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ΑΡΘΡΟ ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗΣ

Στην εποχή της ψηφιακής υγείας και της τεχνητής 
νοημοσύνης, επιτακτική καθίσταται η ανάγκη της 
φαρμακευτικής βιομηχανίας για καινοτόμες και με-
τασχηματιστικές τεχνολογίες ανάπτυξης φαρμάκων. 
Οι αλγόριθμοι τεχνητής νοημοσύνης και μηχανικής 
εκμάθησης, αν και αργά, έχουν αναμφισβήτητα αρχί-
σει να επιφέρουν επανάσταση στον τομέα ανάπτυξης 
φαρμάκων τα τελευταία πέντε έτη. Στη συγκεκριμένη 
ανασκόπηση, περιγράφουμε τις πιο συχνά χρησιμο-
ποιούμενες προσεγγίσεις μηχανικής εκμάθησης στα 
εργαλεία ανάπτυξης φαρμάκων και τις βάσεις ομικών 
δεδομένων. Αναλύουμε τις νέες υπολογιστικές προ-

σεγγίσεις στο πεδίο της ανακάλυψης φαρμάκων στο 
πλαίσιο της ανάπτυξης και επαναστόχευσης φαρμά-
κων, αλλά και τις συνέργειες μεταξύ των ομικών επι-
στημών, της τεχνητής νοημοσύνης και της μηχανικής 
εκμάθησης. Επιπρόσθετα, παραθέτουμε μια μελλο-
ντική προοπτική σχετικά με τους τρόπους με τους 
οποίους οι προσεγγίσεις της μηχανικής εκμάθησης 
θα είναι εφικτό να εφαρμοστούν προκειμένου όχι 
απλώς να επισπεύσουν την ανακάλυψη φαρμάκων 
αλλά και να ενισχύσουν την Ιατρική Ακριβείας με κύ-
ριο γνώμονα το όφελος των ασθενών και της δημό-
σιας υγείας.

ΠΕΡΙΛΗΨΗ
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Εισαγωγή
Η φαρμακευτική βιομηχανία, ειδικά στα πλαίσια της 
έρευνας και ανάπτυξης φαρμάκων, απαιτεί τη χρήση 
νέων τεχνολογιών προσαρμοσμένων στη σύγχρονη 
εποχή της ψηφιακής υγείας και της τεχνητής νοημοσύ-
νης [1].

Μια σύντομη περιγραφή της ιστορίας της τεχνητής 
νοημοσύνης πραγματοποιήθηκε πρόσφατα από τον 
Garvey (2018) και διέκρινε τρία πρότυπα: το «GOFAI» 
(1950-60), το «Expert Systems» (τέλη 1970-80) και τη 
«machine learning» (2010-σήμερα). Το πρώτο πρότυπο 
GOFAI (Good-Old-Fashioned Artificial Intelligence), συ-
ντομογραφία της «παλιομοδίτικης τεχνητής νοημοσύ-
νης», επικεντρώθηκε στη δημιουργία συστημάτων κοι-
νής λογικής και οδήγησε στην ανάπτυξη θεμελιωδών 
τεχνικών. Το πρότυπο των «Expert systems» περιόρισε 
την απήχηση και κατανόησή του από το ευρύ κοινό σε 
ανθρώπους με εξειδίκευση σε συγκεκριμένους τομείς 
όπως η χημεία, η ιατρική και προσπάθησε να αναπαρά-
γει τις γνώσεις και τις διαδικασίες λήψης των αποφάσε-
ών τους. Το γεγονός αυτό οδήγησε στο εξειδικευμένο 
σύστημα τεχνητής νοημοσύνης, το MYCIN και τελικά σε 
πιο γνωστό λογισμικό όπως το TurboTax. Ενώ απέφεραν 
κάποια πρακτικά αλλά περιορισμένα αποτελέσματα, 
και τα δύο αυτά πρότυπα τεχνητής νοημοσύνης απέ-
τυχαν να δημιουργήσουν τις «σκεπτόμενες μηχανές» 
που είχαν οραματιστεί οι εφευρέτες και πρωτοπόροι. 
Το τρέχον πρότυπο, η μηχανική εκμάθηση / «machine 
learning», έχει ξεπεράσει μερικούς από τους φραγμούς 
σχετικά με την ανταπόκριση και εφαρμογή της στον 
πραγματικό κόσμο, χάρη στην ολοένα και αυξανόμε-
νη πληθώρα ανθρώπινων δεδομένων, στην τεράστια 
αύξηση της υπολογιστικής ισχύος και στην αναβίωση 
τόσο νευρωνικών δικτύων όσο και άλλων αλγορίθμων 
μηχανικής εκμάθησης. Αυτοί οι αλγόριθμοι εκμάθησης 
μπορούν να «εκπαιδευτούν» με σκοπό να αναγνωρί-
ζουν και να επεκτείνουν πρότυπα προερχόμενα από 
ανθρώπινα δεδομένα και, επομένως, δεν απαιτούν ιδι-
αίτερα απαιτητικές γνώσεις προγραμματισμού [2].

Η τεχνητή νοημοσύνη και οι υπολογιστικοί αλγόριθ-
μοι απαιτούν επανεξέταση των διαδικασιών ανάπτυξης 
και ανακάλυψης φαρμάκων, λαμβάνοντας παράλληλα 
υπόψη τις προοπτικές και τις προκλήσεις που τις συνο-
δεύουν. Υπάρχει η δυνατότητα ωστόσο, να αξιοποιη-
θούν υπό το πρίσμα της συναρπαστικής εμπειρίας των 
ομικών επιστημών, ώστε να συμπεριληφθεί μια ποικιλία 
μοριακών διαφορών μεταξύ ατόμων και πληθυσμών, η 
οποία μπορεί να είναι ενδεικτική της ανταπόκρισης στη 
θεραπεία ή των παρενεργειών, και συνεπώς να ‘καθοδη-

γήσει’ τα εργαλεία ανακάλυψης και ανάπτυξης φαρμά-
κων. Αυτές οι μοριακές διαφορές συχνά περιλαμβάνουν 
διάφορους τύπους γονιδιωματικών παραλλαγών, όπως 
σημειακές μεταλλάξεις, διαγραφές, παρεμβολές και με-
τατοπίσεις γονιδιακών αλληλουχιών, οι οποίες μπορεί 
να αποτελέσουν ή να υποδείξουν άμεσους μοριακούς 
στόχους για ανάπτυξη φαρμακευτικών θεραπευτικών 
προσεγγίσεων. Τέτοια παραδείγματα περιλαμβάνουν 
τις κλινικά ενεργές παραλλαγές, που εντοπίστηκαν στα 
γονίδια EGFR και ALK και μπορεί να αποτελούν στόχο 
των φαρμάκων της κατηγορίας αναστολέων κινάσης 
[3]. Οι κλινικές πληροφορίες σχετικά με τους διαφορε-
τικούς τύπους γενετικών παραλλαγών μπορούν να εξα-
χθούν από κάποιες βάσεις δεδομένων όπως η ClinVar 
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar/), η COSMIC 
(https://cancer.sanger.ac.uk/cosmic) και η OMIM 
(https://www.omim.org). 

Παρά την ραγδαία εξέλιξη των αλγορίθμων in silico 
πρόβλεψης, η υπολογιστική πρόβλεψη της φαρμακευ-
τικής απόκρισης ειδικά σε σύνθετες και πολυπαραγο-
ντικές ασθένειες, παραμένει μία πρόκληση. Ο μεγάλος 
όγκος καθώς και η ετερογένεια των δεδομένων συχνά 
αποτελούν τροχοπέδη στη βελτίωση της προβλεπτικής 
ισχύος των υπολογιστικών μοντέλων. Άλλοι κρίσιμης 
σημασίας προβληματισμοί κατά την ανάπτυξή τους 
είναι: η επιλογή των κατάλληλων συνόλων δεδομένων 
με στόχο την εκπαίδευση και τις δοκιμές των μοντέλων, 
η επιλογή των πιο ενδεδειγμένων υπολογιστικών προ-
σεγγίσεων για εφαρμογή, καθώς και η επικύρωση και 
αξιολόγηση των συγκεκριμένων υπολογιστικών μοντέ-
λων.

Η χρήση γονιδιωματικών πληροφοριών εξαγόμε-
νων από εφαρμογές της Αλληλούχισης Επόμενης Γε-
νιάς (Next-Generation Sequencing - NGS) χιλιάδων 
ασθενών σε συνδυασμό με κλινικές πληροφορίες που 
αφορούν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα της νόσου 
και τα θεραπευτικά αποτελέσματα, μπορεί ενδεχομέ-
νως να οδηγήσει στον εντοπισμό δεικτών σχετικών με 
την ανταπόκριση στη θεραπεία μέσω μιας διαδικασί-
ας μοντελοποίησης πολλαπλών παραλλαγών. Για το 
σκοπό αυτό, οι εποπτευόμενοι (supervised) αλγόριθ-
μοι μηχανικής εκμάθησης επιτρέπουν την πρόβλεψη 
πολλαπλών δεικτών που αφορούν τη φαρμακευτική 
απόκριση εφαρμόζοντας πολυ-ομικές και πολλαπλών 
καθηκόντων (multi-task) μεθοδολογίες εκμάθησης οι 
οποίες εξάγουν πληροφορίες από δείγματα ασθενών 
καθώς και από ομοιότητες μεταξύ των φαρμάκων [4]. 

 Εδώ, περιγράφουμε τις πιο συχνά χρησιμοποιούμε-
νες υπολογιστικές τεχνικές, που χρησιμοποιούν ομικά 
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δεδομένα μεγάλης κλίμακας στις περισσότερες των 
περιπτώσεων. Παρέχουμε επίσης λεπτομέρειες σχετικά 
με τις μεθόδους της μηχανικής εκμάθησης που χρησι-
μοποιούνται κατά τη διαδικασία ανάπτυξης και διαλο-
γής φαρμάκων. Τέλος, παρατίθεται και μία περιγραφή 
των διαθέσιμων προσεγγίσεων μηχανικής εκμάθησης 
που αφορούν την επαναστόχευση φαρμάκων (Drug 
repositioning).

Επισκόπηση της στρατηγικής σχεδιασμού 
υπολογιστικών μοντέλων πρόβλεψης
Στις περισσότερες περιπτώσεις, η ανάπτυξη υπολογιστι-
κών μοντέλων πρόβλεψης της φαρμακευτικής απόκρι-
σης βασίζεται σε τέσσερα διαφορετικά στάδια. Κατά το 
πρώτο στάδιο, αρχικά επιλέγονται τα κατάλληλα σύνο-
λα δεδομένων και προ- επεξεργάζονται μέσω επιλογής 
των σχετικών υποσυνόλων δεδομένων. Στη συνέχεια 
πραγματοποιείται “κανονικοποίησή” των δεδομένων 

αυτών και φιλτράρισμα, εξάλειψη των δεδομένων που 
αντιστοιχούν σε θόρυβο καθώς και εκείνων που περιέ-
χουν πληροφορίες μη σχετικές με την εκάστοτε μελέτη 
(Εικόνα 1) [5]. Αυτά τα σύνολα δεδομένων μπορεί να 
αποτελούνται από μονονουκλεοτιδικούς πολυμορφι-
σμούς, παραλλαγές του πλήθους των αντιγράφων των 
γονιδίων (Copy Number Variants, CNVs) και από δεδο-
μένα που προκύπτουν από τη γονιδιακή έκφραση. Εν-
διαφέρον παρουσιάζει το εύρημα συγκριτικών μελετών 
ανάλυσης ότι τα δεδομένα γονιδιακής έκφρασης έχουν 
και την πιο ισχυρή προγνωστική αξία, ενώ τα υπολογι-
στικά μοντέλα αύξησαν οριακά την ακρίβεια πρόβλε-
ψης της φαρμακευτικής απόκρισης [6].

Η πιθανότητα εμφάνισης μη αναμενόμενων αποκρί-
σεων κατά το πλαίσιο των θεραπειών είναι απαραίτητο 
να ληφθεί υπόψη κατά την εφαρμογή αλγορίθμων με 
στόχο την εκτίμηση της ευαισθησίας σε ορισμένη φαρ-
μακευτική αγωγή. Για το λόγο αυτό, τα σύγχρονα μοντέ-

Εικόνα 1: Διάγραμμα ροής της ανάπτυξης υπολογιστικών μοντέλων πρόβλεψης της φαρμακευτικής απόκρισης.
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λα ενσωματώνουν δεδομένα από ένα ευρύτερο φάσμα 
κυτταρικών σειρών ή/και κλινικών δειγμάτων ώστε να 
επιτευχθεί ακριβέστερη εκτίμηση της κλινικής ετερογέ-
νειας ή/και των αποκρίσεων στη θεραπεία [4].

Το δεύτερο στάδιο σχεδιασμού του αλγορίθμου πε-
ριλαμβάνει τη φάση εκπαίδευσης του μοντέλου που 
έχει επιλεχθεί (Εικόνα 1). Μπορεί έτσι να εφαρμοστεί 
μια ποικιλία τεχνικών μηχανικής εκμάθησης ενώ με τα 
δεδομένα μπορούν να τροφοδοτηθούν διαφορετικά, 
εναλλακτικά μοντέλα ώστε να επιλεγεί το ακριβέστερο 
σε πρόβλεψη και να εξελιχθεί. Ο τύπος των δεδομένων 
καταχώρησης και τα ειδικά χαρακτηριστικά γνωρίσμα-
τα του ζητήματος πρόβλεψης της φαρμακευτικής από-
κρισης απαιτούν προσεκτική εξέταση. Το τρίτο βήμα 
σχεδιασμού του υπολογιστικού μοντέλου πρόβλεψης 
αναφέρεται συχνά ως ανεξάρτητη αξιολόγηση. Κατά 
τη διάρκεια αυτού, διεξάγονται πολλαπλές δοκιμές σε 
ανεξάρτητα μεταξύ τους σύνολα δεδομένων από το 
επιλεγμένο και εξελιγμένο μοντέλο. Αυτό αποσκοπεί 
να επαληθεύσει ότι το υποψήφιο μοντέλο πρόβλεψης 
μπορεί με ακρίβεια να προβλέψει τις φαρμακευτικές 
αποκρίσεις πάνω σε νεοφανή, μη προηγουμένως μελε-
τημένα δεδομένα που προέρχονται από διαφορετικά 
εργαστήρια και πλατφόρμες μέτρησης.

Τελικό στάδιο αποτελεί η εφαρμογή του μοντέλου 
σε δεδομένα που σε κλινικό επίπεδο μοιάζουν με τα 
χαρακτηριστικά της υπό εξέταση ασθένειας. Για παρά-
δειγμα, μοντέλα που εκπαιδεύονται με τη χρήση δεδο-
μένων προερχόμενων από κυτταρικές σειρές μπορούν 
να δοκιμαστούν σε στερεές ή υγρές βιοψίες ασθενών. 
Και πάλι, η ερμηνεία και η εφαρμογή των κατάλληλων 
μεθοδολογιών για την αποσαφήνιση των προβλέψεων 
καθίστανται κρίσιμες παράμετροι (Εικόνα 1).

Αξιολόγηση του μοντέλου πρόβλεψης
Η αξιολόγηση του μοντέλου αποτελεί κρίσιμο και 
αναπόσπαστο κομμάτι κατά τη διαδικασία δημιουργί-
ας ενός ισχυρού και ακριβούς μοντέλου in silico πρό-
βλεψης, καθώς αυτό θα πρέπει να έχει ικανοποιητική 
απόδοση ακόμη, και ιδίως, σε δεδομένα που δεν έχει 
‘δει’ ποτέ. Η αξιολόγηση του μοντέλου πραγματοποι-
είται αφού ‘εκπαιδευτεί’ ο αλγόριθμος με ένα σύνολο 
δεδομένων εκπαίδευσης (training set), ενώ έπεται η 
επαλήθευση του μοντέλου με τη χρήση ανεξάρτητων 
συνόλων δεδομένων (test set), ώστε να εκτιμηθεί το 
τελικό μοντέλο. Μεταξύ των πιο σημαντικών παραμέ-
τρων απόδοσης που προορίζονται για εφαρμογή σε 
ζητήματα κατηγοριοποίησης δεδομένων είναι: (α) η 
συνολική ευαισθησία (Sensitivity) του μοντέλου, (β) η 
ακρίβεια (Precision), (γ) η ανάκληση (Recall), (δ) η περιο-
χή κάτω από την καμπύλη (Area Under Curve). Επιπλέον 
αξιολογούνται και οι καμπύλες ακριβείας-ανάκλησης 
(Precision-Recall curves) που αποτελούν παράγωγο μέ-
γεθος των (β) και (γ). 

Η συνήθης διαδικασία αξιολόγησης του προσαρμο-
ζόμενου μοντέλου είναι γνωστή ως Διασταυρούμενη 
Επικύρωση (Cross-Validation, CV). Κατά τη διάρκεια αυ-
τής, το αρχικό σύνολο δεδομένων χωρίζεται σε δύο ξε-
χωριστά υποσύνολα, εκ των οποίων το ένα θα χρησιμο-
ποιηθεί για την εκπαίδευση του αλγορίθμου και το άλλο 
για τον έλεγχο της απόδοσης του μοντέλου. Τα πιο συ-
χνά χρησιμοποιούμενα σχήματα διασταυρούμενης επι-
κύρωσης είναι η ‘K-fold’ (K-Fold Cross Validation, KF-CV) 
και η ‘Leave-one-out’ (Leave-One-Out Cross Validation, 
LOO-CV) διασταυρούμενη επικύρωση. Κατά τη μέθοδο 
KF-CV, το αρχικό σύνολο δεδομένων κατανέμεται σε 
μέρη K, με τα μέρη K-1 να χρησιμοποιούνται για εκπαί-

Πίνακας 1. 

Δημόσια Βάση 
δεδομένων

NCI-DREAM7 CCLE NCI-60 GDSC TCGA

Καρκινικοί τύποι Καρκίνος μαστού
36 τύποι 
καρκίνου

9 τύποι καρκίνου 29 τύποι καρκίνου
33 τύποι 
καρκίνου

Αριθμός 
δειγμάτων

53 κυτταρικές 
σειρές

947 κυτταρικές 
σειρές

59 κυτταρικές 
σειρές

1124 κυτταρικές σειρές
11000 δείγμα-
τα ασθενών

Πίνακας 1: Συνοπτική καταγραφή των δημοσίων βάσεων ποικίλων ομικών δεδομένων μαζί με τον αντίστοιχο καρκι-
νικό τύπο και τον αριθμό δειγμάτων κάθε βάσης (CCLE: Cancer Cell Line Encyclopedia, DREAM7: Dialogue on Reverse 
Engineering Assessment and Methods, GDSC: Genomics of Drug Sensitivity in Cancer, NCI: National Cancer Institute , 
TCGA: The Cancer Genome Atlas ). 
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δευση και το τελευταίο για δοκιμές επαλήθευσης του 
εκάστοτε μοντέλου. Η αρχή λειτουργίας της μεθόδου 
LOO-CV προϋποθέτει ότι ένα μεμονωμένο υποσύνολο 
από το αρχικό σύνολο δεδομένων θα περιλαμβάνει το 
σύνολο των εναπομείναντων δεδομένων και το οποίο 
θα προορίζεται για επαλήθευση. Στη συνέχεια, η διαδι-
κασία επαναλαμβάνεται τόσες φορές όσα και τα εξετα-
ζόμενα δεδομένα (data points) [7], [8].

Στην εικόνα 2 αναπαρίστανται συνοπτικά τα στάδια 
ανάπτυξης υπολογιστικών μοντέλων πρόβλεψης της 
φαρμακευτικής απόκρισης: 

Δημόσιες πηγές ομικών δεδομένων για τη 
δημιουργία αλγορίθμων πρόβλεψης της από-
κρισης σε φαρμακευτική θεραπεία
Όπως αναλύθηκε στην προηγούμενη ενότητα, η πλει-
οψηφία των μοντέλων πρόβλεψης της φαρμακευτικής 
απόκρισης εκπαιδεύεται με τη χρήση συνόλων δεδομέ-
νων που δημιουργούνται από διαφορετικά ερευνητικά 
προγράμματα. Παρόλο που αυτή η προσέγγιση μπορεί 
να έχει βιολογική ακρίβεια, υπόκειται σε ένα σύνολο 
περιορισμών, όπως είναι ο αριθμός των ασθενών που 
υπόκεινται σε ανάλυση ή οι ψευδείς αναγνώσεις ομικών 
και κλινικών δεδομένων τα οποία μπορούν ενδεχομέ-
νως να ενσωματωθούν στην ανάπτυξη μοντέλων. Μία 
εναλλακτική προσέγγιση, η οποία κερδίζει ολοένα και 
μεγαλύτερη αποδοχή, είναι η εκπαίδευση (ή/και δοκι-
μή) μοντέλων σε δεδομένα δημοσίων βάσεων δεδομέ-
νων προερχόμενα από μεγάλα ερευνητικά προγράμμα-
τα (Πίνακας 1). 

Κλασσικές προσεγγίσεις μηχανικής εκμά-
θησης στην πρόβλεψη της φαρμακευτικής 
απόκρισης
Γενικά, οι τεχνικές μηχανικής εκμάθησης κατηγοριοποι-
ούνται στις εποπτευόμενες (supervised), οι οποίες λαμ-
βάνουν υπόψη πληροφορίες σχετικά με τις κατηγορίες 
των δεδομένων εκπαίδευσης (training data) και στις μη 
εποπτευόμενες (unsupervised), οι οποίες στοχεύουν 
στη δημιουργία ομάδων μεταξύ των δεδομένων εκπαί-
δευσης. Όσον αφορά τις τελευταίες, η ένταξη των δε-
δομένων (data points) σε μία ομάδα γίνεται με τέτοιο 
τρόπο ώστε τα στοιχεία μιας ομάδας να είναι όσο το 
δυνατόν πιο όμοια μεταξύ τους και να διαφέρουν όσο 
το δυνατό περισσότερο από εκείνα άλλων ομάδων. Συ-
νήθως, ανάλυση που βασίζεται στις μη εποπτευόμενες 
μεθόδους προηγείται και είναι δυνατό να χρησιμοποι-
ηθεί ώστε να αποκτήσουμε μία πρώτη εκτίμηση των 
δεδομένων [9], [10], [11]. 

Οι εποπτευόμενες μέθοδοι μηχανικής εκμάθησης 
περιλαμβάνουν ένα ευρύ φάσμα τεχνικών, το οποίο 
χωρίζεται σε δύο κύριες κατηγορίες. Η κύρια κατηγο-
ρία περιλαμβάνει τους αλγόριθμους κατηγοριοποί-
ησης (classification algorithms) και παλινδρόμησης 
(regression-based algorithms) με τους πρώτους να χρη-
σιμοποιούνται για τον προσδιορισμό της κατηγορίας 
ένταξης μιας νέας καταχώρησης, για παράδειγμα αν μια 
καρκινική κυτταρική σειρά αναμένεται να ανταποκριθεί 
με τον επιθυμητό ή με ανεπιθύμητο τρόπο μετά από τη 
χορήγηση ενός συγκεκριμένου φαρμάκου [12], [13]. Η 
δεύτερη κατηγορία τεχνικών αποσκοπεί στην εκτίμηση 
της αξίας μιας εξεταζόμενης μεταβλητής [14], [15]. Από 
τους πιο ευρέως χρησιμοποιούμενους αλγόριθμους κα-
τηγοριοποίησης είναι οι επονομαζόμενοι ως Support 
Vector Machines (SVMs) και τα Random Forests [16], 
[17], [18], [19], [20]. Ωστόσο, βελτιωμένη προγνωστική 
απόδοση είναι δυνατό να επιτευχθεί υπό διάφορες συν-
θήκες [13] χρησιμοποιώντας μοντέλα που βασίζονται 
στη μέθοδο της παλινδρόμησης, όπως τα elastic net ή 
ridge regression [21].

Προσεγγίσεις μηχανικής εκμάθησης στην 
επαναστόχευση φαρμάκων
Η επαναστόχευση φαρμάκων (Drug repositioning) 
ορίζεται ως η διαδικασία επιλογής ενός ήδη γνωστού 
φαρμάκου για μια εναλλακτική φαρμακολογική χρή-
ση. Λόγω της ραγδαίας ανάπτυξης του τομέα της βιο-
πληροφορικής και της ανάλυσης ομικών δεδομένων 
μεγάλης κλίμακας, η επαναστόχευση φαρμάκων έχει 
μειώσει σημαντικά τον απαιτούμενο χρόνο κατά τη 
διαδικασία ανάπτυξης φαρμάκων. Στις μέρες μας, οι 
ερευνητές χρειάζονται περίπου 1 με 2 χρόνια μόνο 
για να εντοπίσουν νέους πιθανούς στόχους φαρμά-
κων και περίπου 8 έτη ώστε να αναπτύξουν κατά 
προσέγγιση ένα επαναστοχευμένο φάρμακο (Εικόνα 
2). 

Συνοπτικά, οι προσεγγίσεις επαναστόχευσης φαρ-
μάκων μπορούν να ταξινομηθούν σε τρεις κατηγο-
ρίες: προσεγγίσεις βάσει δικτύου (network based 
approaches), προσεγγίσεις εξόρυξης κειμένου (text-
mining approaches) και σημασιολογικές προσεγγίσεις 
(semantic approaches). Οι μέθοδοι της πρώτης κατηγο-
ρίας (network-based methods) διαιρούνται περαιτέρω 
στις μεθόδους ομαδοποίησης (clustering) και διάδοσης 
(propagation). Οι πρώτες αναζητούν τυχόν συσχετίσεις 
μεταξύ φαρμάκων και νόσων ή πιθανών στόχων σε 
μικρότερες επιμέρους “συστάδες” ενός μεγαλύτερου 
δικτύου, ενώ οι τελευταίες βασίζονται σε πρωτύτερα 

Υπολογιστική ανάπτυξη μοντέλων αξιολόγησης φαρμακοθεραπειών με χρήση αλγορίθμων μηχανικής εκμάθησης και 
ομικών δεδομένων, σελ. 103-111
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ανακτημένες συσχετίσεις μέσω των αντίστοιχα χρησι-
μοποιουμένων δικτύων. 

Τέλος, περαιτέρω διάκριση των ανωτέρω μεθόδων 
μπορεί να γίνει με κριτήριο τη σύνθεση των δημιουρ-
γούμενων δικτύων. Πιο συγκεκριμένα, αυτά που σχη-
ματίζονται χρησιμοποιώντας έναν τύπο πληροφοριών, 
όπως οι πρωτεϊνικές αλληλεπιδράσεις (Protein-Protein 
Interactions-PPIs) χαρακτηρίζονται ως ομοιογενείς, ενώ 
δίκτυα που ενσωματώνουν διάφορους τύπους δεδομέ-
νων, όπως αυτά που προέρχονται από αναλύσεις ομι-
κών δεδομένων είναι γνωστά ως ετερογενή [22].

Αντίθετα, η μέθοδος εξόρυξης κειμένου (text-mining 
approach) εκμεταλλεύεται το τεράστιο εύρος της δια-
θέσιμης βιβλιογραφίας, το οποίο στη συνέχεια φιλτρά-
ρεται για τη διατήρηση μόνο εκείνων των πηγών δεδο-
μένων που θα επιτρέψουν την εξαγωγή πληροφοριών 
για τους υπό μελέτη βιολογικούς όρους. Τέλος, στις 
σημασιολογικές προσεγγίσεις (semantic approaches), 
η δημιουργία δικτύων καθοδηγείται από προηγούμενες 
βιοϊατρικές γνώσεις, όπως εξάγονται από βάσεις δεδο-
μένων και στη συνέχεια χρησιμοποιούνται αλγόριθμοι 
μηχανικής εκμάθησης για τον εντοπισμό νέων αλληλε-
πιδράσεων και σχέσεων, οι οποίες υπάρχουν σε αυτά τα 
δίκτυα [23].

Συζήτηση και μελλοντικές προοπτικές
Στις μέρες μας, όλα τα στάδια της ανακάλυψης και ανά-
πτυξης φαρμάκων, από την επιλογή και επικύρωση 
του στόχου μέχρι και τις κλινικές δοκιμές μπορούν να 
υπόκεινται και να επωφελούνται από την εφαρμογή 
αλγορίθμων και εργαλείων μηχανικής εκμάθησης. Με-

ταξύ των διαφορετικών προκλήσεων που μπορούν να 
αντιμετωπιστούν μέσω αυτών των μεθοδολογιών περι-
λαμβάνονται τόσο η απαιτητική διαδικασία αναγνώρι-
σης νέων μοριακών στόχων όσο και η απόκτηση μιας 
βαθύτερης γνώσης τόσο των μηχανισμών της νόσου, 
αλλά και των πολύπλοκων και πολυπαραγοντικών φαι-
νοτύπων πολλών ασθενειών [24],[25].

Οι προσεγγίσεις της τεχνητής νοημοσύνης (που συ-
μπεριλαμβάνει και τη μηχανική εκμάθηση) μπορούν 
να ωφελήσουν ουσιαστικά κάθε βήμα της διαδικασίας 
σχεδιασμού και ανάπτυξης φαρμάκων. Ξεκινώντας από 
τη διαδικασία διαλογής (screening) χημικών ενώσεων 
μέσα από τεράστιες βιβλιοθήκες και συνεχίζοντας με 
την ανακάλυψη της πρόδρομης ένωσης και την ταυτο-
ποίηση της ένωσης οδηγού [26], [27], έως και τη διερεύ-
νηση των πιθανών τροποποιήσεων που θα οδηγήσουν 
σε ενώσεις με βελτιωμένα χαρακτηριστικά φαρμακοκι-
νητικής, φαρμακοδυναμικής και τοξικολογίας. Επιπρο-
σθέτως, βελτιστοποιείται και το στάδιο σχεδιασμού της 
συνθετικής τους πορείας συνήθως μέσω αναδρομικής 
σύνθεσης [28], [29]. Οι αλγόριθμοι μηχανικής εκμάθη-
σης μπορούν να χρησιμοποιηθούν επίσης και για τον 
εντοπισμό νέων βιοδεικτών με στόχο τη βελτίωση της 
αποτελεσματικότητας των φαρμάκων, ενισχύοντας έτσι 
τον τομέα της Ιατρικής Ακριβείας [30].

Επιπλέον, μια πληθώρα μοντέλων μηχανικής εκμά-
θησης για την ανακάλυψη βιοδεικτών και για την πρό-
βλεψη της φαρμακευτικής ευαισθησίας υπόσχεται να 
βελτιώσει σημαντικά τα ποσοστά της κλινικής επιτυ-
χίας, τόσο μέσω της συμβολής τους στην αποκάλυψη 
μοριακών μηχανισμών δράσεων, αλλά και μέσω της 

Εικόνα 2: Διάγραμμα ροής της σταδιακής διαδικασίας που ακολουθείται κατά την επαναστόχευση φαρμάκων.
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παροχής των απαιτούμενων γνώσεων που προϋποθέ-
τει η επίτευξη της εξατομίκευση της θεραπείας [31], 
[32]. Αυτό επιτυγχάνεται πρωτίστως μέσω της ανάλυ-
σης, της διερεύνησης και της ερμηνείας των ομικών 
δεδομένων με τη χρήση μεθοδολογιών τεχνητής νοη-
μοσύνης και μηχανικής εκμάθησης. Περαιτέρω εφαρ-
μογή των μεθόδων μηχανικής εκμάθησης πραγματο-
ποιείται στους τομείς της φαρμακευτικής βιομηχανίας 
όπως στον τομέα της χημειο-πληροφορικής, της γονι-
διωματικής πληροφορικής και της βιοϊατρικής απεικό-
νισης [33], [34], [35].

Η εισαγωγή αλγορίθμων και εργαλείων μηχανικής 
εκμάθησης καθίσταται εφικτή λόγω της αυξημένης 
υπολογιστικής ισχύος σε συνδυασμό με την αυξημένη 
διαθεσιμότητα σε δεδομένα μεγάλου όγκου, με διάφο-
ρες φαρμακευτικές εταιρείες να επενδύουν τελευταία 
σε αυτή. Ωστόσο, παρά τις υψηλές προσδοκίες των αλ-
γορίθμων/εργαλείων αυτών στο πεδίο της ανακάλυψης 
φαρμάκων και της ιατρικής ακριβείας, υπάρχουν μόνο 
ορισμένες περιπτώσεις όπου βιοδείκτες και μοντέλα 
πρόβλεψης έχουν εφαρμοστεί σε κλινικές δοκιμές. Ση-
μαντικοί παράγοντες, που επηρεάζουν την υιοθέτηση 
τέτοιων προγνωστικών μοντέλων, είναι η επιλογή των 
κατάλληλων μοντέλων, η δυνατότητα αναπαραγωγής 
μοντέλων που δημιουργούνται με τη χρήση νευρωνι-
κών δικτύων, η πρόσβαση σε επιμελημένα δεδομένα 
καθώς και ο σχεδιασμός κατάλληλων δοκιμών για κλι-
νικό περιβάλλον [29] .

Μεταξύ των πιο σημαντικών περιορισμών που πρέπει 
να εξεταστούν προσεκτικά στον τομέα εφαρμογής της 
μηχανικής εκμάθησης στην ανακάλυψη και στην επα-
ναστόχευση φαρμάκων, είναι η ποιότητα των πειραμα-
τικών δεδομένων. Ένα μοντέλο μπορεί να είναι τόσο 
ακριβές όσο και τα δεδομένα εκπαίδευσης αυτού. Εάν 
τα δεδομένα είναι εσφαλμένα, εάν δημιουργούν ‘θό-
ρυβο’ και εάν η συλλογή και η ενσωμάτωσή τους δεν 
ακολουθεί μια συστηματική και καλά χαρακτηρισμένη 
διαδικασία αξιολόγησης αυτών, τότε είναι πολύ πιθανό 
ότι η πρόβλεψη του αλγορίθμου θα είναι ανακριβής. 
Εάν ο αλγόριθμος και οι χρήστες του δεν λάβουν υπό-
ψη αυτές τις παρατηρήσεις, τότε τα αποτελέσματα της 
πρόβλεψης μέσω μηχανικής εκμάθησης θα είναι επίσης 
εσφαλμένα [29].

Χωρίς αμφιβολία, η διαδικασία μηχανικής εκμάθησης 
παραμένει ένα «μαύρο κουτί» [36]. Από την στιγμή που 
οι λειτουργίες του μοντέλου δεν προσδιορίζονται ρητά, 
ο δημιουργός του αλγορίθμου μπορεί να μην γνωρίζει 
τι ελέγχεται κατά τη διάρκεια των ενδιάμεσων σταδίων 

ή και την ακριβή διαδικασία που οδηγεί στο συγκεκρι-
μένο αποτέλεσμα/πρόβλεψη του αλγορίθμου. Για το 
σκοπό αυτό, η πρόσληψη του κατάλληλα εκπαιδευμέ-
νου προσωπικού που θα αποσκοπεί στην γεφύρωση 
του χάσματος μεταξύ των ομικών επιστημών και της τε-
χνητής νοημοσύνης, είναι ένας άλλος παράγοντας που 
πρέπει να εξεταστεί προσεκτικά.

Ανεξάρτητα από τους παραπάνω περιορισμούς, η 
επίτευξη συνεργασίας μεταξύ φαρμακευτικών εταιρει-
ών και εταιρειών που επικεντρώνονται στην ανάπτυξη 
προσεγγίσεων μηχανικής εκμάθησης, θα μπορούσε να 
βοηθήσει στην ταυτοποίηση νέων θεραπευτικών μορί-
ων, αλλά και στην ανακάλυψη νέων θεραπευτικών με-
θόδων μέσω της χρήσης δεδομένων μεγάλου όγκου, με 
απώτερο σκοπό τη βελτιστοποίηση της υγείας. Λαμβά-
νοντας υπόψη το υψηλό χρονικό αντίτιμο, τους πόρους 
και την προσπάθεια σχεδιασμού και ανάπτυξης νέων 
φαρμάκων, η οποία συνοδεύεται από μειωμένα ποσο-
στά έγκρισης, εύλογα στηριζόμαστε σε υπολογιστικές 
προσεγγίσεις που αποσκοπούν στην περαιτέρω βελτί-
ωση της αποτελεσματικότητας της διαδικασίας ανάπτυ-
ξης φαρμάκων. Αυτές οι εξελίξεις θα συμβάλλουν στη 
βελτίωση των υπηρεσιών υγειονομικής περίθαλψης, 
αλλά και στην επίτευξη της ιατρικής ακριβείας [28].

Συμπεράσματα
Συνοπτικά, περιγράψαμε τη λογική και τα βήματα σχε-
διασμού αλγορίθμων μηχανικής εκμάθησης, οι οποίοι 
μπορούν να χρησιμοποιηθούν κατά την μέθοδο της in 
silico διαλογής φαρμάκων (in silico drug screening). Οι 
αλγόριθμοι αυτοί επιτρέπουν τον εντοπισμό δραστικών 
ουσιών, των οποίων η αναστολή ή η ενίσχυση είναι δυ-
νατό να βελτιώσει την αποτελεσματικότητα των θερα-
πευτικών προσεγγίσεων. Επιπλέον, όταν εφαρμοστεί 
η μέθοδος εξόρυξης δεδομένων (data-mining), τότε 
είναι δυνατό να αποσαφηνιστούν σημαντικές σχέσεις 
μεταξύ γονιδίων και φαρμακευτικής απόκρισης. Για το 
σκοπό αυτό, παρέχουμε επίσης μία σύνοψη χρήσιμων 
προσεγγίσεων μηχανικής εκμάθησης που χρησιμο-
ποιούνται στην επαναστόχευση φαρμάκων, η οποία 
αποτελεί μια εναλλακτική προσέγγιση της ‘παραδοσι-
ακής’ μεθόδου ανακάλυψης φαρμάκων. Εν κατακλείδι, 
η τρέχουσα ανασκόπηση αποδεικνύει ότι το πεδίο της 
Τεχνητής Νοημοσύνης, που περιλαμβάνει τη μηχανική 
εκμάθηση, μπορεί να εφαρμοστεί στην κλινική πράξη 
με κύριο σκοπό τη βελτίωση της Ιατρικής Ακριβείας 
και της διαδικασίας ανακάλυψης φαρμάκων/διαλογής 
φαρμάκων. 

Υπολογιστική ανάπτυξη μοντέλων αξιολόγησης φαρμακοθεραπειών με χρήση αλγορίθμων μηχανικής εκμάθησης και 
ομικών δεδομένων, σελ. 103-111



ΕΞΑΤΟΜΙΚΕΥΜΕΝΗ ΙΑΤΡΙΚΗ

110

Τεύχος 3 • Σεπτέμβριος - Δεκέμβριος 2020

KEY WORDS: artificial intelligence, machine learning, drug development, drug repurposing, 
pharmaceutical industry

In the age of digital health and artificial intelligence, 
the pharmaceutical industry needs innovative and 
transformative drug development technologies. Un-
doubtedly, artificial intelligence and machine learning 
algorithms have begun to revolutionize the drug devel-
opment industry over the past five years, although at 
a slow pace. In this review, we describe the most com-
monly used “machine learning” approaches in drug de-
velopment tools and databases. We also analyse new 

computational approaches in the field of drug discov-
ery and namely in the context of drug repurposing, as 
well as the synergies between group sciences, artificial 
intelligence and machine learning. In addition, we pres-
ent a future perspective on the ways in which machine 
learning approaches can be applied, in order not only to 
accelerate the discovery of drugs, but also to enhance 
Precision Medicine with the most benefit for patients 
and public health.
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