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E
l poder transformador de la 
Inteligencia artificial (IA) ha 
irrumpido en la biología estruc-
tural, mediante desarrollos 

relacionados con la predicción de 
la estructura terciaria (ahora de 
complejos de proteínas y ligandos 
tras meses de espera), y con el 
diseño de proteínas a la carta. 
Dado que la IA ha llegado tarde 
a la biología, uno esperaría que 
el impacto sobre todas las disci-
plinas del dominio biológico sea 
gradual. Lo que es evidente es 
que la IA ha llegado para quedar-
se, y es cuestión de tiempo que 
llegue a todas las áreas en las que 
pueda florecer.

La predicción de función es un 
problema bien conocido, persis-
tente, y que sigue sin resolverse, 
pese a décadas de desarrollo y 
esfuerzos los métodos no progre-
san, representando un reto enor-
me de la Biología computacional, 
así que demos un repaso histórico 
y conceptual a la problemática.

¿Qué es función? Es un concep-
to subjetivo, muy dependiente 
de contexto, que normalmente 
extraemos de la literatura científi-
ca. Para organizar la información, 
hemos generado ontologías de ge-
nes (Gene Ontology), que incluyen 
términos GO (por sus siglas en 
inglés), que no son más que voca-
bularios controlados relacionando 
términos asociados a funciones. 
Estos términos se representan en 
una estructura de grafo donde los 
nodos del mismo son los térmi-
nos, conectados por flechas que 
indican las relaciones entre los 
mismos. La raíz del grafo repre-
senta los términos más generales 
(por ejemplo, Proceso Biológico, 
etc.) y va progresando con térmi-
nos más específicos si avanzamos 
de nodo en nodo. La profundidad 
en el grafo es variable denotando 
la especificidad del término, y no 
todas las ramas del grafo tienen 
la misma profundidad, ni todos 
los organismos tienen los mismos 
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grafos. Por ejemplo, los términos 
relacionados con desarrollo de ala 
en mosca no se encuentran en el 
grafo de la levadura.

Lo que anotamos en realidad 
es el producto codificante de 
los genes, las proteínas, y esas 
anotaciones se asocian de nuevo 
a los genes correspondientes. 
Por otro lado, “función” también 
es un concepto bioquímico, y en 
estructura de proteínas se asocia 
a sitios de unión o sitios catalíti-
cos.  Hay que decir que existe un 
sesgo en cuanto a los genes que 
se estudian, puesto que Stoeger 
et al., en 2018, publicaron un 
trabajo en el cual demuestran que 
estudiamos los mismos genes 
de manera circular, y que inclu-
so en humanos, el foco cae en 
unos 2.000 genes de los 19.000 
posibles. Atribuyeron causas 
multifactoriales, pero el mensaje 
es que no estamos progresando. 
En otras palabras: la información 
funcional de la que disponemos 

es muy parcial y está muy sesga-
da por intereses específicos.

¿Cómo se asigna la función a una 
secuencia nueva? Pues usamos la 
similitud de secuencia (concepto 
matemático, cuantitativo) para 
identificar homología de secuen-
cia (concepto cualitativo). Esta 
aproximación está basada en dos 
premisas, la primera se funda-
menta en la evolución molecular 
y las relaciones evolutivas entre 
las secuencias de las especies, 
en particular los ortólogos y los 
parálogos (ver Ohno, 1970 y 
Zuckerkandl y Pauling, 1965). 
Recordamos que un ortólogo es 
un gen que estaba presente en el 
ancestro común de dos especies, 
y que cuando ocurrió el evento de 
especiación cada especie nueva 
adquirió una copia del gen, mien-
tras que un parálogo es un gen 
que se duplica a partir del ortólo-
go tras el proceso de especiación 
(Figura 1A).  

Y ¿cómo relacionamos esto con 
la función? Pues a través de la 
conjetura del ortólogo propues-
ta por Nehrt et al., en 2011, que 
sugiere que los ortólogos retie-
nen la función, mientras que los 
parálogos (duplicaciones de un 
gen tras especiación) la diversifi-
can, aunque estas nociones las 
introdujo E. Koonin en los 90. Es 
decir, asumimos que las secuen-
cias ortólogas “realizan” la misma 
función. Sin embargo, uno de los 
errores conceptuales más profun-
dos y persistentes en disciplinas 
como la biología del desarrollo o 
la genómica, es utilizar la similitud 
funcional entre dos genes para 
definir ortología, como ya discutió 
G. Theißen en 2002. La analogía 
funcional no implica ortología, ni la 
ortología implica necesariamente 
la analogía funcional.

Desde un punto de vista termo-
dinámico, los estudios seminales 
de C. Anfinsen en los 60, llevaron 
a concluir que la estructura más 

Figura 1
Premisas en las que basamos la asignación de función. A) Relaciones evolutivas a nivel molecular respecto a eventos de especia-
ción. El ancestro común posee un gen (círculo negro) que se transfiere a cada especie tras un evento de especiación. En un caso, 
se duplica y en otro no.  B) El paradigma de secuencia/estructura/función entre la estructura tridimensional y la secuencia, a mayor 
similitud de secuencia, mayor la de su estructura (el eje Y es rmsd, la distancia entre carbonos alfa de la estructura, mientras que 
el eje X es el % de identidad de la secuencia de aminoácidos). Siguiendo con la hipótesis de Anfinsen, el estado de energía más 
bajo es el más estable y el que se asocia a la función de la proteína. Hoy sabemos que esto no es así.
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estable asociada a una secuen-
cia se asociaba a una función 
fisiológica determinada (Figura 
1B). Estas dos premisas han 
originado el siguiente paradigma: 
“una secuencia, una función, una 
estructura”, que es central a todos 
los métodos computacionales de 
predicción de función y predicción 
de estructura. Entonces, si dos 
secuencias de proteínas muestran 
una identidad mayor a un umbral 
(normalmente un 40%), que pue-
de obtenerse usando métodos 
que estiman cómo de idénticas 
son dos secuencias en su compo-
sición (p. ej. BLAST), se transfiere 
toda la anotación simultáneamen-
te de una a otra (Figura 2A).  Esta 
transferencia es ruidosa, puesto 
que a veces se transfieren funcio-
nes que no están en la secuencia 
a identificar porque la región 
responsable de la función (ima-
ginemos un dominio kinasa) no 
está presente en la secuencia que 

queremos anotar (ver en Figura 
2B, región azul). También puede 
ocurrir que se transfiera la misma 
función a miembros de familias 
de proteínas, que son aquellas 
que se dividen en subfamilias a 
distintos niveles de identidad de 
secuencia, pero por encima del 
umbral, que realizan funciones 
diferentes (Figura 2C). Además, 
hay numerosas excepciones que 
invalidan estas premisas, por 
ejemplo, hay ortólogos que diver-
sifican función, mientras que hay 
parálogos que adoptan la función 
original del ortólogo. En otros 
casos, las proteínas tienen más 
de una función o la cambian como 
consecuencia de señales bioló-
gicas. Un caso muy llamativo de 
esto son las histonas, proteínas 
clásicas en el mantenimiento es-
tructural de la cromatina, que se 
convierten en enzimas (reducen 
cobre) cuando se asocian en tetrá-
meros en ciertas condiciones. Y 

no menos relevante, hay proteí-
nas que cambian su estructura 
sustancialmente para cambiar de 
función, las llamadas proteínas 
“metamórficas” (Figura 2D).  

Por último, incluso asumiendo 
que el paradigma fuese cierto, 
hay miles de proteínas que no 
presentan homología de secuen-
cia con ninguna otra en las bases 
de datos, especialmente aquellas 
que provienen de organismos no 
modelo, o que tienen una com-
posición rara (baja complejidad), 
lo que hace que frecuentemente 
queden sin anotar. 

Por lo tanto, el problema sub-
yace en las premisas, no en los 
métodos, que son muy potentes, 
ni en los datos, cuya disponibi-
lidad es enorme. Sin embargo, 
la mejora en la predicción se ha 
estancado, según los resulta-
dos publicados del último CAFA 
(Critical Assessment of Functional 
Annotation), la comunidad que 
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Figura 2
Asignación de función. A) Transferencia de “función” basada en la similitud de la secuencia de aminoácidos. B) Problemas de asignación 
automática de función por trasferencia errónea (función azul). C) Problemas de asignación masiva a miembros de subfamilias de proteí-
nas.  D) Caso de metamorfismo en proteínas, que implica cambio radical de estructura cuando la proteína adopta diferentes funciones.
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evalúa los métodos de predicción 
de función*.

Entonces, ¿Cómo podemos proceder 
ignorando el paradigma?, usando 
aproximaciones que no requieran 
la homología de secuencia.

En este contexto, los métodos 
de IA basados en “transformers“ 
emergen como alternativas pro-
metedoras, puesto que no usan 
información evolutiva. 

Los modelos de lenguaje de 
proteínas (pLM) se han deriva-
do de los modelos de lenguaje 
natural. En IA, igual que en el 
lenguaje natural, las frases tienen 
estructuras, palabras y reglas, y 
podemos considerar una secuen-
cia de proteínas como una frase y 
extraer propiedades de esa frase. 
Hay muchos pLM (introducidos 
brillantemente en el artículo del 
Dr. Chacón en este mismo dosier), 
pero en este artículo nos centra-
remos en el modelo ProtTrans 

publicado por Elnaggar et al., 
en 2022, que es el que más se 
ha utilizado para la anotación de 
función. 

Estos modelos que se han 
adoptado del lenguaje natural, 
codifican las secuencias de amino 
ácidos en objetos matemáti-
cos denominados embeddings, 
que son básicamente vectores. 
Littman et al., en 2021, fueron 
pioneros en implementar este 
método para transferir anotacio-
nes, reemplazando la homología 
de secuencia por la distancia en el 
espacio de vectores (Figura 3), y 
usando el set de datos de función 
de CAFA3, que es un conjunto de 
datos curados de función, para 
validar su método. Sin embargo, 
siendo útiles, estos conjuntos 
tienen un carácter universal, que 
no permite el abordaje a nivel de 
organismo. 

Nosotros decidimos abordar 
estas limitaciones, y para ello en 

un esfuerzo colaborativo nos plan-
teamos resolver tres cuestiones 
fundamentales: ¿Cómo funcionan 
estos métodos a nivel de organis-
mo? ¿Cómo de bien recuperan la 
función obtenida en experimentos 
de expresión génica? Y si los usa-
mos a gran escala en organismos 
no modelo poco convencionales, 
¿Podemos anotarlos con confianza 
y obtener información funcional 
relevante? 

Para responder a la primera pre-
gunta usamos organismos mode-
lo, que sirven de buena referencia 
porque tienen anotaciones manua-
les muy trabajadas y revisadas por 
expertos (por ejemplo, ratón, mos-
ca, gusano y levadura). Lo primero 
que nos sorprendió fue comprobar 
que el estado de anotación de es-
tos organismos, no es completo. 
Por ejemplo, un 30% de los genes 
del gusano C. elegans carece 
de anotaciones, al igual que la 
mosca D. melanogaster, con un 

Figura 3
Asignación de función usando modelos de lenguaje. Las secuencias tanto de referencia como problema se codifican en embe-
ddings mediante transformers, se calcula la distancia en el espacio de embeddings, y a distancias más pequeñas (líneas más 
anchas) se transfieren los términos GO de las secuencias de referencia.
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17% aproximado de sus genes sin 
información funcional. 

La mayoría de estos genes, o 
bien no presentan homología iden-
tificable con otras secuencias en 
las bases de datos, o bien estas 
secuencias presentan caracterís-
ticas particulares como comple-
jidad, desorden, etc. La idea era 
reemplazar las anotaciones de 
referencia, que están bien defini-
das por las anotaciones predichas 
por los pLM, y compararlas.

Pero, ¿Cómo evaluamos si 
las predicciones son buenas? 
Usamos varias aproximaciones. La 
primera es valorar su “precisión”, 
es decir, cómo es el acierto de 
términos.  Comparando cuántas 
veces un método de predicción 
acierta el término anotado, nos 
da una idea de la precisión. Otro 
aspecto a considerar es el “alcan-
ce” del método. Imaginemos que 
nuestro método fuese un arma 
automática, lo relevante es saber 
cuántas veces tendría que “dis-
parar” para acertar los términos 
(los GO anotados de referencia). 
Si dispara mucho, por puro azar 
acertará alguna vez, pero fallará 
muchas veces si no es un buen 
método. Si dispara muy poco y 
acierta todas las veces, será un 
método muy preciso, pero con 
alcance limitado pues no acierta 
todo lo que podría acertar. Un 
método perfecto sería aquel que 
disparando todas las veces que 
debería disparar (el número real 
de anotaciones), acertara todas las 
veces en la diana. 

Especialmente relevante, 
“cómo de informativo” es el 
acierto, en función de dónde esté 
el término en el grafo de GO. Si 
el método sólo acierta cerca de la 
raíz que es el término más gene-
ral (p. ej. “Molecular Function”), 
entonces la información que 
proporciona no es detallada y no 
ayuda a discriminar funciones. Y, 
por último, evaluando “cómo de 
similar” es la información que 
produce podemos establecer si 

el método está acertando como 
debería. Para ello, calculamos la si-
militud semántica de los términos 
predichos respecto a los anotados 
por expertos, que es una manera 
de medir si los grupos de térmi-
nos asociados a cada proteína son 
similares, y en su caso, la similitud 
ha de ser alta para que el método 
sea fiable. 

Estimando todos estos aspec-
tos, concluimos que el modelo 
ProtTrans anota prácticamente 
todos los genes y produce más 
anotaciones por proteína de 
manera específica, precisa y muy 
similar. 

Es decir, el método recapitula la 
información obtenida por métodos 
tradicionales y además anota todo 
el genoma. 

Para responder a la segunda 
gran pregunta, extrajimos experi-
mentos de transcriptómica publi-
cados para todos los organismos 
modelo, de los que obtuvimos los 
genes diferencialmente expre-
sados en distintas condiciones. 
Calculamos experimentos de 
enriquecimiento de funciones en 
esos experimentos de RNAseq 
para extraer términos enriqueci-
dos. Seguidamente reemplazamos 
las anotaciones de referencia por 
las predicciones realizadas por 
ProtTrans, y repetimos el proce-
so anteriormente descrito. Con 
las anotaciones y predicciones, 
calculamos la similitud semántica 
entre términos enriquecidos a par-
tir de anotaciones reales versus 
anotaciones predichas obteniendo 
valores altos, indicativos de una 
gran similitud. 

En otras palabras, las anotacio-
nes predichas capturan la misma 
información funcional, lo que 
implica que estos métodos sirven 
para abordar experimentos asocia-
dos a identificación de funciones 
en organismos no modelo. Todos 
estos resultados se han publicado 
en Barrios-Núñez et al., en 2024.

Visto el rendimiento y la fiabili-
dad de este método, decidimos 

usarlo a gran escala, respondien-
do a nuestra última pregunta, y 
para ello se anotaron unos 24 mi-
llones de genes de 1.000 especies 
de animales basales, invertebra-
dos, muy relevantes para estudios 
de biodiversidad en procesos de 
terrestrialización. Los métodos tra-
dicionales de referencia anotaban 
únicamente alrededor de un 50% 
de los proteomas analizados, de-
jando en torno a un 50% de media 
sin anotar, lo que denominamos el 
“proteoma oscuro”. 

Los modelos de lenguaje permi-
tieron anotar prácticamente todos 
los genes de todos los genomas. 
Cuando analizamos las funciones 
del proteoma oscuro, observamos 
enriquecimientos de funciones 
muy coherentes con la biología 
de esos organismos. Por ejem-
plo, en tardígrados, que son unos 
organismos prácticamente indes-
tructibles, se identificaron genes 
previamente sin anotar, con fun-
ciones asociadas a su indestructi-
bilidad, como términos asociados 
a resistencia a UV, radiación, calor, 
etc. Los resultados están accesi-
bles en Martínez-Redondo et al., 
en un preprint 2024. Para facilitar 
a la comunidad el acceso a una 
herramienta que permita anotar 
proteomas de manera masiva, 
hemos desarrollado FANTASIA.

En el último congreso de 
ISMB2024, se presentó en el 
panel Function-COSI (Community 
of Special Interest) el resultado 
preliminar de la competición en 
predicción de función CAFA5, 
donde nueve de los diez mejo-
res métodos usaron modelos de 
lenguaje. 

En conclusión, los modelos 
de lenguaje de proteínas han 
llegado para quedarse. Son 
herramientas muy útiles y alter-
nativas a métodos tradicionales 
por su capacidad de anotar y 
por su independencia a criterios 
evolutivos. Son muy rápidos y no 
requieren de grandes necesida-
des computacionales.
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