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La Inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la biologia
estructural en tiempo récord. La capacidad de predecir con cierta
precision la disposicion espacial de una proteina a partir de su
secuencia nos permite explorar el espacio estructural de formas
antes inimaginables, acelerar su caracterizacion experimental,

y abrir nuevas ventanas para el desarrollo de herramientas
computacionales capaces de disefiar proteinas que van mas alla
de lo explorado por la evolucidén natural. Las IA generativas,
como los modelos de lenguaje y los procesos de difusion, han
demostrado su capacidad para generar nuevas proteinas con
propiedades especificas, alcanzando un éxito experimental
notable. En este momento disruptivo y dindmico, en el que
surgen a diario nuevas herramientas y aplicaciones, este articulo
se centra en la estructura de proteinas, y excluye otros campos
relacionados como el diseio de farmacos y acidos nucleicos,
donde la IA también es uno de los principales motores de avance.
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IphaFold es un ejemplo mas
de cdmo la IA esté transfor
mado nuestro modo de vida,

en este caso, revolucionando

la biologia estructural, un campo
clave en el avance de la biologia,
la biotecnologia y la investigacion
biomédica durante las ultimas
cinco décadas. En diciembre de
2020, AlphaFold 2 (AF2), desarro-
llado por Google-DeepMind, resol-
vié uno de los mayores desafios
de la biologia: la prediccion de la
estructura tridimensional de las
proteinas a partir de su secuencia
de aminoéacidos con una precision
comparable, en muchos casos, a
la de las técnicas experimentales.
Utilizando redes neuronales pro-
fundas, esta herramienta emplea
la informacion de las estructuras
conocidas y la co-evolucién recogi-
da en sus secuencias homélogas
para predecir la estructura 3D de
las proteinas. Seis meses des-
pués, la herramienta fue publicada
en codigo abierto y permitié a la
comunidad cientifica validar su efi-
cacia (y limitaciones), provocando
un impacto general y profundo (p.
ej. la publicacién original acumula
mas de 18.000 referencias) que
ha culminado con la concesién
en tiempo récord del Nobel en
quimica para sus principales
autores Demis Hassabis y John
M. Jumper, junto a David Baker
el gran pionero en modelado y
diseno de proteinas que también
tiene su propio desarrollo similar
a AF2, RoseTTAFold. El uso de
estas herramientas ha permitido
expandir tres 6rdenes de magni-
tud la informacién estructural que
disponemos. La base de datos
AlphaFold DB (https://alphafold.
ebi.ac.uk) ya almacena mas de
214 millones de estructuras
predichas por AF2, incluyendo el
proteoma humano y de otras 47
especies, en contraposicion con
las 200.000 estructuras resuel-
tas experimentalmente almace-
nadas en el Protein Data Bank
(PDB). Al tiempo que intentamos

racionalizar esta ingente infor
macion estructural, su potencial
es evidente como también que

se nos presentan grandes retos
que afrontar. Por ejemplo, para la
identificacion de proteinas estruc-
turalmente similares en una base
de datos de estas dimensiones se
ha tenido que desarrollar una he-
rramienta de blsqueda ultra-rapida
(Foldseek) de nuevo con elemen-
tos de IA ante la imposibilidad de
aplicar métodos tradicionales. Es
importante resaltar que la capa-
cidad de generar buenas predic-
ciones permite acelerar la propia
determinacion experimental de
estructuras. Podemos utilizar las
predicciones para generar cons-
trucciones mas estables eliminado
zonas potencialmente desestruc-
turadas, para resolver la estructura
mas rapidamente por reemplazo
molecular en cristalografia de
rayos-X, y, de forma similar, en
crio-microscopia electrénica su

localizacién dentro de los mapas
de densidad facilita su interpreta-
cién a resolucion atémica. Como
pescadilla que se muerde la cola,
la capacidad de aprendizaje de las
herramientas de IA y su precision,
aumentara al disponer de mas
estructuras experimentales.

Sin duda, AF2 y RF se han
convertido en herramientas muy
populares al permitir el acceso a
informacién estructural de las pro-
teinas en minutos a partir de su
secuencia. Si no lo ha hecho ya,
el lector puede comprobar lo facil
que es obtener una prediccion,
bien buscandola directamente en
AlphaFold DB o bien en la nube
donde podra encontrar imple-
mentaciones optimizadas de AF2
como Colabfold, o RoseTTAFold.
Ademas de la prediccion 3D de la
estructura, por cada amino acido
se obtiene una estimacién de la
fiabilidad en su prediccion, llamada
pLDDT, que nos indica qué partes
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de la estructura pueden ser fiables
y cuéles no. Valores de pLDDT>90
corresponden a regiones predi-
chas con precision, valores entre
90y 70 suelen corresponder a
una prediccion donde la cadena
principal esta bien modelada pero
las cadenas laterales pueden
contener algun error, y valores
pLDDT<50 caracterizan zonas
cuya prediccion no es fiable, y
suelen corresponder con regiones
desordenadas. Cuando visualiza-
mos una de estas predicciones,
solemos ver que la mayoria son
regiones con alta fiabilidad, mas

0 menos salpicada con regiones
de menor precision muchas veces
localizadas en la superficie en
regiones flexibles como bucles.
También son frecuentes zonas de
baja precisiéon en el Ny C termi-
nales en forma de espagueti, que
son particularmente extensas en
organismos eucariotas mas evolu-
cionados. En general, los modelos
de AlphaFold o RoseTTAFold son
muy buenos, pero no siempre lo
son, e incluso las regiones de alta
fiabilidad pueden contener erro-
res. En la red se pueden encontrar

un gran numero de predicciones
erréneas, que no invalidan la bon-
dad y el caracter generalista de
estas aproximaciones, pero que
deben encender una luz amarilla
de precaucion sobre todo cuando
queramos utilizar esas prediccio-
nes, por ejemplo en simulaciones
atomisticas.

Aunque la entrada principal para
la red neuronal de AlphaFold2 es
una secuencia, en el primer paso
se genera un alineamiento multi-
ple (MSA) buscando en distintas
bases de datos secuencias simila-
res a la de entrada. Precisamente,
la calidad del alineamiento es uno
de los factores determinantes
para obtener una prediccion mas
0 menos precisa de la estructura.
Un MSA diverso y profundo, con
cientos o miles de secuencias
alineadas, ayudaré a identificar se-
Rales coevolutivas y utilizarlas para
averiguar la correcta estructura 3D
de la proteina. Por el contrario, un
MSA poco profundo con pocas
secuencias y baja variabilidad
entre ellas, aumentara la posibi-
lidad de errores en la prediccion
por la pobre senal coevolutiva.

Otras limitaciones incluyen la
dificultad de modelar cambios
conformacionales e interacciones
proteina-proteina.

Potentes modelos de IA han
cambiado el panorama de la com-
prension del lenguaje, la maravi-
llosa generaciéon de lenguaje de
ChatGPT no deja de asombrarnos.
Precisamente, el éxito de los mo-
delos de lenguaje de gran tamano
(LLM por sus siglas en inglés) en
procesamiento del lenguaje natu-
ral (PLN) y la similitud entre nues-
tro lenguaje vy el «lenguaje de las
proteinas» motivaron el desarrollo
de los modelos del lenguaje de las
proteinas (PLM). Estos modelos,
en lugar de aprender de las distri-
buciones de palabras/frase/textos,
aprenden de las distribuciones de
aminoéacidos/secuencias/funcio-
nes. Los modelos PLM tratan las
secuencias como datos de en-
trada de forma similar a como se
trata el texto en modelos de PLN
como GPT (Generative Pre-trained
Transformer) o BERT (Bidirectional
Encoder Representations from
Transformers). El modelo de
lenguaje ESM-2 desarrollado por
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Meta y basado en BERT, entrena-
do con 250 millones de secuen-
cias de proteinas, fue capaz de
aglutinar y codificar a distintos
niveles jerarquicos sus distintas
propiedades (relaciones coevolu-
tivas, propiedades bioguimicas y
biofisicas de los aminodcidos, etc.)
captando las complejas reglas que
rigen la “gramatica” de las protei-
nas. Tras el entrenamiento, este
modelo de lenguaje puede trans-
formar cualquier secuencia de pro-
teinas en un vector que encapsula
estas propiedades denominado
embeddings.

Los embeddings son una forma
de representar la informacion de
un texto en vectores para que los
modelos de aprendizaje automa-
tico puedan medir la similitud de
distintos textos y documentos en
funcién de su significado, y asi po-
der establecer relaciones que fa-
ciliten busquedas, clasificaciones,
etc. En este caso, los embed-
dings de ESM-2 son vectores que
contienen informacién relevante
de la secuencia como la conserva-
cion evolutiva, relaciones funcio-
nales, motivos estructurales, etc.
Utilizando modelos de aprendizaje
profundo sobre estos embed-
dings de proteinas, se han logrado
resultados espectaculares en la
prediccién de contactos de largo
alcance, efectos mutacionales, de
funcion e incluso también en la
prediccién de la estructura tridi-
mensional. Esta Ultima aplicacién,
denominada ESMFold, aunque no
llega a los niveles de precisiéon de
AF2, es muchisimo mas rapida, lo
que permite predecir eficazmente
un ingente nimero de proteinas
sin grandes recursos y puede ser
una alternativa a AF2 en casos
donde el MSA sea limitado. Hace
pocos meses se ha presentado
una nueva version, ESM3, que es
el primer modelo generativo que
razona simultaneamente sobre la
secuencia, la estructura y la fun-
cion de las proteinas. Mejora a su
antecesor en muchos aspectos:

su capacidad de prediccion rivaliza
con AF2, permite cierta especiali-
zacion ya que esta entrenado con
diversos organismos y biomas,

y permite disefar proteinas con
funcionalidades especificas. Como
ejemplo ilustrativo de disenfo con
ESM3, han presentado una nueva
proteina verde fluorescente (GFP)
a partir de las estructuras y de los
residuos criticos que definen su
funcién. De los miles de disenos
generados, se identificd uno con
una similitud del 58% con la pro-
teina fluorescente conocida mas
cercana con una fluorescencia
similar a la observada en medusas
y corales (Figura 1). Este resultado
muestra la capacidad de ESM3
para explorar espacios proteicos
que la naturaleza necesitaria
millones de anos de evolucion en
descubrirlos, y su potencial en la
generacién de nuevas proteinas
funcionales.

En lugar de predecir como una
secuencia se pliega, el aspecto
crucial en el diseno de novo es
resolver el problema inverso: di-
sefar una secuencia que, cuando
se sintetice y pliegue, adopte
la estructura especifica con la
funcién que deseamos. De los
enfoques iniciales que estaban
basados en modelos fisicos (p.
ej. Rossetta) hemos pasado al
desarrollo de herramientas mas
potentes de aprendizaje profun-
do basadas en grafos (GNNs por
sus siglas inglés). En este tipo
de redes neuronales cada 4tomo
o residuo del esqueleto proteico
queda definido por un nodo que
esta conectado con los nodos
cercanos a una distancia dada,
que forman las aristas del grafo.
En cada nodo de la red podemos
afadir informacién como el tipo
de aminoécido o las coordenadas
tridimensionales, mientras que

Figura 1
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en las aristas se pueden incluir
vectores que describen la distan-
cia, direccion y orientacion entre
nodos conectados. Mediante el
paso de mensajes, en el que cada
nodo envia y recibe mensajes
basados en las caracteristicas de
sus nodos y aristas vecinos, la red
va agregando la informacién local
y aprendiendo patrones comple-
jos entre estructura y secuencia.
ProteinMPNN es el paradigma de
este tipo de redes, y su capaci-
dad para predecir secuencias de
aminoéacidos compatibles con

una determinada estructura ha
sido validada experimentalmente
en multitud de escenarios como
el diseno de proteinas solubles,
de nuevas proteinas, rediseno

de estructuras y la generacién

de complejos simétricos. En su
nueva version, LigandMPNN,
anade pequenos ligandos y acidos
nucleicos al proceso de diseno, y
anade casos de éxito al diseno de
proteinas que interaccionan con
gran afinidad y especificidad con
moléculas no proteicas.

Es importante resaltar que las
validaciones experimentales de
este tipo de métodos tienen un
alto grado de éxito, entre el 10-
20% de las secuencias predichas
se obtiene la estructura deseada.
Por esa razén no es de extranar
qgue el numero y variedad de
aplicaciones de diseno de protei-
nas crezca a pasos agigantados.
Sin embargo, para su aplicacién
necesitamos una estructura
de entrada. En un paso previo
necesitamos definir un esquele-
to o boceto estructural inicial y
asegurarnos que sea “disenable’
j.e. que al menos una secuencia
se pliegue en esa estructura.
Aunque siempre podemos partir
de una estructura conocida inten-
tando mejorar sus propiedades
(p. ej. estabilidad o solubilidad), o
reciclarla para otros propdsitos,
de nuevo, la IA nos ofrece una
solucién con los modelos de di-
fusién. Durante el entrenamiento

de estos modelos generativos de
aprendizaje profundo, primero se
anade ruido gaussiano a las es-
tructuras de protefnas conocidas
para luego entrenar la red para
recuperar las estructuras origina-
les mediante un proceso iterativo
de eliminacién de ruido. Asi, el
modelo aprende las distribucio-
nes de probabilidad del espacio
de estructuras proteicas, lo que le
permite, en el momento de la ge-
neracion, recibir ruido gaussiano
y transformarlo de forma iterativa
en nuevos esqueletos proteicos
cuya secuencia tendremos que
disefar.

RFDiffusion, aprovechando
los pesos preentrenados de
RoseTTAFold y las capacidades
de ProteinMPNN para resolver
el problema inverso, obtiene
resultados realmente espectacu-
lares. Con esta herramienta se
han generado nuevas arquitectu-
ras de barriles alfa-beta visibles
mediante CryoEM que superan
las variaciones estructurales del
clasico pliegue de barril TIM —un
diseno de proteinas para cinco
dianas proteicas terapéuticas,
con una tasa de éxito del 18%
con 95 disenos con especifici-
dad picomolar. La nueva ver
sion RFdiffusionAA, que utiliza
RoseTTAFold All-Atom, la version
mejorada de RF, expande el
rango de aplicabilidad al disefo
de proteinas que unen pequenos
ligandos. Por ejemplo, ha diseha-
do proteinas que se unen a bilina,
hemo y digoxigenina con estruc-
turas muy diferentes a las protei-
nas que unen estos compuestos
qgue se encuentran en el PDB.
Ademas, los modelos de difusion
pueden incorporar restricciones
en generacién que nos permiten
incorporar propiedades y funcio-
nes deseadas en el diseno.

Chroma, otro modelo de
difusiéon, también puede condi-
cionarse con texto lo que abre la
posibilidad de que en algun futuro
tengamos una herramienta a la

que podamos decirle «Disena una
proteina pequena, soluble y que
se una a la proteina X». A pesar
de estos increibles avances que-
da mucho camino por recorrer,
en particular, poder incorporar

en el diseno la exploracion del
espacio conformacional y de in-
teracciones, lo que nos permitiria
crear proteinas que respondan a
determinados estimulos o inclu-
SO generar nuevos mecanismos
enzimaticos.

El impacto y el rango de
aplicacién de las herramientas
basadas en |A (Figura 2) es impre-
sionante. Muy recientemente,
Google DeepMind ha publicado
AlphaFold3 (AF3), que extiende
su capacidad mas alla de protei-
nas individuales con la prediccion
de sus interacciones con acidos
nucleicos, iones y pequenas mo-
léculas. A pesar de que reportan
resultados muy prometedores
que mejoran la capacidad y el ran-
go predictivo de la versiéon ante-
rior, de momento, AF3 sélo esta
accesible de forma limitada en
un servidor web junto con unas
draconianas licencias de uso. De
igual forma ESM3, aunque el cé6-
digo sea accesible, practicamente
solo sus desarrolladores disponen
de los recursos computacionales
necesarios para su entrenamien-
to, e incluye una oscura licencia
no comercial. Aungque estamos
acostumbrados a que estas
compahias controlen nuestra vida
digital sabiendo donde estamos,
lo que buscamos, compramos,
etc., parece excesivo que vayan
a controlar nuestra capacidad de
investigacion. Esperemos que la
comunidad cientifica logre que
recapaciten y vuelvan a la sen-
da del cédigo abierto, donde el
Prof. D. Baker ha demostrado su
activismo a lo largo de los anos
al permitir el acceso a sus herra-
mientas de prediccién y el diseho
de proteinas, que desde aqui
agradecemos.
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