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RESUMEN

Abordamos las limitaciones de los tratamientos
actuales contra el cancer gastrico y exploramos el
potencial de la Inteligencia Artificial (IA) en el de-
sarrollo de estrategias personalizadas mediante la
prediccion de proteinas de novo disefiadas para in-
hibir el Factor Nuclear de las cadenas ligeras kappa
de las células B activas (NF-KB), asociado con este
tipo de cancer. Se predijeron 30 proteinas con ca-
racteristicas similares a las almacenadas en bases
de datos estandar y experimentales. Estas protei-
nas fueron evaluadas en términos de estabilidad y
capacidad de plegamiento mediante simulaciones
de dinamica molecular, analizando energias de in-
teracciones intra e intermoleculares. Se realizé un
acoplamiento molecular entre los genes y factores
de transcripcion regulados por NF-KB vy las pro-
tefnas predichas. Se calcularon variables termodi-
namicas como Energia Libre de Gibbs, Constante
de disociacion, Entalpia, Capacidad Calorifica y
Entropia, comparandolas con los complejos del
Inhibidor Alpha de kappa By las subunidades p65/
p50 de NF-KB, con el fin de verificar la afinidad de
interaccion proteina-proteina y su conformacion es-
tructural. Los resultados mostraron alta afinidad y
selectividad en las interacciones evaluadas, con-
cluyendo que las proteinas de novo predichas me-
diante IA representan una alternativa prometedora
para el disefio de nuevos farmacos y tratamientos
dirigidos contra el cancer gastrico.
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ABSTRACT

We address the limitations of current gastric can-
cer treatments and explore the potential of Artificial
Intelligence (Al) in developing personalized strate-
gies by predicting de novo proteins designed to in-
hibit the Nuclear Factor kappa light chain of active
B cells (NF-KB), associated with this type of cancer.
Thirty proteins with similar characteristics to those
stored in standard and experimental databases
were predicted. These proteins were evaluated in
terms of stability and folding capacity by molecular
dynamics simulations, analyzing energies of intra-
and intermolecular interactions. Molecular docking
was performed between the genes and transcrip-
tion factors regulated by NF-KB and the predicted
proteins. Thermodynamic variables such as Gibbs
Free Energy, Dissociation Constant, Enthalpy, Heat
Capacity and Entropy were calculated, comparing
them with the complexes of the Alpha inhibitor of ka-
ppa B and the p65/p50 subunits of NF-KB, in order
to verify the protein-protein interaction affinity and
its structural conformation. The results showed high
affinity and selectivity in the evaluated interactions,
concluding that the de novo proteins predicted by
Al represent a promising alternative for the design of
new drugs and treatments directed against gastric
cancer.

Keywords :

De novo proteins, artificial intelligence, gastric can-
cer, NF-KB factor.



INTRODUCCION

A pesar de los esfuerzos de la comunidad médica, el
cancer se ha convertido en una de las principales cau-
sas de muerte a nivel global, provocando alrededor de
10 millones de defunciones en el afio 2020 (World Health
Organization [WHQO], 2022). Entre los diferentes tipos de
cancer, el cancer gastrico es considerado como el tercer
tipo de cancer con mayor mortalidad en el mundo debido
al incremento de su incidencia en poblaciones menores
de 40 afos de paises europeos, asiaticos y latinoame-
ricanos, en donde, la tasa de supervivencia de los pa-
cientes suele ser del 30 % durante los primeros 5 afios
tras su diagnoéstico. Ademas, su desarrollo presenta una
gran influencia de factores genéticos y ambientales que
incluyen: el alto consumo de alcohol, el tabaquismo, el
alto consumo de sales e infecciones por Helicobacter
pyloriy virus de Epstien-Barr, lo que produce en un creci-
miento anormal de células tumorales en el revestimiento
del estémago, lo que comunmente no presenta sintomas
hasta etapas muy avanzadas de la enfermedad, donde
ya puede extenderse hasta 6rganos subyacentes como
el higado y el pancreas.

Entre las técnicas para su tratamiento se encuentras: la
radioterapia y la quimioterapia que son las mas comunes
durante el desarrollo de ensayos clinicos, sin embargo,
este tipo de técnicas se encuentran limitadas por su in-
capacidad para actuar en secciones especificas (Joshi
& Badgwell, 2021), en donde, a pesar de que es habitual
contrarrestar la acciéon tumoral de dicha enfermedad aun
no se demuestran avances significativos en su elimina-
cién definitiva. En este sentido, el uso de procedimientos
altamente invasivos para su diagnéstico y tratamiento se
presenta como una de las pocas alternativas ante este
tipo de prondsticos, es por ello por lo que la mayoria de
las estrategias empleadas se basan en una combinacion
simultanea de varias terapias como: la cirugia tradicional
y laparoscopica, quimioterapia, radioterapia, inmunotera-
pia e incluso el uso de farmacos. Sin embargo, dichos
tratamientos a pesar de que llegan a contrarrestar la ac-
cién tumoral del organismo presentan una gran limitacion
al momento de actuar en zonas o secciones especificas
(Joshi & Badgwell, 2021), por lo que resulta imperativa la
implementacion de nuevas estrategias diagnosticas que
faciliten la interaccion de los farmacos con determinados
receptores de la célula.

Por tal motivo, la implementacion de alternativas como
la terapia proteica enfocada al disefio de proteinas de
novo se presenta como una posible estrategia para el tra-
tamiento del cancer debido a la facilidad para generar
secuencias proteicas altamente estables y destinarlas a
la interaccion o unién con receptores de células canceri-
genas especificas. Ante este hecho, se plantea el desa-
rrollo de proteinas de novo a través de un enfoque com-
putacional con la ayuda de herramientas de inteligencia
artificial para la inhibicion del factor NF-kB como medida
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introductoria para la generacion de terapias alternativas
contra el cancer gastrico. Se establece un punto de par-
tida en investigaciones relacionadas con la comprension
de estructuras proteicas, inteligencia artificial en la bio-
medicina y desarrollo de nuevos farmacos para tratar di-
ferentes enfermedades.

El cancer gastrico probablemente sea una de las enfer-
medades mas antiguas reconocidas por la sociedad hu-
mana incluso llegando a presentar varios registros dentro
de distintas civilizaciones, sin embargo, no fue considera-
da como tal hasta el descubrimiento de su fisiopatologia
(alteraciones en la mucosa gastrica y desarrollo de ulce-
ras duodenales) durante la época del renacimiento, en
donde, gran parte de los conocimientos actuales fueron
desarrollados.

Actualmente se la considera la neoplasia mas recurrente
en el estbmago y el tercer tipo de cancer con mayor mor-
talidad (1 de cada 12 muertes) por debajo del cancer de
pulmon y colorrectal, ademas, suele ser mas frecuente en
hombres (1 de cada 54) que en mujeres (1 de cada 126)
de regiones rurales de Asia Oriental, Europa Oriental y
América Latina, siendo esta ultima regién, donde se pre-
senta la mayor parte de los pacientes jovenes (Lépez M.
J. etal, 2023).

Recientemente, se han desarrollado diversos procedi-
mientos (biomarcadores circulantes, microARN, entre
otros) para el diagnoéstico temprano del cancer gastrico,
sin embargo, aun presentan una baja sensibilidad y espe-
cificidad durante la presentacion de sus resultados.

En el presente articulo se estudia la relacion que existe
entre el factor NF-xB y el desarrollo de cancer gastrico,
ademas de una posible estrategia para la inhibicion de
dicho factor través de la inclusion de conceptos clave
acerca del desarrollo de proteinas de novo por medio
métodos computacionales y el enorme potencial de la in-
teligencia artificial dentro de la industria biomédica.

El Factor Nuclear de las cadenas ligeras kappa de las
células B activas (NF-kB), se refiere al factor de transcrip-
cion de proteinas que actua como regulador del sistema
inmune innato y que presenta una enorme influencia du-
rante la proinflamacion y neuroproteccion del organismo.
Es responsable de la sefializacion bioldgica compleja del
cuerpo, resultante de la activacion de su via de sefializa-
cion (IkB quinasa o IKK) por diversos estimulos: sefiales
de estrés, antigenos inmunes, citoquininas inflamatorias
o productos microbianos que permiten al complejo IKK
trasladarse hacia el nucleo, en donde, la poli ubiquitina-
cion y fosforilacion de NF-kB permite la degradacion pro-
teasomal de dicha proteinay la liberacion de sus dimeros
para su traslocacion (Mulero et al., 2019).

NF- kB actiua como regulador central de la respuesta in-
mune e inflamatoria del organismo, por lo tanto, si existe
una desregulacion durante la activacion de dicho factor
se pueden presentar varias alteraciones (mutaciones
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oncogénicas, dafios en los tejidos y ADN) que permiten
la carcinogénesis gastrica, supresion de la apoptosis,
metastasis e inestabilidad gendmica que puede incluir
cierto tipo de resistencia a medicamentos destinados al
tratamiento del cancer (Chaithongyot et al., 2021).

Cada uno de los miembros de la familia NF-kB (RelA, RelB,
NFkB1 y NFkB2) tienen un papel clave durante la super-
vivencia, proliferacion y expresion de distintos tipos de
células del sistema nerviosos e inmunolégico (Medeiros
et al., 2021). Por ende, cualquier alteracion o desregula-
cion en su activacion puede ocasionar dafos en los teji-
dos y ADN de la zona en que se localizan, permitiendo
la carcinogénesis, supresion de la apoptosis, metasta-
sis, inestabilidad gendmica y algun tipo de resistencia a
medicamentos contra este tipo de cancer (Chaithongyot
et al., 2021). Por esta razon, varios estudios establecen
nuevas estrategias basadas en la inhibicion selectiva de
dicho factor por medio de la generacion de proteinas in-
hibitorias que comunmente suelen estar acompafiadas
de diversas terapias convencionales para un tratamiento
mas efectivo (Mirzaei et al., 2021).

Actualmente, la evolucion continua de herramientas y
métodos computacionales ha permitido disefiar diferen-
tes tipos de proteinas por medio de redes neuronales y
modelos de aprendizaje profundo facilitando la construc-
cién de secuencias proteicas y la estabilizacion de sus
conformaciones tridimensionales. Estos nuevos tipos de
proteinas son desarrollados a partir de un enfoque de en-
samblaje de fragmentos con o sin la ayuda de plantillas,
de este modo, cada una de las nuevas estructuras protei-
cas contaran con caracteristicas similares a una proteina
natural.

Sin embargo, la mayoria de estas proteinas de novo no
presentan una funcién biolégica, por lo que, suele ser
un gran desafio destinar una funcion especifica a sus di-
versas formas conformacionales e interacciones con los
mondmeros disponibles (Baker, 2019). Por esta razoén,
su principal aplicacion se enfoca a la comprension del
aspecto y capacidad de plegamiento de las proteinas,
logrando predecir estructuras mas estables frente a fac-
tores de desnaturalizacion que cuentan con un enorme
potencial terapéutico, incluso podriamos hablar de nue-
vas aplicaciones en un futuro cercano como es: la ge-
neracion de nanomateriales e interfaces biocompatibles.

La Inteligencia Artificial en Biomedicina describe al con-
junto de algoritmos complejos que imita la cognicion
humana junto a su capacidad de adaptabilidad y apren-
dizaje para la busqueda, recopilacion e interpretacion
de informacién dentro de un entorno computacional. En
cambio, dentro del campo médico se refiere al sistema
de asistencia complementaria destinado a brindar ayu-
da en la resolucion de problemas en donde, su potencial
aplicacion radica en la atencion médica multidisciplinaria:
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* Aprendizaje automatico para el
enfermedades.

diagnostico de

* Procesamiento de datos para la evaluacion de riesgos
médicos.

» Procesamiento natural del lenguaje para la prediccion
y vigilancia de enfermedades

Las técnicas de disefio de farmacos: cribado virtual de
estructuras y ligandos, evaluacion de parametros de toxi-
cidad, comprensiéon de mecanismos moleculares, activi-
dad fisicoquimica y liberacién de compuestos farmacolé-
gicos han logrado solventar los altos costos que presenta
el estudio y prediccién de estructuras proteicas in vitro e
in vivo destinadas a mejorar el desarrollo de nuevos me-
dicamentos mediante el refinamiento o modelado com-
putacional de sus estructuras tridimensionales y la opti-
mizacion e identificacion de nuevas dianas terapéuticas
para el tratamiento del cancer. Por lo tanto, este tipo de
herramientas representan tanto el presente como el futu-
ro en el disefio de farmacos y prediccion de proteinas,
por lo que es necesario conocer algunas herramientas
de inteligencia artificial tales como: AlphaFold desarrolla-
da por Google’s Deep Mind, Deepchem presentada por
Googles’s TensoFlow framework o Rfdiffusion elaborada
por Rossetta.

MATERIALES Y METODOS

Para la prediccion precisa de proteinas, se busco la se-
cuencia y estructura tridimensional del factor NF-xB,
como base para la construccion de inhibidores que pre-
senten la capacidad de interaccionar con este, también
se tomaron las diferentes mutaciones con las que se re-
laciona dentro del cancer gastrico. Se utilizd diversos re-
positorios de datos, tales como: PDB (Protein Data Bank),
Uniprot y DogSiteScorer para la visualizacion y descarga
de sus secuencias y estructuras proteicas cristalizadas,
seleccionando como organismo modelo “Homo sapiens”.

Para la construccion proteica de doble hélice B se empled
la metodologia dispuesta por Marcos et al., (2018), se es-
pecificd que la longitud de las hebras mantuviera un ran-
go de 5 a 7 residuos y de 3 a 5 residuos para los bucles
de arco B, también se permiti6 un rango de desplaza-
miento de 0 a 2 para hebras 8 de distinto arco junto a un
desplazamiento para los arcos B de 0 a 4, mientras que
para las hebras pertenecientes a un mismo arco se man-
tuvieron sin ningun cambio, resultando en la formacion
de estructuras estrechas (tipo sandwich) para aquellas
proteinas con un pequeno desplazamiento y para gran-
des desplazamientos estructuras anchas (tipo barril); se
incluy6 enlaces disulfuro entre la primera y Ultima cade-
na-f para disminuir la entropia y aumentar la estabilidad
termodinamica del disefio.

Para construcciones que contengan los elementos bu-
cle-hélice-bucle (LHL) su elaboracion se llevé a cabo me-
diante el método descrito por (Pan et al., 2020), que ex-
cluye todas las estructuras redundantes y comienza con



un pliegue de proteina que permitié insertar bucles de 5 residuos o menos en los extremos de cada espacio y en las
hélices de 2 a 5 residuos de longitud eliminando toda secuencia del bucle que entre en conflicto con el pliegue de la
proteina inicial junto al exceso de residuos presente.

Se utilizo “templates” con el fin de obtener una adecuada conformacion proteica similar a las estructuras naturales,
se utilizo el programa BLAST en conjunto con el repositorio de datos NCBI, estos permiten identificar diferentes “clus-
ters” pertenecientes a bases de datos experimentales que presenten un alineamiento homaologo casi idéntico (mayor
al 70%) con las secuencias anteriormente investigadas. Se generd un alineamiento “multiple” y “pareado” entre los
“clusters” y la “query sequence”, utilizando los ficheros que contienen dichas secuencias en el software Jalview, esto
permitid seleccionar los fragmentos con un alto indice de conservacion junto a los segmentos disponibles para un
mejor consenso en la prediccion de las proteinas de novo.

Se utilizé herramientas de IA tales como: AlphaFold, Deepchem y RFdiffusion que generaron modelos 3D con una
marcada similitud con las proteinas naturales. Para “AlphaFold” se establecié como entrada el nombre del factor pro-
puesto y se selecciond solo aquellos que muestran un acceso directo a su estructura cristalizada dentro de la base
de datos “Uniprot” pertenecientes al organismo H. sapiens. Para “Deepchem”, se establecid una sintaxis que permitié
establecer la longitud de las secuencias proteicas con la finalidad de modelarla en colaboracion de los servidores de
Google Colab de “AlphaFold” (Bellamkonda, 2023). Finalmente, “RFdifussion” ejecuta sus propias lineas de comando
disponibles en su servidor de Google Colab, se establece los parametros de disefio: longitud de la proteina, genera-
cién de dimeros, oligbmeros o monémeros junto al niumero de variantes que se quieren disefiar, estableciendo que por
cada herramienta se genere 5 a 10 estructuras (Watson & Juergens, 2023).

Se utilizdo “PyMOL”, para explorar la composicion estructural de una proteina, para lo cual utilizamos los comandos:
“File; Run script” con el propdsito de visualizar de forma completa la estructura, composicion, motivos y dominios es-
tructurales, familias de proteinas, entre otras caracteristicas que componen dichas moléculas (Mooers & Brown, 2021).

Se analizé la utilidad de estas proteinas en el proceso de interaccion proteina-proteina, examinando su conformacion
y plegamiento a través de técnicas computacionales. Utilizamos herramientas tales como, Chemistry at HARvard
Macromolecular Mechanics conocida como CHARMM que permite: leer distintas estructuras proteicas, analizar pro-
piedades de equilibrio dinamicas y estructurales presentes en las proteinas predichas (Brooks et al., 1983). Se calculé
energias de referencia, capacidad de plegamiento e interacciones residuo-residuo (Jo et al., 2008).

Para efectuar esta tarea se debe eliminar sitios irrelevantes, para esto se utilizo el programa ChimeraX v1.6.1 (Pettersen
et al., 2021), luego se utilizé el servicio Protein Plus para la prediccion de sitios de unién apropiados dentro de estas
estructuras previamente procesadas, se establecieron parametros “DrugScore” entre 0.5 a 1 de significancia (Michel
et al., 2019). Para el acoplamiento molecular se empled AutoDock Vina, se establecié las coordenadas de los sitios
de union por medio de mapeos estructurales y se establecié como parametro 10 predicciones de sitios de unién que
fueron identificados mediante la opcion “DogSiteScorer”.

Para las variables termodinamicas: Entalpia y Capacidad calorifica se asumié un sistema a presion y temperatura
constantes (25 °C a 1 atm) igual para cada una de las interacciones obtenidas, mientras que las variables restantes se
obtuvieron a través del proceso de acoplamiento molecular de las proteinas predichas.

Para la evaluacion de la selectividad de las proteinas predichas durante la inhibicién del factor propuesto, se catego-
rizé a cada una de las interacciones proteina-proteina conforme la cantidad de genes o factores NF-kB con los que
han logrado interaccionar, aquellas estructuras con la menor cantidad de interacciones seran consideradas como
“selectivas”. Para considerar la afinidad de una proteina se tomd en cuenta la “energia libre de Gibbs”, donde una AG
mas negativa sugiere una interaccion mas fuerte y, por lo tanto, una mayor afinidad.

RESULTADOS Y DISCUSION

Es una prioridad el desarrollo de tratamientos con la capacidad de suprimir la expresion del factor NF-xkB. Cada uno
de los modelos contemplados en la Tabla 1 son el resultado de redes de aprendizaje altamente entrenadas para la
generacion de nuevas estructuras proteicas sin algun tipo de restriccion o limitacion en su plegamiento, por tal motivo,
la verificacion de su confiabilidad y efectividad se presentan como el punto de partida para la investigacion de nuevas
estrategias especializadas para este contexto.

Tabla 1. Proteinas generadas por las herramientas de Inteligencia Artificial en base a inhibidores del factor NF- kB.
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Codigos para la identificacion de las proteinas pre-
N.° | dichas
AlphaFold Deepchem RFdiffusion
1 015226 A7886 RF21A
2 P25963 EC19F RF415AD
3 Q15653 963D2 RF715A1
4 015111 92B1D RF315AD
5 014920 A26C8 RF215A2
6 Q8NI38 208E3 RF315BD
7 000221 10FAD RF51B
8 Q9BYH8 9061D RF2M31
9 Q9Y6K9 533E3 RF3M31
10 | Q9UBCH1 07795 RF2M32

En total, se predijeron 30 proteinas de novo a partir de datos disponibles en repositorios (AlphaFold), conjuntos de

datos experimentales (RFdiffusion) y estandar (Deepchem).

El progreso y evolucion constante de las herramientas de |A han permitido determinar las mejores métricas, compo-
siciones estructurales y funciones biolégicas con la Unica finalidad de que respondan adecuadamente a las pruebas
experimentales a las que seran sometidas. La prediccion exitosa de la estructura T1008 ha demostrado que es posible
generar modelos homadlogos a estructuras PDB con un alto grado de precision, pero con una clara diferencia entre los

rendimientos obtenidos por una proteina de novo y una de origen natural.

A continuacion, se puede visualizar un modelo basado en una amplia variedad de inhibidores y reguladores naturales
de factor NF-xB, siendo el inhibidor NFKBIA uno de los “templates” mas empleados en la construccion y prediccion de
estas estructuras, debido a que puede llegar a disminuir la inflamacién causada por los complejos NF- kB/REL (Wang

et al., 2024).

Tabla 2. Composicién y Estructura de las proteinas predichas en herramientas de IA.

1A

Caodigo

Composicion de la proteina

Figuras

AlphaFold

Q15653

Regiones

» Regiones desordenadas: Verde (149-193, 298-356)
Dominios

+  Dominio que contiene repeticiones Ankyrin: Rosado (56-302)
Repeticiones

*+ ANK 1: Café (57-86)

(
- ANK 2: Café (93-122)
- ANK 3: Café (126-155
- ANK 4: Café (206-235
- ANK 5: Café (240-269
- ANK 6: Café (273-302

— — — =

Deepchem

A26C8

Regiones

* Regiones artificiales: Verde (1-60, 565-625)

Dominios

+ Dominio catalitico de la serina/treonina quinasa: Rosado
(59-139)

» Dominio similar a la ubiquitina (Ubl): Naranja (140-220)

»  Dominio de dimerizacion del andamio IQBAL: Azul (219- 493)

+ Dominio de unién a I-kappa-quinasa-beta NEMO: Rojo
(536-565)
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RF715A1 Regiones

Dominios

(13-242)

RFdiffusion

Familias

* Regiones artificiales: Verde (1-5, 305-359)
» Dominio catalitico de la serina/treonina quinasa: Rosado
* Dominio similar a la ubiquitina (Ubl): Naranja (244-302)

« Familia de funcién desconocida (DUF6088): Morado (255-313)

En latabla 2, se observan las estructuras de las proteinas
generadas por tres herramientas de IA, Q15653, A26C8 y
RF715A1 para cada uno de los modelos respectivamen-
te. Estas presentan una conformacion Bucle-Hélice-Bucle
(LHL), donde, la variedad en sus estructuras tridimensio-
nales se ve determinada por la herramienta de IA utili-
zada, mientras que su composicion esta definida por el
conjunto de datos destinado a dicho modelos. La mayoria
de las proteinas predichas presentan composiciones si-
milares entre si, las que coinciden con datos cristalografi-
cos de tipo estandar y experimental (E. H. Li et al., 2023).
Los dominios y regiones presentados en las tres gréaficas
son los que mejor representan la composicion general de
las estructuras, ejemplo el dominio que contiene repeti-
ciones de ankyrin, que describe a una de las familias de
proteinas mas comunes que puede encontrarse en todas
las formas de vida, y tienen un papel clave en las interac-
ciones proteina-proteina de iniciadores transcripcionales,
transductores de sefiales, reguladores de desarrollo y
toxinas.

Los datos relacionados con el estado de protonacion y los
residuos terminales se presentan en la Tabla 3, estos son
relevantes en el analisis de la estabilidad de las proteinas
de novo debido a que su presencia 0 ausencia durante
el ensamblaje de la estructura tridimensional esta ligado
a su capacidad de plegamiento y retencion. Se describe

los residuos N-terminal y C-terminal como regiones comu-
nes de varias proteinas de union al ADN con funciones re-
guladoras, donde, N-terminal presenta cierta flexibilidad
conformacional y capacidad de union con moléculas de
sefalizacién, mientras C-terminal al estar conformada por
residuos hidréfobos, estabiliza la estructura y aumenta su
afinidad con otras proteinas.

El estado de protonacion de los residuos presentes en
las proteinas predichas permite experimentar cierto gra-
do de inestabilidad durante su plegamiento, incluso, 10s
residuos que se encuentran asociados con dicho efecto
tienden a separarse de su estructura principal con mayor
frecuencia cuando se encuentran con dos o0 mas de es-
tos estados, sin embargo, este estado no se puede tomar
como prueba irrefutable o concluyente de la estabilidad
de dichas estructuras.

Las energias computadas se presentan como una me-
dida de mayor confiabilidad para el analisis de estabi-
lidad, debido a que representan aquellas interacciones
intra e intermoleculares que mantienen unidas a este tipo
de estructuras complejas, en estas conformaciones, las
interacciones de enlace de hidrogeno asociadas con la
energia de union entre sus enlaces covalentes y de Van
der Waals relacionadas con energias mas débiles para
mantener la estabilidad, tienen un papel clave.

Tabla 3. Datos y propiedades energéticas de las proteinas predichas por las herramientas de IA.

IA | Cédigo Datos basicos de la proteina Energia Computada
Chain Long | pH | Residuos | Protonacion | lon Enlace | CMAP | VDWaals | Angular
Q15653 A 356 7,0 | NTER - NaCl | 544,93 -13,17 | -727,46 1147,65
w CTER
<
A26C8 A 625 7,0 | NTER A (384ARG- | NaCl | 4574,76 | 229,09 |0,18x1014 | 7053,08
B CTER RN1; 561ASP-
o ASPP; 5ASP-
a ASPP)
RF715A1 [ A 433 7,0 | GLYP A (229LYS- | NaCl | 3,10x105 | -33,67 | 7,24x106 1452,76
W CTER LSN; 30ASP-
o ASPP)

En la tabla 3, se puede observar el estado de protonaciéon expresado en la mayoria de los modelos diméricos predi-
chos, lo que representa la presencia o ausencia de protones (H+) en cada uno de los residuos, ademas, se incluye la
forma que adopta tras dicho proceso. Por lo tanto, se puede concluir, que estas herramientas de |A aun no se encuen-
tran familiarizadas con el desarrollo de conformaciones mas complejas en las proteinas.
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Figura 1. Gréaficas RMSD de estabilidad de las proteinas
predichas.

RMSD (Raiz de la desviacion cuadratica media) muestra
el cambio producido dentro de la conformacion estructu-
ral de las proteinas predichas en un tiempo (100 picose-
gundos debido a la capacidad computacional usada en el
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proceso). Los valores de RMSD visualizados en la Figura
1 muestran la estabilidad de las proteinas predichas, este
es considerado como un indicador Util del estado de la
estructura durante su plegamiento en las simulaciones
realizadas. Por esta razén, varios estudios consideran al
estado estable de una proteina dentro de un rango de
fluctuacion de entre 0,2 a 1,0 nm tras llegar a su equilibrio
a los 100 o 200 picosegundos hasta finalizar entre 150 a
200 nanosegundos de dinamica molecular (Arshia et al.,
2021; Maruyama et al., 2023), por tanto, se puede con-
cluir que todas las proteinas predichas con fluctuacion
no mayor a 0,6 nm son estables durante los primeros 100
picosegundos.

Tabla 4. Variables termodinamicas obtenidas en el Aco-
plamiento Molecular.

Docking y Acoplamiento Molecular V:

Mejor AG (kce

Receptor ligando mol)
Heterodimero NF-kB p50/p65 (Control) {p:l;mdor IkBa (Con- -15,11
Quinasa inductora de NF- kB (NIK) Q9BYHS8 -15,59
Subunidad p100 (NFkB2) Q9BYHS8 -18,07
Interleucina-8 10FAD -11.93

El control pertenece al complejo IkBa/NF-kB, que a tra-
vés de su acoplamiento e interaccion especifica produce
una inhibicion efectiva de la actividad del factor NF-kB,
este es un punto de referencia para nuevos prospectos
a inhibidores. Por tanto, todo acoplamiento con valores
mayores a -15,11 kcal/mol de Energia libre de Gibbs (AG)
y 8,4 pM de Constante de disociacion (Kd) represen-
tan interacciones proteina-proteinas menos favorables o
viceversa.

Estas variables y sus valores se encuentran asociados
con la estabilidad y plegado de los acoplamientos, el va-
lor de -30 kcal/mol obtenido en la Entalpia (AH) junto al
valor de -119,5 cal/mol*K de Capacidad calorifica (Cp)
reflejan en cada uno de complejos proteicos un cierto
grado de termo-estabilidad (25 °C) durante plegamiento
de su estructura. La Entropia (AS) representa el desor-
den y la espontaneidad, valores mayores a 50 cal/mol*K
representaran un mayor desorden en su estructura y vice-
versa, en consecuencia, la mayoria de los acoplamientos
evaluados tienen una buena predisposicion para el aco-
plamiento en funcién del control evaluado.



Tabla 5. Informacién de afinidad de las proteinas predichas con sus ligandos.

Receptor

Proteinas predichas (ligandos)

Afinidad (kcal/mol)

Acoplamiento

Heterodimero NF-

Inhibidor IkBa (Control)

-15,11

kB p50/p65 (Con-
trol)

Quinasa inductora | Q9BYH8 -15,59

de NF- kB (NIK)

Subunidad p100 | Q9BYHS8 -18,07

(NFkB2)
Interaccion c, entre la subunidad p100 y Q9B-
YHS8.

Interleucina-8 10FAD -11,93

Interaccion d, entre IL-8 y 10FAD.

De acuerdo con los mencionado por Siebenmorgen &
Zacharias (2020), se sabe que tanto la afinidad de unién
como la energia libre de union (AG) se encuentran aso-
ciadas a las interacciones proteina-proteina y por ende
sus valores llegan a ser iguales durante una evaluacion
de afinidades. En consecuencia, la estructura del com-
plejo IkBa/NF-kB interaccion a, junto a su energia libre de
union (AG) seran nuevamente el punto de referencia para
los demas complejos obtenidos, dando como resultado
que la proteina Q9BYHS8 sea altamente afin en complejos
como NIK y NFkB2(p100) observados tanto en la interac-
cion by ¢, mientras que en complejos como el de la inte-
raccion d, se puede observar que existe menor afinidad.

CONCLUSIONES

A partir de las herramientas de |A AlphaFold, Deepchem
y RFdiffusion se predijeron 30 proteinas de novo con
conformacion Bucle-Hélice-Bucle (LHL) y una composi-
cién similar a inhibidores y reguladores del factor NF-kB
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presente en varios conjuntos de bases de datos estandar
y experimental. Se encontraron principalmente: dominios
de repeticiones de Ankyrin, dominios de dimerizacion,
dominios similares a ubiquitina (Ubl) y dominios cataliti-
cos serina/treonina quinasa junto a regiones artificiales
0 desordenadas que permiten mejorar sus interacciones
proteina-proteina.

Utilizando técnicas de acoplamiento y docking molecular
con las proteinas predichas y los genes regulados por el
factor NF-kB presentes en el cancer gastrico, se obtuvie-
ron valores correspondientes a las variables termodina-
micas: Energia libre de Gibbs (AG), Constante de diso-
ciacion (Kd), Entalpia (AH), Capacidad calorifica (Cp) y
Entropia (AS), las cuales comparadas con los valores im-
puestos por el complejo [kBa/NF-kB (control), permitieron
concluir que la mayoria de complejos predichos tienen
una mejor interaccion proteina-proteina y plegamiento en
comparacion con el control sugerido.



En las interacciones proteinas-proteina y el complejo
IkBa/NF-kB (control), se evaluaron los valores de afinidad
mediante el andlisis de la Energia libre de Gibbs (AG) y la
selectividad mostrada por las proteinas de novo durante
el acoplamiento molecular. Se encontré que los modelos
predichos por AlphaFold son mas afines y que los mode-
los predichos por Deepchem son mas selectivos en sus
interacciones con Igenes y factores de transcripcion re-
gulados por NF-xB.
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