلتفرم‌ها بـا ترکیب داده‌های 
چندامُیکـس، مدل‌هـای زبـان طبیعـی، شـبکه‌های 
عصبـی عمیـق و الگوریتم‌هـای مولـد، قادرهسـتند 
فرآیندهـای پیچیـده کشـف دارو را تسـریع و دقـت 
 آن‌هـا را افزایـش دهنـد. در ایـن بخش سـه پلتفرم 
  Chemistry42 ، PandaOmics شـاخص شـامل
و ChatPandaGPT مورد بررسـی قـرار می‌گیرند.

PandaOmics ۱. پلتفرم
محصــولات  از  یکــی   PandaOmics

ــرای  ــه ب ــت ک ــرکت Insilico Medicine اس ش
)Drug Targets( دارویــی  اهــداف   شناســایی 

پلتفــرم  ایــن  اســت.  شــده  طراحــی 
چندامُیکــس داده‌هــای  از  اســتفاده   بــا 

 ،)genomics, transcriptomics, proteomics, metabolomics(

ــالات و  ــی )مق ــای متن ــی و داده‌ه ــای بالین داده‌ه
پتنت‌هــا( توانســته اســت بــه یــک ابــزار قدرتمنــد 

در کشــف اهــداف دارویــی تبدیــل شــود)32(.

۱.۱. روش‌شناسی
 (Biological ــتی ــبکه‌های زیس ــل ش تحلی
ــن  ــاط بی ــایی ارتب (Network Analysis: شناس

ماژول‌هــای  کشــف  و  پروتئین‌هــا  و  ژن‌هــا 
ــاری. ــا بیم ــط ب مرتب

الگوریتــم iPANDA: روشــی اختصاصــی کــه 
تغییــرات مســیرهای ســلولی را بــر اســاس داده‌های 
بیــان ژن تحلیــل کــرده و اهمیــت نســبی آن‌هــا را 

ــد. ــخص می‌کن مش

iPANDA شکل 3- تحلیل شبکه‌های زیستی  و الگوریتم
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مقــالات  تحلیــل  بــرای   :NLP مدل‌هــای 
علمــی و پتنت‌هــا و اســتخراج اطلاعــات کلیــدی 

ــا. ــا بیماری‌ه ــا ب ــاط ژن‌ه ــاره ارتب درب
 :(Multi-modal Scoring) امتیازدهــی چندوجهــی 
ترکیــب معیارهایــی نظیــر تفــاوت بیان ژن، شــواهد 
ژنتیکــی، همســایگی در شــبکه و داده‌هــای بالینــی 

بــرای رتبه‌بنــدی اهــداف دارویــی )33(.

۱.۲. خروجی‌ها و کاربردها
 شناســایی اهــداف دارویــی جدیــد با شــواهد 

زیســتی و بالینــی معتبر.
 پیشــنهاد اهــداف ارزشــمندتر از نظــر علمــی 

و تجــاری.
ــرای تیم‌هــای  ــه گزارش‌هــای جامــع ب  ارای

ــعه. تحقیق و توس

۱.۳. مطالعه موردی
 Rentosertib داروی  توســعه  پــروژه  در 
ریــوی فیبــروز  بــرای   (ISM001-055) 

توانســت   PandaOmics ،(IPF)ایدیوپاتیــک
ــدی  ــوان یــک هــدف کلی ــن TNIK را به‌عن پروتئی
شناســایی کنــد. ایــن یافتــه ظــرف 21 روز حاصــل 
ــد  ــنتی نیازمن ــای س ــه روش‌ه ــی ک ــد، در حال ش

ماه‌هــا یــا ســال‌ها زمــان بودنــد)34(.

Chemistry42 ۲. پلتفرم
Chemistry42 پلتفرمــی دیگــر از شــرکت 

Insilico Medicine  اســت کــه بــر طراحــی 

دارد.  تمرکــز  جدیــد  دارویــی  مولکول‌هــای 
مولــد  مدل‌هــای  بــر  مبتنــی  ســامانه  ایــن 

)Generative Models( و شــبکه‌های عصبــی 
بــوده   )Graph Neural Networks( گرافــی 
ــا  ــن ب ــق ســاختارهای شــیمیایی نوی ــکان خل و ام
را  و شــیمیایی مطلــوب  زیســتی  ویژگی‌هــای 

مــی‌آورد)35(. فراهــم 

۲.۱. روش‌شناسی
دارویــی،  هــدف  اطلاعــات  ورودی‌هــا: 
داده‌هــای  پروتئیــن،  ســه‌بعدی  ســاختارهای 

مشــابه. داروهــای 
 GANs، VAEs شــامل  مولــد:  مدل‌هــای 
خلــق  بــه  قــادر  کــه  انتشــار  مدل‌هــای  و 

هســتند. جدیــد  مولکول‌هــای 
 :(Virtual Screening) مجازی  غربالگری 
مدل‌های  و   docking شبیه‌سازی  از  استفاده 
پیش‌بینی ADMET برای انتخاب بهترین کاندیدها.

ــازی  ــرای بهینه‌س ــی: ب ــای تکامل الگوریتم‌ه
پروفایــل  بهبــود  و  مولکولــی  ســاختارهای 

فارماکوکینتیکــی)36(.

۲.۲. ویژگی‌های شاخص
در  کــه  طراحــی  فرآینــد  بــالا:  ســرعت 
ــول  ــه ط ــال‌ها ب ــا س ــا ی ــنتی ماه‌ه ــای س روش‌ه
می‌انجامــد، در Chemistry42 طــی چنــد روز 

می‌شــود. انجــام 
چندالگوریتمــی بــودن: بهره‌گیــری از بیــش از 

ــد مختلف. ۴۰ الگوریتــم مول
اتصــال مســتقیم بــه PandaOmics: امکان 
دریافــت اهــداف شناسایی‌شــده و طراحــی ســریع 

مولکــول بــرای آن‌هــا.
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۲.۳. مطالعه موردی
در توســعه Chemistry42 ، Rentosertib بیش 
از ۵۰۰۰ مولکــول را طراحــی کــرد. پــس از غربالگری 
و ســنتز، تنهــا هفــت مولکــول برتــر باقــی مانــد کــه 
ــه  ــت ب ــود و توانس ــا ISM001-055 ب ــی از آن‌ه یک

مرحلــه آزمایش‌هــای بالینــی برســد )37(.

ChatPandaGPT .3
ChatPandaGPT یــک مــدل زبــان بــزرگ 
داده‌هــای  اســاس  بــر  کــه  می‌باشــد   )LLM(
زیســتی و دارویــی آمــوزش دیــده و در بســتر 
ــرم  ــن پلتف PandaOmics ادغــام شــده اســت. ای

ــرده و  ــل ک ــی عم ــتیار تحقیقات ــک دس ــد ی مانن
ــورت  ــا به‌ص ــد ت ــکان می‌ده ــگران ام ــه پژوهش ب
ــا،  ــاره ژن‌ه ــی درب ــش‌های تخصص ــی پرس تعامل
ــد )38(. ــی مطــرح کنن ــا و اهــداف داروی بیماری‌ه

۳.۱. قابلیت‌ها
ــتی  ــده زیس ــش‌های پیچی ــه پرس ــخ ب  پاس

ــی. و داروی
ــای  ــه از داده‌ه ــای خلاص ــد گزارش‌ه  تولی

چندامُیــک و متــون علمــی.
 اتصـال به گراف دانش زیسـتی برای نمایش 

روابـط میان ژن‌هـا، پروتئین‌ها و بیماری‌ها.
)trend analysis( پشــتیبانی از تحلیل روند 

در مقالات و پتنت‌ها.

۳.۲. چشم‌انداز
ــی  ــوان پل ــد به‌عن ChatPandaGPT می‌توان

ــوم داده  ــی و عل ــگران زیست‌شناس ــان پژوهش می

ــر  ــه بخشــی جدایی‌ناپذی عمــل کنــد و در آینــده ب
از فرآینــد کشــف دارو تبدیــل شــود.

مصنوعـــی  هـــوش  پلتفرم‌هـــای 
و   Chemistry42 ، PandaOmics ماننـــد، 
ChatPandaGPT نشـــان داده‌انـــد کـــه ادغـــام 

تحلیـــل  ماشـــینی،  یادگیـــری  روش‌هـــای 
و  مولـــد  مدل‌هـــای  زیســـتی،  شـــبکه‌های 
زبـــان طبیعـــی می‌توانـــد فرآینـــد کشـــف و 
ـــور چشـــمگیری تســـریع  ـــیون دارو را به‌ط فرمولاس
بخشـــد. ایـــن ابزارهـــا نه‌تنهـــا زمـــان و هزینـــه 
ــی  ــکان طراحـ ــه امـ ــد، بلکـ ــش داده‌انـ را کاهـ
ــاً نویـــن و شخصی‌سازی‌شـــده  داروهـــای کامـ

را نیـــز فراهـــم ســـاخته‌اند.

مطالعات موردی و نتایج بالینی
بــرای   Rentosertib (ISM001-055)  .1

)IPF( ایدیوپاتیــک  ریــوی  فیبــروز 
 Idiopathic( فیبـــروز ریـــوی ایدیوپاتیـــک
بیمـــاری  یـــک   )Pulmonary Fibrosis, IPF

پیشـــرونده و مهلـــک اســـت کـــه بـــا تشـــکیل بافـــت 
ریه‌هـــا مشـــخص  در  بیش‌ازحـــد  فیبـــروزی 
می‌شـــود. درمان‌هـــای موجـــود اغلـــب تنهـــا 
ـــش  ـــاری را کاه ـــرفت بیم ـــرعت پیش ـــد س می‌توانن
دهنـــد، امـــا درمـــان قطعـــی مؤثـــری بـــرای آن 
وجـــود نـــدارد )39(. از ایـــن‌رو، کشـــف و توســـعه 
ـــت  ـــاری در اولوی ـــن بیم ـــرای ای ـــن ب ـــای نوی داروه

جهانـــی قـــرار دارد.

PandaOmics ۱.۱. شناسایی هدف با
تحلیــل  بــا    PandaOmics پلتفــرم 
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داده‌هــای چندامُیکــس و شــبکه‌های زیســتی 
به‌عنــوان  را   TNIK پروتئیــن  توانســت 
پاتوفیزیولــوژی  در  کلیــدی  هــدف  یــک 
تحلیل‌هــای  کنــد.  شناســایی  ریــوی  فیبــروز 
شــبکه‌ای نشــان دادنــد کــه TNIK مســیرهای 
Wnt/β-catenin فیبروژنیــک مهمــی همچــون 

و TGF-β را تنظیــم می‌کنــد کــه در ایجــاد و 
ــد )40(. ــی دارن ــش اساس ــروز نق ــداوم فیب ت

Chemistry42 ۱.۲. طراحی مولکول با
دارویــی،  هــدف  شناســایی  از  پــس 
 TNIK بازدارنــده  مولکــول  طراحــی  فرآینــد 
شــد.  ســپرده   Chemistry42 پلتفــرم  بــه 
مولــد  مدل‌هــای  بــر  مبتنــی  ســامانه  ایــن 
)GANs, VAEs, Diffusion Models( 

ــش از  ــت بی ــی توانس ــی گراف ــبکه‌های عصب و ش
ــد )41(. ــد کن ــد تولی ۵۰۰۰ مولکــول جدی

مراحل کلیدی در Chemistry42 شامل:
ــا  ــن ب ــیمیایی نوی ــاختارهای ش ــد س  تولی

مناســب فیزیکوشــیمیایی  ویژگی‌هــای 
 )Virtual Screening( غربالگــری مجــازی 

 docking ــازی ــا شبیه‌س ب
ــذب،  ــای ADMET )ج ــی ویژگی‌ه  پیش‌بین

توزیــع، متابولیســم، دفــع و ســمیت(
ــرای  ــی ب ــای تکامل ــتفاده از الگوریتم‌ه  اس

ــر انتخــاب کاندیدهــای برت
در نهایــت، تنهــا ۷ مولکــول منتخــب وارد 
 in vivo و in vitro مرحلــه ســنتز و آزمایش‌هــای
ــوان  ــا، ISM001-055 به‌عن ــان آن‌ه ــدند. از می ش

ــد)42(. ــی انتخــاب گردی ــد نهای کاندی

۱.۳. نتایج پیش‌بالینی
مدل‌های حیوانی: در مدل‌های حیوانی فیبروز، 
و  ریه  بافت  بازسازی  بهبود  ISM001-055 موجب 

کاهش شاخص‌های فیبروژنیک گردید.
فیبروبلاســت‌های  در  ســلولی:  مطالعــات 
ــد  ــک مانن ــای فیبروژنی ــان پروتئین‌ه ــانی، بی انس
ــان  ــت و بی ــش یاف α-SMA و fibronectin کاه

E-cadherin بازگردانــده شــد)43(.

۱.۴. نتایج بالینی
 Rentosertib نام با  ISM001-055 که بعدها 

شناخته شد، در کارآزمایی بالینی فاز IIa روی بیماران 
مبتلا به IPF مورد آزمایش قرار گرفت.

طراحــی مطالعــه: تصادفــی، دوســوکور و 
دارونمــا. بــا  کنترل‌شــده 

جمعیــت بیمــاران: تقســیم در ســه گــروه دوز 
)mg BID، 30 mg QD 30 و mg QD 60( بــه 

مــدت ۱۲ هفتــه.
 Rentosertib دریافت‌کننـده  بیمـاران  نتایـج: 
بهبـود معنـاداری در ظرفیـت حیاتـی اجبـاری ریـه 
)Forced Vital Capacity, FVC( نشـان دادنـد، در 
حالـی که گـروه دارونما کاهش عملکرد داشـت )44(.

ایــن نتایــج اولیــن نمونــه موفقیت‌آمیــز از 
ــل  ــی کام ــا طراح ــی ب ــک داروی بالین ــعه ی توس

ــد. ــم زدن ــی را رق ــوش مصنوع ــط ه توس

۲. سایر نمونه‌های بالینی
ــا  ــای DDR1 kinase ب ــی بازدارنده‌ه طراح
یادگیــری عمیــق: ایــن فرآینــد ظــرف ۴۶ روز بــه 

شناســایی ترکیبــات مؤثــر منجــر شــد )45(.
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 :COVID-19 بازطراحــی داروهــا در دوران
توانســتند  ماشــینی  یادگیــری  الگوریتم‌هــای 
ــی همچــون baricitinib را شناســایی  مولکول‌های

ــید)46(. ــد FDA رس ــه تأیی ــداً ب ــه بع ــد ک کنن
در  شخصی‌سازی‌شــده  درمان‌هــای 
داده‌هــای  تحلیــل  بــا   AI سرطان‌شناســی: 
ــی  ــی اختصاص ــات داروی ــاران، ترکیب ــی بیم ژنوم
پیشــنهاد کــرد کــه اثربخشــی درمــان را افزایــش 

داد)47(.
نشــان   Rentosertib مــوردی  مطالعــه 
  PandaOmics ــرم ــام دو پلتف ــه ادغ ــد ک می‌ده
)بــرای شناســایی هــدف( و Chemistry42 )بــرای 
طراحــی مولکــول( می‌توانــد فرآینــد توســعه دارو را 
از چنــد ســال بــه چنــد هفتــه کاهــش دهــد. ایــن 
ــی،  ــای بالین ــایر نمونه‌ه ــا س ــراه ب ــت، هم موفقی
ــا  ــه تنه ــه هــوش مصنوعــی ن نشــان می‌دهــد ک
یــک ابــزار تحقیقاتــی، بلکــه یــک فنــاوری بالینــی 
اثبات‌شــده اســت کــه آینــده صنعــت داروســازی را 

متحــول خواهــد کــرد.

کاربردهــای عملــی هــوش مصنوعــی در 
ــیون  ــی و فرمولاس ــواد جانب ــاب م انتخ

ــی داروی
۱. اهمیت مواد جانبی در فرمولاسیون

مــواد جانبــی )Excipients( اجــزای غیرفعالــی 
 )API( هســتند کــه در کنــار مــاده مؤثــره دارویــی
ــن  در فرمولاســیون اســتفاده می‌شــوند. اگرچــه ای
ترکیبــات فاقــد اثــر درمانــی مســتقیم هســتند، امــا 
ــیمیایی،  ــای فیزیکوش ــی در ویژگی‌ه ــش حیات نق
ــداری، آزادســازی کنترل‌شــده،  زیســت‌فراهمی، پای

ــا  ــد دارو ایف ــه تولی ــی هزین ــار و حت ــرش بیم پذی
می‌کننــد)48(.

انتخــاب نامناســب مــواد جانبــی می‌توانــد 
ــد: ــی مانن ــای منف ــه پیامده ــر ب منج

 کاهش انحلال یا جذب دارو،
،API ایجاد ناسازگاری‌های شیمیایی با 

 کاهش پایداری فیزیکی یا شیمیایی،
 ایجاد عوارض جانبی ناخواسته،

 شکســت کامــل محصــول در مراحــل 
بالینــی)49(.

روش‌هــای ســنتی انتخــاب مــواد جانبــی 
ــای  ــا و آزمایش‌ه ــر آزمون‌وخط ــی ب ــب مبتن اغل
گســترده in vitro و درون‌تنــی )in vivo( هســتند 
ــند. اینجــا اســت  ــه می‌باش ــر و پرهزین ــه زمان‌ب ک
ــول  ــک تح ــد ی ــی می‌توان ــوش مصنوع ــه ه ک

ــد. ــن ایجــاد کن بنیادی

2. کاربــرد هــوش مصنوعــی در پیش‌بینــی 
جانبــی مــاده  ـ  دارو  ناســازگاری‌های 

یکــی از دشــوارترین مراحــل در فرمولاســیون 
ــری از ناســازگاری‌های  ــایی و جلوگی دارو، شناس
ــازگاری‌ها  ــن ناس ــت. ای ــی اس ــاده جانب دارو ـ م
شــیمیایی،  واکنش‌هــای  به‌صــورت  می‌تواننــد 
ــا تغییــرات بیولوژیــک ظاهــر  تخریــب فیزیکــی ی
شــوند و پیامدهایــی چــون کاهــش پایــداری، تغییر 
رنــگ، افــت زیســت‌فراهمی یــا حتــی ایجــاد 

ــات ســمی داشــته باشــند )50(. ترکیب
روش‌هــای ســنتی بــرای شناســایی ایــن 
تجربــی  آزمایش‌هــای  شــامل  ناســازگاری‌ها 

ــر: نظی
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 (Differential کالریمتری روبشی تفاضلی 
،Scanning Calorimetry, DSC)

(FTIR Spectroscopy)، طیف‌سنجی مادون‌قرمز 
،(HPLC) کروماتوگرافی مایع با کارآیی بالا 

طولانــی،  زمــان  نیازمنــد  کــه  هســتند 
ــراری‌  ــش تک ــادی آزمای ــداد زی ــالا و تع ــه ب هزین

 . )51 می‌باشــند)

DE-INTERACT ۲.۱. ابزار
 DE-INTERACT (Drug–Excipient INTERACTion predictor)

یــک ابــزار مبتنــی بــر یادگیری ماشــینی اســت که 
 بــا هــدف پیش‌بینــی ناســازگاری‌های دارو ـ مــاده

اســاس   .)52( اســت  شــده  طراحــی  جانبــی 
ــاختاری و  ــای س ــل داده‌ه ــر تحلی ــزار ب ــن اب ای
فیزیکوشــیمیایی داروهــا و مــواد جانبــی اســت کــه 
 )Descriptors( به‌صــورت بردارهــای توصیفــی
 Molecular( مولکولــی  انگشــت‌های  اثــر  و 

می‌شــوند. داده  مــدل  بــه   )Fingerprints

PubChem Fingerprint نقش
،DE-INTERACT یکی از مهم‌ترین ورودی‌های 
)Chemical        Fingerprints( اثر انگشت‌های شیمیایی 

به‌ویژه PubChem Fingerprint است.
 PubChem Fingerprint یــک نمایــش 
از   )Binary Representation( دودویــی 
می‌باشــد  مولکول‌هــا  ســاختاری  ویژگی‌هــای 
ــه  ــی عرض ــردار ۸۸۱ بیت ــک ب ــب ی ــه در قال ک

. د می‌شــو
ــدم  ــا ع ــود ی ــان‌دهنده وج ــت نش ــر بی  ه
ــد  وجــود یــک زیرســاختار خــاص شــیمیایی )مانن

ــای  ــی، گروه‌ه ــد هیدروژن ــک، پیون ــه آروماتی حلق
ــت )53(. ــول اس ــاص و …( در مولک ــی خ عامل

 در DE-INTERACT، بــرای هــر API و 
 PubChem Fingerprint یــک Excipient هــر
اســتخراج می‌شــود. ســپس ایــن بردارهــا بــا 
 Tanimoto روش‌هــای مختلــف )ماننــد شــباهت
ــوان  ــده و به‌عن ــب ش ــتقیم( ترکی ــاق مس ــا الح ی

ــوند. ــی داده می‌ش ــبکه عصب ــه ش ورودی ب
ــد  ــدل بتوان ــود م ــث می‌ش ــرد باع ــن رویک ای
ــان دارو و  ــان می ــط پنه ــر و رواب ــای دقیق‌ت الگوه
مــاده جانبــی را شناســایی کنــد، الگوهایــی کــه در 
داده‌هــای خــام عــددی یا خــواص فیزیکوشــیمیایی 

ــل مشــاهده نیســتند. ــی قاب به‌تنهای

معماری مدل 
داده‌هــای  شــامل  ورودی:  لایــه   
+  PubChem Fingerprints(  فیزیکوشــیمیایی 

.)Excipients و API برای
 لایه‌هــای میانــی: شــبکه عصبــی چندلایــه 

.ReLU بــا ۵-۳ لایــه پنهــان، فعال‌ســاز )MLP(
دودویــی  پیش‌بینــی  خروجــی:  لایــه   

)۰ = سازگار، ۱ = ناسازگار(.

نتایج اعتبارسنجی
اسـتفاده از PubChem Fingerprint موجـب 
افزایـش معنـادار دقـت مدل شـد. گزارش‌ها نشـان 
دادنـد که دقت پیش‌بینـی ناسـازگاری در مدل‌های 
در  بـود،  درصـد   ۸۰ حـدود   Fingerprint بـدون 
 ،PubChem Fingerprints حالی‌کـه بـا افـزودن

دقـت به بـالای 93-90 درصـد رسـید )52،53(.
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۲.۲. معماری مدل
ویژگــی  شــامل صدهــا  لایــه ورودی:   
بــار   ،LogP مولکولــی،  )وزن  فیزیکوشــیمیایی 
ــی و....( ــداری حرارت ــاخص‌های پای ــی، ش الکتریک

 :(Hidden Layers) لایه‌هــای میانــی   
ــرای  ــا فعال‌ســاز ReLU ب ــی ب ــه عصب ــا ۵ لای ۳ ت

شناســایی الگوهــای غیرخطــی
 لایـــه خروجـــی: یـــک گـــره دودویـــی 
پیش‌بینـــی  بـــرای   )Binary Node(
ناســـازگاری وجـــود  عـــدم  یـــا  وجـــود 

(Compatible = 0, Incompatible = 1)

۲.۳. پایگاه داده و آموزش مدل
ـــان  ـــرای آمـــوزش DE-INTERACT، محقق ب
 یـــک دیتاســـت شـــامل هـــزاران جفـــت

ــد.  ــردآوری کردنـ ــی را گـ ــاده جانبـ دارو ـ مـ
ــه  ــد کـ ــواردی بودنـ ــامل مـ ــا شـ ایـــن داده‌هـ
ــمی  ــای رسـ ــی و گزارش‌هـ ــات قبلـ از مطالعـ
ــدل  ــد. مـ ــده بودنـ ــتخراج شـ ــازگاری اسـ ناسـ
پـــس از آمـــوزش، روی داده‌هـــای جدیـــد 
آزمایـــش شـــد و توانســـت در بیـــش از ۹۰ 
درصـــد مـــوارد ناســـازگاری‌ها را درســـت 

.)52( کنـــد  پیش‌بینـــی 

 PubChem Fingerprint یک  Excipient و هر  API برای هر ،DE-INTERACT شکل 4- در
استخراج می‌شود.
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۲.۴. اعتبارسنجی تجربی
بــرای اطمینــان از عملکــرد مــدل، نتایــج 
عملــی  آزمایش‌هــای  بــا   پیش‌بینی‌شــده 
ــر  ــدند. در اکث ــه ش )DSC، FTIR و HPLC ( مقایس
مــوارد، ناســازگاری‌های پیش‌بینی‌شــده توســط 
تأییــد  نیــز  آزمایشــگاه  در   DE-INTERACT

ــدل  ــن موضــوع نشــان می‌دهــد کــه م شــدند. ای
ــه  ــری اولی ــزار غربالگ ــک اب ــوان ی ــد به‌عن می‌توان
قبــل از ورود بــه فــاز آزمایشــگاهی مــورد اســتفاده 
قــرار گیــرد و در هزینــه و زمــان صرفه‌جویــی 

ــد )53(. ــاد کن ــی ایج قابل‌توجه

DE-INTERACT ۲.۵. مزایا و کاربردهای عملی
 ســرعت بــالا: پیش‌بینــی ناســازگاری 

ــه. ــد دقیق ــا در چن ــب تنه ــا ترکی صده
ــه: کاهــش نیــاز بــه   صرفه‌جویــی در هزین

ــه. آزمایش‌هــای آزمایشــگاهی پرهزین
 افزایــش ایمنــی: شناســایی تعامــات 
ــی  ــل بالین ــن اســت در مراح ــه ممک ــاک ک خطرن

ــوند. ــف ش کش
 قابلیـت گسـترش: امکان افـزودن داده‌های 

جدیـد برای بهبود مسـتمر عملکـرد مدل.
فرمولاســیون  طراحــی  از  پشــتیبانی   
هوشــمند: انتخــاب ســریع بهتریــن مــواد جانبــی 

.API ــر ــرای ه ب

۳. بهینه‌سازی فرمولاسیون چندجزیی
فرمولاسـیون بسـیاری از داروها شـامل ترکیب 
چنـد مـاده جانبـی )پرکننده‌هـا، روان‌کننده‌هـا، مواد 
باندینگ و پوشـش‌دهنده‌ها( اسـت. انتخاب نسـبت 

بهینـه ایـن ترکیبـات بـرای تضمیـن ویژگی‌هـای 
دارو )ماننـد سـختی، سـرعت انحالل و پایـداری 

مکانیکـی( بسـیار پیچیده اسـت.
به‌ویــژه  مصنوعــی،  هــوش  الگوریتم‌هــای 
)Reinforcement Learning, RL( یادگیری تقویتی 

 Genetic Algorithms,( و الگوریتم‌هــای تکاملــی
Particle Swarm Optimization( می‌تواننــد:

 فضــای جســتجوی هــزاران ترکیــب ممکن 
را بررســی کننــد.

ــر اســاس داده‌هــای   بهتریــن نســبت‌ها را ب
آزمایشــگاهی پیشــین پیشــنهاد دهنــد.

 شــرایط تولیــد )فشــار، دمــا، زمــان اختــاط( 
را همزمــان بهینه‌ســازی کننــد)49(.

دوز  بــا   داروهــای  در  کاربــرد   .۴
)Controlled Release( کنترل‌شــده 

دوز  داروهــای  در  جانبــی  مــواد  انتخــاب 
کنترل‌شــده اهمیــت ویــژه‌ای دارد، چــرا کــه نــوع و 
مقــدار پلیمرهــا، حلال‌هــا و افزودنی‌هــا بــر ســرعت 

ــد. ــتقیم دارن ــر مس ــدن تأثی ــازی دارو در ب آزادس
 Deep( عمیــق  یادگیــری  مدل‌هــای 
داده‌هــای  تحلیــل  بــا  می‌تواننــد   )Learning

ــاس  ــر اس ــازی دارو را ب ــل آزادس ــی، پروفای تجرب
انتخــاب مــواد جانبــی پیش‌بینــی کــرده و طراحــی 

فرمولاســیون را بهینــه ســازند )54(.
برای مثال:

ــای HPMC و Eudragit در   انتخــاب پلیمره
ــدار، ــش پای ــای ره قرص‌ه

 پیش‌بینــی اثــر میــزان رطوبــت و نــوع 
ــازی دارو. ــر آزادس ــش ب پوش
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۵. کاربرد در داروسازی شخصی‌سازی‌شده
 ،)Precision Medicine( ــق ــکی دقی در پزش
ــاس  ــر اس ــه ب ــت ک ــی اس ــد داروهای ــدف تولی ه
ویژگی‌هــای فــردی بیمــار طراحــی شــوند. در 
ــد  ــز می‌توان ــی نی ــواد جانب ــن راســتا، انتخــاب م ای

شــود. شخصی‌ســازی 
مدل‌هــای هــوش مصنوعــی مبتنــی بــر 
داده‌هــای بیمــار قــادر هســتند مــواد جانبــی 
مناســب بــرای گروه‌هــای خــاص )ماننــد بیمــاران 
ــوز( را  ــه لاکت ــه حساســیت ب ــا ب ــا مبت ــی ی دیابت
پیشــنهاد دهنــد )54(. ایــن رویکــرد می‌توانــد 

ــد. ــش ده ــرش دارو را افزای ــی و پذی ایمن
ــاب  ــت انتخ ــته اس ــی توانس ــوش مصنوع ه
بهینه‌ســازی مــواد جانبــی در فرمولاســیون  و 
دارویــی را از یــک فرآینــد ســنتی و پرهزینه به یک 
فرآینــد هوشــمند، داده‌محــور و پیش‌بینی‌پذیــر 
 ،DE-INTERACT ــد ــی مانن ــد. ابزارهای ــل کن تبدی
الگوریتم‌هــای تکاملــی و یادگیــری عمیــق نه‌تنهــا 
ــد،  ــش داده‌ان ــی را افزای ــواد جانب ــت انتخــاب م دق
بلکــه هزینــه و زمــان توســعه دارو را نیــز کاهــش 
توســعه  زمینه‌ســاز  دســتاوردها  ایــن  داده‌انــد. 
ــده  ــر و شخصی‌سازی‌ش ــر، مؤثرت ــای ایمن‌ت داروه

ــود. ــد ب ــده نزدیــک خواهن در آین

ــی در  ــوش مصنوع ــده ه ــا و آین چالش‌ه
فرمولاســیون دارویــی

هـوش  چشـمگیر  موفقیت‌هـای  علی‌رغـم 
مصنوعی در تسـریع و بهبود فرآیند کشـف و توسعه 
دارو، پیاده‌سـازی گسـترده آن در صنعت داروسـازی 
بـا چالش‌های متعددی مواجه اسـت. ایـن چالش‌ها 

می‌توانند در سـه دسـته اصلی داده‌ای و محاسـباتی، 
مقرراتـی و اخلاقـی و پذیـرش صنعتـی و بالینـی 

مـورد بررسـی قـرار گیرند.

۱. چالش‌های داده‌ای و محاسباتی
۱.۱. کیفیت و کمیت داده‌ها

یکــی از مشــکلات اساســی، کمبــود داده‌هــای 
باکیفیــت و برچســب‌دار اســت. بســیاری از داده‌های 
ــا ناهمگــون  زیســتی و بالینــی ناقــص، پراکنــده ی
ــت  ــش دق ــب کاه ــأله موج ــن مس ــند و ای می‌باش
.)55( می‌شــود  مصنوعــی  هــوش  مدل‌هــای 

همچنیــن، محدودیــت در دسترســی بــه داده‌هــای 
توســط  کــه   )proprietary data( مالکیتــی 
ــع  ــوند، مان ــداری می‌ش ــی نگه ــرکت‌های داروی ش

ــردد. ــع می‌گ ــای جام ــعه مدل‌ه توس

۱.۲. توازن داده‌ها
وجـود داده‌هـای نامتـوازن )مثاًل تعـداد زیـاد 
در  منفـی  داده‌هـای  انـدک  و  مثبـت  داده‌هـای 
مدل‌هـا  در   Bias ایجـاد  باعـث  دارو(  غربالگـری 
می‌شـود. ایـن امـر می‌توانـد پیش‌بینی‌های اشـتباه 

باشـد )56(. داشـته  دنبـال  بـه  و غیرقابل‌اعتمـاد 

۱.۳. نیاز به قدرت محاسباتی بالا
مدل‌هــای عمیــق و مولــد ماننــد GANs و 
ــباتی  ــع محاس ــد مناب Diffusion Models نیازمن

ــه ســخت‌افزارهای  گســترده هســتند. دسترســی ب
پیشــرفته )GPU/TPU( و مدیریــت هزینه‌هــای 
اســتفاده  در  موانــع جــدی  از  یکــی  مربوطــه 

عملیاتــی از AI اســت )57(.
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۲. چالش‌های مقرراتی و اخلاقی
۲.۱. چارچوب‌های قانونی

 EMA و   FDA ماننـد  مقرراتـی  سـازمان‌های 
هنـوز در حـال تدویـن دسـتورالعمل‌های مشـخص 
 AI توسـط  طراحی‌شـده  داروهـای  تأییـد  بـرای 
زمینـه می‌توانـد  ایـن  در  نبـود شـفافیت  هسـتند. 
موجـب تأخیـر در ورود داروهـا بـه بازار شـود )58(.

)Explainability( ۲.۲. شفافیت و قابلیت توضیح
به‌ویــژه  مصنوعــی،  هــوش  مدل‌هــای 
شــبکه‌های عصبــی عمیــق، اغلــب به‌عنــوان 
ــت  ــود قابلی ــد. نب ــل می‌کنن ــیاه» عم ــه س «جعب

ــرش  ــه پذی ــود ک ــب می‌ش ــج موج ــح نتای توضی
ــی و  ــازمان‌های مقررات ــوی س ــا از س ــن مدل‌ه ای

ــد )59(. ــراه باش ــد هم ــا تردی ــکان ب پزش

۲.۳. مسایل اخلاقی
ــرای آمــوزش  اســتفاده از داده‌هــای بیمــاران ب
مدل‌هــا، بــدون رعایــت اصــول محرمانگــی و 
رضایــت آگاهانــه، می‌توانــد نگرانی‌هــای اخلاقــی 
ایجــاد کنــد. عــاوه بــر ایــن، احتمــال سوءِاســتفاده 
از AI در طراحــی مولکول‌هــای خطرنــاک یــا مــواد 

غیرقانونــی نیــز مطــرح اســت )60(.

۳. چالش‌های پذیرش صنعتی و بالینی
۳.۱. مقاومت در برابر تغییر

ــای  ــی و تیم‌ه ــرکت‌های داروی ــیاری از ش بس
ــی  ــنتی متک ــای س ــه روش‌ه ــوز ب ــی هن تحقیقات
ــد  ــن نیازمن ــای نوی ــرش فناوری‌ه ــتند و پذی هس
تغییــر فرهنــگ ســازمانی و آموزشــی اســت)601(.

۳.۲. یکپارچه‌سازی در فرآیندهای موجود
ادغام AI در زنجیره توسعه دارو نیازمند بازطراحی 
سیسـتم‌های  توسـعه،  و  تحقیـق  زیرسـاخت‌های 
اطلاعاتـی و روش‌هـای مدیریـت کیفیت اسـت. این 

تغییـرات می‌تواننـد هزینه‌بـر و زمان‌بـر باشـند.

۳.۳. نیاز به متخصصان میان‌رشته‌ای
از ظرفیت‌هــای  بهره‌گیــری کامــل  بــرای 
ــوم  ــان عل ــن متخصص ــک بی ــکاری نزدی AI، هم

ــوم داده و  ــی، عل ــی مولکول ــی، زیست‌شناس داروی
یادگیــری ماشــینی ضــروری اســت. کمبــود نیروی 
انســانی متخصــص در ایــن تقاطــع میان‌رشــته‌ای 

ــود)60(. ــوب می‌ش ــم محس ــع مه ــک مان ی

۴. آینده هوش مصنوعی در داروسازی
در   AI از  اسـتفاده  آینـده  بـا وجـود چالش‌هـا، 
فرمولاسـیون دارویی روشـن و امیدوارکننده اسـت:
 (Automated خــودکار  داروســازی   
فرآینــد  کل  آینــده،  در   :Drug Discovery)

و  مولکــول  تــا طراحــی  از شناســایی هــدف 
به‌طــور  می‌توانــد  فرمولاســیون  بهینه‌ســازی 
خــودکار و بــا حداقــل دخالــت انســانی انجام شــود.
:IA )enicideM noisicerP( پزشکی دقیق 

امـکان طراحـی فرمولاسـیون‌های شخصی‌سـازی 
شـده را فراهـم می‌کنـد که بـر اسـاس ویژگی‌های 

ژنتیکـی و بالینـی هر بیمـار تنظیم می‌شـوند.
 (Multi-scale ــی ــازی چندمقیاس  شبیه‌س
مدل‌ســازی  بــا   AI ترکیــب   Simulation):

بــرای  بیوانفورماتیــک  و  مولکولــی  دینامیــک 
پیش‌بینــی رفتــار دارو در بــدن.
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ــد  ــور: مانن ــای نوظه ــا فناوری‌ه ــام ب  ادغ
 ،(3D Printing) داروهــا  ســه‌بعدی  چــاپ 
ــمند،  ــش هوش ــتم‌های رهای ــا و سیس نانوحامل‌ه
ــدی از  ــل جدی ــد نس ــت AI می‌توانن ــا هدای ــه ب ک
ــد )60(. ــاد کنن ــد را ایج ــن و کارآم ــای ایم داروه

چالش‌هــای موجــود در مســیر اســتفاده از 
هــوش مصنوعــی در فرمولاســیون دارویــی واقعــی 
ــع  ــن چالش‌هــا مان ــا ای و قابل‌توجــه می‌باشــند، ام
پیشــرفت نخواهنــد بــود. بــا تدویــن چارچوب‌هــای 
مقرراتــی مناســب، ارتقــای شــفافیت مدل‌هــا، 
ــعه  ــته‌ای و توس ــای میان‌رش ــش همکاری‌ه افزای
هــوش  محاســباتی،  و  داده‌ای  زیرســاخت‌های 
ــره  ــل در زنجی ــور کام ــد به‌ط ــی می‌توان مصنوع
ارزش داروســازی ادغــام شــود. آینــده ایــن حــوزه 
ــرا  ــت، چ ــی اس ــه انقلاب ــش بلک ــا امیدبخ نه‌تنه
ــد  ــک فرآین ــعه دارو را از ی ــد توس ــه AI می‌توان ک
پرهزینــه و زمان‌بــر بــه یــک فرآینــد ســریع، 

کارآمــد و شخصی‌سازی‌شــده تبدیــل کنــد.

جمع‌بندی نهایی
از  یکــی  به‌عنــوان  دارویــی  فرمولاســیون 
ــعه  ــل در توس ــن مراح ــن و پرهزینه‌تری پیچیده‌تری
ــراه  ــددی هم ــای متع ــا چالش‌ه ــواره ب دارو، هم
بــوده اســت. انتخــاب مــاده مؤثــره، تعییــن ترکیــب 
بهینــه مــواد جانبــی، طراحــی فرمولاســیون، 
در  و  تولیــد  مقیاس‌پذیــری  کیفیــت،  کنتــرل 
نهایــت بهینه‌ســازی دوز درمانــی، فرآیندهایــی 
ــی  ــد بالای ــه درص ــتند ک ــر هس ــر و پرخط زمان‌ب
ــا  ــی از آن‌ه ــی ناش ــل بالین ــت‌ها در مراح از شکس

.)21،22( می‌باشــد 

ظهــور هــوش مصنوعــی، به‌ویــژه روش‌هــای 
ــته  ــق، توانس ــری عمی ــینی و یادگی ــری ماش یادگی
ــوزه ایجــاد  ــن ح اســت تحــول چشــمگیری در ای
 PandaOmics کنــد. ابزارهــا و پلتفرم‌هایــی ماننــد
 و Chemistry42 بــا ترکیــب داده‌هــای چندامُیک، 
و  مولــد  مدل‌هــای  زیســتی،  شــبکه‌های 
فرآینــد  مجــازی،  غربالگــری  الگوریتم‌هــای 
شناســایی اهــداف دارویــی و طراحــی مولکول‌هــای 
نویــن را متحــول کرده‌انــد. موفقیــت تاریخــی 
Rentosertib (ISM001-055) در فیبــروز ریــوی، 

نمونــه‌ای روشــن از توانایــی ایــن ابزارهــا در 
تســریع کشــف دارو و انتقــال آن بــه مرحلــه بالینی 

اســت)40-44(.
ــواد  ــازی م ــاب و بهینه‌س ــر آن، انتخ ــاوه ب ع
جانبی نیز با اســتفاده از هوش مصنوعی دســتخوش 
 DE-INTERACT ابــزار  اســت.  شــده   تحــول 
نشــان داد کــه ترکیــب داده‌هــای فیزیکوشــیمیایی 
می‌توانــد   PubChem Fingerprints بــا 
ــت  ــا دق ــی را ب ــاده جانب ــازگاری‌های دارو ـ م ناس
بیــش از ۹۰ درصــد پیش‌بینــی کنــد )52،54(. 
چنیــن رویکردهایــی نه‌تنهــا موجــب صرفه‌جویــی 
در هزینــه و زمــان می‌شــوند، بلکــه ایمنــی و 

ــد. ــا می‌دهن ــز ارتق ــا را نی ــت داروه کیفی
ــی  ــتاوردها، چالش‌های ــن دس ــود ای ــا وج ب
کمبــود  داده‌هــا،  کیفیــت  همچــون 
مدل‌هــا  شــفافیت  مقرراتــی،  چارچوب‌هــای 
ــان  ــر همچن ــر تغیی ــت در براب ــت صنع و مقاوم
ــال، مســیر  ــن ح ــا ای ــا اســت )60-58(. ب پابرج
می‌باشــد.  امیدوارکننــده  و  روشــن  آینــده 

انتظــار می‌رود در آینده نزدیک:
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ــوش  ــر ه ــی ب ــودکار و مبتن ــازی خ  داروس
ــعه  ــره توس ــر زنجی ــش جدایی‌ناپذی ــی بخ مصنوع

ــود. دارو ش
فرمولاســیون‌های  بــا  دقیــق  پزشــکی   

یابــد. گســترش  شخصی‌سازی‌شــده 
 ترکیــب AI بــا فناوری‌هــای نوظهــور ماننــد 
ــدی از  ــا نســل جدی چــاپ ســه‌بعدی و نانوحامل‌ه

داروهــای ایمــن و کارآمــد را بــه ارمغــان آورد.
ــی، هــوش مصنوعــی دیگــر تنهــا  به‌طــور کل

یــک ابــزار کمکــی نیســت، بلکــه به‌عنــوان 
ــا  ــعه داروه ــد توس ــل جدی ــرک نس ــور مح موت
عمــل می‌کنــد. آینــده صنعــت داروســازی وابســته 
بــه ادغــام کامــل ایــن فنــاوری در تمامــی مراحــل 
از طراحــی تــا بالیــن خواهــد بــود، آینــده‌ای کــه در 
ــدت  ــعه دارو به‌ش ــر توس ــه و خط ــان، هزین آن زم
کاهــش یافتــه و بیمــاران بــه درمان‌هــای مؤثرتــر، 
دسترســی  شخصی‌سازی‌شــده  و  ایمن‌تــر 

ــد داشــت. خواهن
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