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1 Los datos biomédicos:
La BIOMEDICINA no es un problema de teoria... {5 2305 forecicos:
es un prOblema de datOS *No son lineales
*No estan en una sola escala
*Tienen estructura interna

Analisis de imagenes medicas (TAC; RMN, PET, etc)
Analisis de datos genomicos

Chatbots médicos

Descubrimiento de biomarcadores

Medicina Personalizada y modelos predictivos de
enfermedades

Diseno de nuevas proteinas

Simulacion de células complejas

Modelado de biologia de sistemas

Integracion de datos multi-omicos

Gemelos digitales

Automatizacion completa de laboratorios

Riesgos y dilemas

Sesgo en datos biomedicos

Dilemas eticos privacidad genetica, interpretabilidad,
Regulacion y Seguridad clinica



Equipo transfuncional



El reto real en Biomedicina

Los datos biologicos no son homogeneos

Son:

*Multiescala (molecular - organismo)
*Multimodales (secuencia, imagen, clinica)
*Interdependientes

Ejemplos:

*Proteinas — estructura define funcion
*Radiologia — imagen contieneinformacion no
visible al ojo

*Endocrinologia — sistemas dinamicos (glucosa,
insulina

INFORMACION

(Villalobos-Alva et al., 2022)

PROCESAMIENTO

EJECUCION

EQUIPO TRANSFUNCIONAL



Dimension real del problema

Escala de datos en distintas areas:
oProtedomica

m200 millones de estructuras (AlphaFold)
oRadiomics Cada

mimagen — miles de features cuantitativos
B[ extura, forma, intensidad
oEndocrinologia

mDatos longitudinales (glucosa continua)
m\/ariables clinicas + moleculares

(Chilaca-Rosas et al., 2025)

INFORMACION PROCESAMIENTO

EQUIPO TRANSFUNCIONAL



El verdadero problema

El limite no es el modelo, esta en el dataset

Problemas reales en biociencia:
*Datos incompletos
*Variabilidadbiologica extrema
*Sesgos clinicos
*Heterogeneidad entre pacientes

Ejemplo:

Diabetes:

oNo todos lospacientes siguen la misma progresion
oDiferentes mecanismos moleculares

La |A aprende lo que los datos le permiten ver

(Valdespino-Saldana et al., 2026)



Entonces...

En biociencia, los datos no son solo grandes,
son estructuralmente complejos

‘Proteinas — plegamiento

*Tumores — patrones espaciales
‘Enfermedades metabdlicas — dinamicas
temporales

La |IA permite conectar estas capas



La pregunta

Entonces la pregunta deja de ser:
. Qué modelo usamos?

Y se convierte en:

R SRERESB S nteey oS



. COMO SE
CONSTRUYEN LOS
DATASETS EN
BIOMEDICINA?




Idea clave

Un dataset en biociencia no se “recopila”... se construye
No existe de forma natural
Es el resultado de multiples decisiones experimentales
; Qué medir ?
; Como medir ?
¢ Cuando medir ?

El dataset ya contiene hipotesis implicitas

(Villalobos-Alva et al., 2022)



Ipeline general real

Construccion de datasets biomeédicos:
1.Diseno del estudio

2.Adquisicion de datos

3.Curacion (cleaning)

4. Transformacion

5.Integracion

6.Validacion

Recordar que cada etapa introduce
Sesgos

(Rojas-Montano et al., 2026)



ﬁiseﬁo del estudio

El dataset comienza antes de losdatos
Decisiones criticas:

*Poblacion (edad, sexo, enfermedad)
*\ariables medidas

*Frecuencia de medicion

Ejemplo real:

*EXxclusion de pacientes <5 anospor falta de
estandares

*Uso de criterios clinicos especificos

Esto define que puede aprender la IA

(RIAO study, 2026)



W:Iquisicién de datos

Los datos dependen del instrumento
Ejemplos:

*MRI - resolucion, protocolo, ruido
*ELISA — variabilidad experimental
eSecuenciacion — errores de lectura

El "dato” incluye:
‘ruido
*error
variabilidad biologica

(Gillies et al., 2016)



uracion y filtrado

El paso mas subestimado

Incluye:

*Eliminacion de datos incompletos
*Exclusion de outliers

*Control de Calidad

Ejemplo real: | |
*Eliminacion de pacientes sin datos completos
Filtrado por criterios clinicos

Se pierde informacion, pero se gana consistencia

(RIAO study, 20206)



ansformacion de
datos

La biologia se traduce a numeros

Ejemplos:

slmagenes — features (textura, forma)
*Proteinas — grafos / matrices
Clinica — variables normalizadas

Es importante ver que sin esta etapa, no hay |IA

(Chilaca-Rosas et al., 2025)



SELECCION Y USO
RESPONSABLE DE
DATOS



Seleccion respons

Promoviendo la seleccion responsable
Definir queé datos entran al sistema
Justificar:

ocalidad

oorigen

orelevancia biologica

Ejemplo (proteinas):

*Seleccion de estructuras PDB
*Eliminacion de redundancia

Filtrado por Calidad estructural

No todos los datos disponibles son validos

(Villalobos-Alva et al., 2022)



Uso
responsable

Promoviendo el uso responsable

1.Datos — almacenamiento (rep
2.Datos — input de modelos
3.Modelos — acceso controlado
4.Resultados — uso permitido

Preguntas clave:
*; Quién puede usar los datos?

s Para que proposito?
*; Bajo que condiciones?



Riesgos y rec

Riesgos reales:

*Uso indebido de datos clinicos
*Modelos no reproducibles
*Sesgos en poblacion

Ejemplo:

*Datos hospitalarios *# poblacion

Necesidad de:
*Protocoloséticos
Anonimizacion
*Reproducibilidad

(Valdespino-Saldana et al., 2020)



EL RETO DE LA MEDICINA PROTEOMICA







Proteinas



Plegamiento de proteinas



Arbol de problematicas



Etapas del proyecto






Biomarcador de falla
temprana de la célula 3



RIAO (real IAPP amyloid oligomers)

Sci Rep. 2019 Dec 5;9(1):18465.
PLoS One. 2020 Aug 24;15(8):e0237667






PROBLEMA DE LAS ENFERMEDADES
CONFORMACIONALES

eimer, Cancer)

Las enfermedades conformacionales (Diabetes, Al )
ca para.las familias

representan una garga economica y social ca
y los sistemas de salud.

do el dano es irreversible.
CO ya presenta una
en diabetes, cerebro en

Estas patologias suelen diagnosticarse
Al momento de la deteccion, el organo
destruccion cercana al 60% (ej. Pancre

Alzheimer).

Es imperativo desarrollar nuevas proteinas, con propiedades duales de
foldasa (ayuda al plegamiento) y chaperona (proteccionestructural)
como potenciales agentes terapéeuticos.



Framework de trabajoen |A aplicada a
biociencia



Objetivo general

Implementar estrategias de |A para crear
una biblioteca inteligente /n si/lico que
contenga una nueva familia de proteinas
amplificadoras del plegamiento (FAP) no
existentes en la naturaleza utilizando
como andamiaje parcial las PDI con
potencial terapeutico en las
enfermedades conformacionales.



A TRAS
BAMBALINAS

Métodos Existentes
Alphafold/Rosetta

*Han revolucionado la biologia estructural al
predecir la forma tridimensional con alta
precision.

Funcionan como "cajas negras” donde la
l0gica evolutiva no son inmediatamente
evidentes para el investigador.

Nueva Propuesta ROB-FOLD

*Algoritmo determinista basado en reglas
biologicas evolutivas.

|/dentificando como la evolucion reutiliza
"bloques” o andamios (scaffolds) para
conservar funciones vitales.



OBJETO DE
ESTUDIO:
FAMILIA PDI

F

Las Proteinas Disulfuro Isomerasas (PDIs)
son las encargadas de formar, romper e
isomerizar enlaces disulfuro (S-S),
garantizando el plegamiento correcto en el
Reticulo Endoplasmico.

*Organizacion: Presentan una estructura de
dominios tipoTioredoxina: a, b, b’, a'.

oLos dominios a y a’ contienen los sitios
activos cataliticos.

oLos dominios b y b’ actuan como soporte
estructural y sitio de union a sustratos.

El "Ancla" Motivo CXXC:

oSecuencia: Cisteina - X - X - Cisteina.

o Sitio activo de la proteina

La PDI tiene forma de "U” retorcida, donde
las paredes de dicha “U” son losdominios a
y a’, donde se presenta el motivo CXXC
(color rojo). La base de la “U” representa
los dominios by b".



Metodologia

Algoritmo determinista, desarrollado en

Python, basado en reglas biologicas.
*|dentifica andamiajes estructurales

conservados entres niveles
*Resultado: Analisis interpretable, reproducible

y eficiente.




REGLAS BIOLOGICAS EVOLUTIVAS

Regla

Razonamiento Bioldgico

Rol Computacional

Reconocimiento del Ancla

Motivos conservados son nucleos de
plegamiento/catdlisis

Define coordenadas de referencia

Expansion simétrica

Conservacion evolutiva radia desde
nucleos funcionales

Muestra contexto equilibrado

Integracion de alineamiento

Estabilidad surge de posiciones
topoldgicas equivalentes

Distingue nucleos rigidos de regiones
flexibles

Equivalencia estructural

Residuos distintos pueden tener roles
estructurales equivalentes

Detecta conservacion oculta

Validacion geométrica

Los andamiajes conservados

El calculo de la matriz de rotacion permite

mantienen persistencia espacial

cuantificar ta aiferencia entre estructuras




FROCESAMIENTO GENERAL



MODULOS ESPECIFICOS

SUPERPOSICION A 3 DIFERENTES NIVELES



NUCLEO FUNCIONAL EN PDI

Similitud promedio decrece conforme aumenta la
longitud del patron.

Alta conservacion cerca del motivo indica su
relevancia catalitica.

Secuencia consenso:

oAE FXAPWCGH CKXXXPXYXXXXXXL

oResiduos 100% conservados — azul

oVariables — “X"




VALIDACION TOPOLOGICA Y ESTRUCTURAL (PDI)

*Se muestra recurrencia de helices y laminas 3 en posiciones
equivalentes
*Se obtuvo una topologia reproducible —a——ao—[.



VALIDACION TRIDIMENSIONAL (PDI)

*Expansiones de hasta 200 residuos mantuvieron RMSD < 15 A
*Define un radio de conservacion empirico, delimitando:
oNucleo estable: dentro del radio

oRegiones adaptativas: fuera del radio



NUCLEO FUNCIONAL EN PDI

Aplicacion a 7 homologos con el
motivo EEVD como ancla.
*|dentificacion del patrén
recurrente GPXVEEVD
‘Demuestra la capacidad del
analisis para extrapolar entre
familias no relacionadas




NUCLEO FUNCIONAL EN PD\

elementos a-a-a alrededor del
motivo EEVD




.
RIDIMENSIONAL (HSP70)




SINTESIS COMPARATIVA



COMPARACION CON ALGORITMOS
EXISTENTES




COMPARACION CON ALGORITMOS
EXISTENTES




LLLLT = o

;Tpathtairnamefﬂs.path.ah5path{__file__)}
s .path.join(BASE DIR, "PDB")

neral processing(PDE_PATH)
th.dirname(os.path.abspath{_ file )})
h.join{BASE DIR, "pruebal™)
th.join(BASE_DIR, "PDB")

imero el archivo JSON
B_PATH, OUT_DIR)
- n_tiltered{OUT DIR)

cerlo
- 0s.path.join{OUT_DIR, "processed patterns.json”)

sed path, 'r') as file:
ns = json.load(file)

1
pd .DataFrame(records)
records in group patterns.items()

rity(group patterns)
ritv fulllfleroun patternshl

TRABAJO FUTURO

*Incorporar modulos capaces de detectar motivos
estructurales inéditos que puedan servir Ccomo nuevos
anclajes para nuevos analisis.

Las matrices de conservacion, estructuras consensoy
relaciones geomeétricas generadas constituyen conjuntos de
datos interpretables para entrenar modelos generativos.

Se espera que estos modelos podrian disefar nuevas
proteinas que conserven la coherencia topolégica y funcional
de los andamiajes naturales.




De la Computacion a la
Clinica

Teranostica Moleculary
Humanizacion del Cuidado




marcadores Teranosticos




{ Binomio Clinico EBM-VBM




Marcadores tempranos de falla de celula beta ‘
como vectores de prediccion de diabetes mellitus

Justicia como capacidad

MEDICINA Dignidad MEDICINA

BASADA EN floreciente BASADA EN
EVIDENCIAS VALORES

Dignidad intrinseca

Dignidad atribuida= Autonomia

~ ACCIONES




nocimiento Tacito Etico y Fronesis




nclusiones Integrales




Perspectivaskuturas
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