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Glosario

AMBER serie de campos de fuerza de la mecdnica molecular clédsica, desarrollada principalmente

para modelar biomoléculas (Salomon-Ferrer, Case, y Walker, 2013).

Conoserver es una base de datos disefiada para organizar informacién sobre conopéptidos para
un acceso facil y conveniente al descubrimiento de conopéptidos, datos de estructura y actividad,

y datos de evolucion del veneno. (Kaas, Yu, Jin, Dutertre, y Craik, 2012).

Conotoxinas grupo de péptidos neurotdxicos ricos en cisteina aislados del veneno de los caracoles

marinos del género Conus (Dao y cols., 2017).

ExPASy “servidor de bioinformadtica que brinda acceso a bases de datos cientificas y herramientas
de software en una amplia gama de disciplinas de las ciencias de la vida, incluidas proteémica,
gendmica, filogenia, biologia de sistemas, genética de poblaciones y transcriptomica’” (Artimo y

cols., 2012).

FASTA es un formato cominmente utilizado para almacenar datos de secuencias de nucledtidos

o proteinas (Shen, Le, Li, y Hu, 2016).

Identidad numero de caracteres que coinciden exactamente entre dos secuencias diferentes (Uda-

yangani, 2019).

INlumina la tecnologia de Illumina se utiliza para secuenciar el ADN y el ARN, analizar la varia-



cién genética y comprender los patrones de expresion génica. La tecnologia de secuenciacion de
Illumina se puede utilizar para analizar el transcriptoma de un organismo (Bentley y cols., 2008).
Esto implica convertir las transcripciones de ARN en ADN complementario (ADNc) mediante la
transcripcion inversa y, a continuacion, secuenciar el ADNc mediante la secuenciacion de Illumina

(Kukurba y Montgomery, 2015).

NOC3.01 es un explorador molecular gratuito para la visualizacion, validacion y andlisis de es-

tructuras de proteinas (Cang, Chen, y Nymeyer, 2000).

el “Protein Data Bank™ es el banco de informacidn estructural de proteinas a nivel atémico,
PDB el “Protein Data Bank” b de inf tructural d t 1 at

que almacena todas las estructuras tridimensionales de las macromoléculas bioldgicas determina-
das por la comunidad cientifica mundial (Rudifio-Pifiera, Quintero-Hernandez, y Juarez-Gonzélez,

2022).

RMSD se usa a menudo en el modelado molecular para comparar las estructuras de dos moléculas

o para evaluar la precision de un método de modelado molecular (Sargsyan, Grauffel, y Lim, 2017).

Similaridad es la semejanza entre dos secuencias cuando se comparan. La similaridad representa
la medida en que los residuos estdn alineados. Por lo tanto, secuencias similares contienen propie-

dades similares (Udayangani, 2019).

Superfamilia clasificacién que reciben las conotoxinas segin la homologia de su secuencia sefial

conservada (Akondi y cols., 2014).

SuperPose el servidor web SuperPose utiliza un enfoque mejorado de valores propios de cuater-
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niones para calcular de forma rapida y sélida superposiciones estructurales de proteinas multiples
y por pares. Cuenta con la capacidad dnica de superponer estructuras que varian en secuencia,

tamafio o forma (Maiti, Van Domselaar, Zhang, y Wishart, 2004).

YASARA es un software de visualizacién y modelado molecular que se utiliza para simular y

analizar macromoléculas bioldgicas como proteinas, ADN y ARN (Krieger y Vriend, 2014).
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Resumen

Titulo: Determinacién de la estructura tridimensional de conotoxinas de la superfamilia A, O1 aisladas del caracol

“Conus ermineus” por secuenciacion con Illumina utilizando el software AlphaFold2
Autor: Maria Camila Pefialoza Granados, Marla Yaneira Sanchez Alvarez
Palabras Clave: Conotoxinas, péptidos, AlphaFold2, estructura tridimensional, PEP-FOLD?2.

Descripcion: Las conotoxinas son pequefios péptidos ricos en disulfuro aislados del veneno de caracoles marinos
del género Conus, que al unirse a canales i6nicos estos péptidos poseen importantes funciones bioldgicas; es por ello,
que se han convertido en objeto de importantes estudios, sin embargo, para comprender su funcién es fundamental
su caracterizacioén estructural, la cual ain se encuentra muy rezagada. Dado lo anterior, en este estudio se propuso
evaluar la capacidad de reconstruccion de las estructuras tridimensionales de algunos péptidos seleccionados usando
AlphaFold2, un software basado en inteligencia artificial. Igualmente, se emple6 PEP-FOLD?2 el cual maneja un
acercamiento con campos de fuerza para reconstruir la estructura tridimensional de las mismas secuencias. Finalmente,
las estructuras obtenidas con AlphaFold2 se compararon con estructuras determinadas mediante RMN y RX. En este
estudio AlphaFold2 demostré que logra recuperar la estructura de la cadena principal de péptidos con valores de
pLDDT altos, lo que indica una buena precision, pero presenté deficiencias en la recuperacién de regiones flexibles y
no logré recuperar en su totalidad los puentes disulfuro. Por otra parte, PEP-FOLD2 no logré recuperar ningtin puente
disulfuro, por lo tanto, no se tuvieron en cuenta las estructuras obtenidas con este software. AlphaFold2 demostrd
que a pesar de no recuperar con la misma precisién todas las estructuras es mas confiable que PEP-FOLD2, sin
embargo, dichas diferencias en la precisién podrian deberse a que el software no cuenta con suficientes bases de datos
relacionadas a péptidos, dado lo anterior, se sugiere continuar entrenando el software en la prediccién de estructuras

tridimensionales de péptidos para de esta manera ampliar su base de datos.

Trabajo de grado
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Abstract

Title: Determination of the three-dimensional structure of conotoxins of the A, O1 superfamily isolated from the

“Conus ermineus” snail by Illumina sequencing using AlphaFold2 software
Author: Marfa Camila Pefialoza Granados, Marla Yaneira Sdnchez Alvarez ™"
Keywords: Conotoxins, peptides, AlphaFold2, three-dimensional structure, PEP-FOLD2.

Description: Conotoxins are small disulfide-rich peptides isolated from the venom of marine snails of the genus
Conus, which by binding to ion channels these peptides possess important biological functions, which is why they
have become the subject of important studies, however, to understand their function it is essential their structural
characterization, which is still far behind. Therefore, in this study we proposed to evaluate the ability to reconstruct the
three-dimensional structures of some selected peptides using AlphaFold2, a software based on artificial intelligence.
Likewise, PEP-FOLD2, which uses a force field approach to reconstruct the three-dimensional structure of the same
sequences, was used. Finally, the structures obtained with AlphaFold2 were compared with structures determined by
NMR and XR. In this study AlphaFold2 showed that it is able to recover the main chain structure of peptides with high
pLDDT values, which indicates good accuracy, but it presented deficiencies in the recovery of flexible regions and
failed to fully recover the disulfide bridges. On the other hand, PEP-FOLD?2 failed to recover any disulfide bridges,
therefore, structures obtained with this software were not taken into account. AlphaFold2 showed that despite not
recovering all structures with the same accuracy it is more reliable than PEP-FOLD2, however, these differences in
accuracy could be due to the fact that the software does not have enough peptide related databases, given the above, it
is suggested to continue training the software in the prediction of three-dimensional structures of peptides in order to

expand its database.

Degree Work

Faculty of sciences. School of chemistry. Chemistry. Director: Herminsul De jesis Cano Calle. PhD in chemistry.
Co-director: Enrique Mejia Ospino. PhD in chemistry.
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Introduccion

Los péptidos poseen una variedad de funciones especificas debido al caracter individual de
cada aminodcido y se refuerza al combinar varios aminodcidos en moléculas méds grandes (Bo-
danszky, 1988). De esta manera, los péptidos pueden actuar como mensajeros quimicos, neu-
rotransmisores, asi como estimuladores e inhibidores altamente especificos, regulando diversos
procesos vitales (Bodanszky, 1988).

En el presente estudio los péptidos de principal interés son los péptidos del veneno de los
caracoles marinos del género Conus, especificamente la especie Conus ermineus, los cuales son
conocidos como conotoxinas, quienes son ricas en disulfuros, y actian sobre una amplia gama
de objetivos como canales 16nicos, receptores acoplados a proteinas G (GPCR), transportadores
y enzimas (Jin y cols., 2019). Estas conotoxinas son actualmente motivo de interés para los neu-
rocientificos y desarrolladores de farmacos debido a su potencia y selectividad especifica no solo
contra presas sino también contra objetivos de mamiferos, lo que proporciona una rica fuente de
farmacos con fines terapéuticos (Jin y cols., 2019).

Estas conotoxinas se agrupan en superfamilias de genes segun la similitud entre las se-
cuencias sefial. Aunque las conotoxinas en una superfamilia a menudo comparten secuencias de
péptidos senal similares, los péptidos de veneno codificados tienen una diversidad estructural y
funcional notable (Jin y cols., 2019). En la actualidad se reconocen 28 familias catalogadas en el

ConoServer (Kaas, Westermann, Halai, Wang, y Craik, 2008) en funcion de la proporcion de resi-
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duos de cisteina, su tamafio de bucle y la diversa conectividad de enlaces disulfuro (Kaas y cols.,
2012). Dentro de este trabajo se estudiardn y analizardn las superfamilias A, O1 del caracol marino
Conus ermineus.

Recientes estudios transcriptomicos han demostrado que las superfamilias O1, M, Ay T
han sido ampliamente muestreadas, mientras que otras superfamilias de genes tienen menos de 30
conotoxinas descritas por cada superfamilia. Esto confirma que las superfamilias O1, M, Ay T son
en realidad las superfamilias més grandes encontradas hasta la fecha (Akondi y cols., 2014).

La mayor parte de las conotoxinas de la superfamilia A se caracterizan por el marco de
cisteina de tipo I (CC-C-C) (Tabla 1) cuyas conectividades de disulfuro son I-III, II-1V, las cuales
se dirigen potente y selectivamente a una secuencia de subtipos de nAChR neuronales y neuro-
musculares. Este conjunto de conotoxinas, que se dirigen a los nAChR, reciben el nombre de
o-conotoxinas, y varias de ellas se han caracterizado en detalle, mostrando su importancia como

sondas farmacoldgicas de la capacidad de los nAChR (Robinson y Norton, 2014).

Tabla 1
Alineacion del marco de cisteinas tipo 1

Secuencia
DPCCSNPACNVNNPQIC
QTPGCCWHPACGKNRC
DDCCPDPSCRQNHPELCA

Dentro de esta superfamilia también se encuentran conotoxinas con un marco de cisteina
de tipo IV (CC-C-C-C-C) (Tabla 2), las cuales adoptan una conectividad de disulfuro I-V, II-III,

IV-VI. Estas conotoxinas se han caracterizado a partir del veneno de los cazadores de peces y
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pertenecen a la familia de conopéptidos kA (Jin y cols., 2019; Robinson y Norton, 2014).

Tabla 2
Alineacion del marco de cisteinas tipo IV

Secuencia
DCCGVKLDMCHPCLCNNSCKQGQGKKRVWEMMKATD
GCCGKYPNAACHPCGCTVGRPPYCDRPSGG
DCCGVKLDMCHPCLCNNSCKQGQGK

La mayoria de las conotoxinas de la superfamilia O1 se caracterizan por un marco de cis-
teina tipo VI/VII (Tabla 3), y las que han sido estudiadas hasta el momento adoptan una conecti-
vidad de disulfuro I-1V, II-V, ITI-VI. Hasta la fecha, la superfamilia O1 estd compuesta por 8-, U-,
los cuales son bloqueadores de VGSC; k- que son bloqueadores de canales de K+ dependientes de

voltaje; y w-conotoxinas corresponden a los bloqueadores de VGCC (Robinson y Norton, 2014).

Tabla 3
Alineacion del marco de cisteinas tipo VI/VII

Secuencia
RPCKPKGRKCFPHQKDCCNKTCTRSKCP
CWSSGTPCGTDSLCCGGCNVSKSKCN
ECGADGAFCFLPGLGLNCCSGLCLIVCVST

Métodos para la reconstruccion de estructura tridimensional de péptidos y proteinas
La estructura tridimensional de un péptido o conotoxina se define por la disposicion de
sus residuos de aminodcidos constituyentes en el espacio (Guillén, 2009). Los aminodcidos se
unen entre si a través de enlaces peptidicos, que forman la columna vertebral de la molécula.
La actividad bioldgica y funcién de las proteinas estd determinada por su estructura terciaria y

cuaternaria (Guillén, 2009) es por esto que el estudio y los esfuerzos de la comunidad cientifica
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han llevado a la construccion de bases de datos a partir de los resultados obtenidos con el uso
de técnicas convencionales como Resonancia Magnética Nuclear (RMN) y Rayos X (RX) de esta
forma facilitando la busqueda y aplicaciones de las mismas (Akondi y cols., 2014). Algunos de
los métodos mds comunes para la predicciéon de la estructura tridimensional de proteinas estdn
basados en el uso de campos de fuerza o software basados en predicciones usando inteligencia
artificial tales como, AlphaFold?2.

PEP-FOLD2

Thevenet y cols. (2012) presentaron una version actualizada del servidor PEP-FOLD, el
cual se basa en un enfoque de novo para predecir la estructura tridimensional de péptidos entre 9
y 36 aminodcidos. Este servidor utiliza un alfabeto estructural (por sus siglas en inglés SA) para
describir las conformaciones de cuatro residuos consecutivos, para ello predice la serie de letras
SA y luego estas son acopladas mediante un procedimiento impulsado por un campo de fuerza de
grano grueso (OPEP) (Lamiable y cols., 2016; Maupetit, Derreumaux, y Tuffery, 2009). A partir
de la secuencia de aminoacidos, PEP-FOLD realiza una serie de 100 simulaciones y propone la
conformacién més representativa determinada por energia y poblaciéon (Maupetit y cols., 2009).

AlphaFold2

Jumper y cols. (2021), en su articulo “Highly accurate protein structure prediction with
AlphaFold” publicado en la revista Nature, proponen una version redisefiada del sistema de inteli-
gencia artificial AlphaFold, siendo este método el que permite predecir la forma de una proteina,
a escala y en cuestion de minutos, con precision atomica, basdndose en una recopilacion de da-

tos fisicos y bioldgicos sobre la estructura de las proteinas, comparando secuencias de cadenas de
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ARN, ADN o estructuras primarias proteicas resaltando sus similitudes, permitiendo encontrar re-
laciones entre genes o proteinas ya reportados en diferentes bases de datos (Jumper y cols., 2021).
AlphaFold2, por su parte promete superar técnicas experimentales como RMN y RX las cuales
demandan trabajo y dinero, y superar ademads otras técnicas computacionales que también utilizan
IA, asi como otros acercamientos que usan campos de fuerza, y/o métodos cudnticos como por
ejemplo Gaussian, Gamess, I-tasser, los cuales participan en el evento de “Evaluacion Critica de la
Prediccién de la Estructura de Proteinas™ (por sus siglas en inglés CASP) (Howes, 2021).

AlphaFold2 es un algoritmo que destaca el poder de los datos de secuencias bioldgicas y la
IA con métodos que permiten predecir la estructura tridimensional de proteinas, asi como simular
la dindmica molecular y las interacciones entre proteinas, lo cual permite innovar tratamientos per-
sonalizados, remodelar y modernizar enfoques para el descubrimiento de farmacos y tratamientos
médicos (Nussinov, Zhang, Liu, y Jang, 2022). AlphaFold2 combina numerosos algoritmos basa-
dos en “deep learning” para predecir la estructura tridimensional de las proteinas a una resolucién
de escala experimental o cercana, lo que inspira a la comunidad cientifica a repensar el estudio de
la funciodn, la evolucién y la enfermedad (Kuhlman y Bradley, 2019).

Los logros de AlphaFold2 son posibles gracias al Protein Data Bank (PDB), que actualmen-
te cuenta con aproximadamente 200.000 estructuras determinadas experimentalmente. AlphaFold2
ha sido entrenado de acuerdo a las estructuras y secuencias disponible en el PDB, utilizando la se-
cuencia de entrada para consultar las diferentes bases de datos y reconstruir multiples alineaciones
de secuencias (Nussinov y cols., 2022). La prediccion tridimensional de la estructura de la pro-

teina se basa: 1). en el modelado basado en plantillas, en el que se utilizan estructuras previamente
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determinadas de proteinas relacionadas para modelar la estructura objetivo desconocida; y 2). el
modelado sin plantilla, que no se basa en la similitud global con las estructuras en el PDB, sino
que simulando interacciones entre aminodcidos y plegamientos ya conocidos propone la posible
estructura tridimensional de la secuencia objetivo, por lo cual el modelado sin plantilla se puede
aplicar a proteinas o en nuestro caso, péptidos de los que se desconoce su estructura tridimensional
y que cuentan con pocas referencias de estructuras tridimensionales similares conocidas (Kuhlman
y Bradley, 2019; Nussinov y cols., 2022).

El proceso de prediccion de la estructura sin una plantilla suele comenzar con la construc-
cién de un alineamiento de secuencias multiples de la proteina de interés y secuencias relacionadas.
La secuencia diana y sus homologos se utilizan luego para predecir las caracteristicas estructurales
locales, asi como la estructura secundaria y los dngulos de torsion de la columna vertebral, ademas
de caracteristicas no locales, siendo estas los contactos entre residuos o las distancias entre resi-
duos de la cadena polipeptidica. Estas caracteristicas predictivas guian el proceso de construccion
de un modelo 3D de la estructura de la proteina de interés, que luego se refina, clasifica y compara
entre si para seleccionar la prediccion final (Kuhlman y Bradley, 2019).

AlphaFold2 produce una estimacion por residuo de su confianza en una escala de 0 a 100.
Esta medida de confianza se denomina prueba de diferencia de distancia local predicha (pLDDT),
que es una métrica que estima qué tan bien concordaria una estructura predicha con una estructura
experimental basada en las coordenadas de carbono de la columna vertebral (Jumper y cols., 2021;
Varadi y cols., 2022).

Regiones con pLDDT mayor a 90 se modelan con alta precision. Las regiones con pLDDT
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entre 70 y 90 se modelan con una prediccion de columna vertebral generalmente buena. Las regio-
nes con pLDDT entre 50 y 70 son de confianza baja. Las coordenadas tridimensionales de regiones
con pLDDT menor a 50 a menudo tienen una apariencia similar a una cinta y no deben interpretarse
(Jumper y cols., 2021; Varadi y cols., 2022).

Pese a que en los tltimos afios se ha acelerado el descubrimiento de secuencias de cono-
toxinas su caracterizacion estructural estd muy rezagada (Akondi y cols., 2014), lo cual puede
deberse a que el uso de las técnicas utilizadas para este fin son demandantes en tiempo y dinero
(Jumper y cols., 2021). Es por esto que planteamos como objetivo del presente estudio, evaluar
la capacidad de algoritmos computacionales para predecir la estructura tridimensional de péptidos
aislados de conotoxinas del caracol Conus ermineus al tiempo que se realiza una comparacién de
las estructuras obtenidas a través de inteligencia artificial (IA), campos de fuerza y datos quimicos.
De esta manera comprobar nuestra hipétesis de que basdndose en el actual conocimiento de que
las proteinas son un conjunto de péptidos, el software AlphaFold2, originalmente disefiado para
trabajar con proteinas, también puede predecir la estructura tridimensional de péptidos entre 10 y

30 aminoécidos al igual que lo hace para proteinas.
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1. Objetivos

1.1. Objetivo general

Combinar tecnologias emergentes en el campo de la secuenciacion y la inteligencia artificial
a fin de obtener a partir de secuencias de aminodcidos, estructuras tridimensionales de péptidos con
los que se puedan realizar estudios de estructura-actividad.
1.2. Objetivos especificos

Determinar si AlphaFold2 puede predecir la estructura tridimensional de un péptido basado
en secuencias de 10 a 30 aminoécidos de la misma manera que predice las estructuras tridimensio-
nales de proteinas grandes.

Analizar y comparar las estructuras tridimensionales de los péptidos obtenidos usando soft-
ware basado en inteligencia artificial (AlphaFold2) y software que no utiliza inteligencia artificial,

sino campos de fuerza o de novo (PEP-FOLD2).
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2. Métodos

Se realiz6 una busqueda exhaustiva de secuencias de ADN de conotoxinas del caracol Co-
nus ermineus a través de la tecnologia Illumina (Steemers y Gunderson, 2005) de secuenciacion
del archivo europeo de nucledtidos (ENA). Todas las secuencias fueron descargadas y manejadas
en formato FASTA. Se escogieron los transcritos correspondientes a las superfamilias A, O1 de
conotoxinas las cuales se clasificaron segin el nimero y posicion de cisteinas (framework) en fa-
milias pertenecientes a cada superfamilia. Seguidamente utilizando el programa ExPASy (Duvaud
y cols., 2021) se hizo la traduccién de secuencia de transcriptoma a secuencia de aminodcidos dado
que es el formato aceptado por los software a emplear.

Una vez obtenido el listado de péptidos a trabajar se realizo una busqueda informatica en
las bases de datos tales como Protein Data Bank (PDB) (Burley y cols., 2023), Uniprot (Berman,
Henrick, y Nakamura, 2003), Conoserver (Kaas y cols., 2008) y Blast homology para identificar
secuencias aminoacidicas similares a las de Conus ermineus en dichas superfamilias, para esto se
tuvo en cuenta que todas las secuencias presentaran estructura tridimensional reportada ya sea por
las técnicas convencionales (RMN, RX) o cualquier otro software y, que presentardn el mismo
marco de cisteina y ya sea que pertenecieran o no a esta especie con el fin de tener una estructura
referencia para realizar la comparacion y saber si los resultados son 6ptimos.

Empleamos el software AlphaFold2, para modelar la estructura tridimensional de los pépti-

dos, usando las secuencias de aminodcidos elegidas que corresponde a la estructura primaria del
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péptido. Con el fin de evaluar la precision del modelo se realizaron tres réplicas de este proceso,
las cuales posteriormente se compararon teniendo en cuenta que todas las réplicas de cada secuen-
cia recuperaran los mismos puentes disulfuro y mantengan la misma estructura tridimensional.
Ademads, se realiz6 el anterior procedimiento usando el pardmetro de campos de fuerza AMBER
disponible en el software AlphaFold2.

Para cada entrada, se generaron cinco modelos de estructuras con AlphaFold2 y se selec-
ciond la estructura mejor clasificada segtn las puntuaciones de pLDDT, dichas puntuaciones se
obtuvieron empleando el software YASARA (Krieger, Vriend, y Spronk, 2013), el cual permi-
te visualizar la estructura coloreada de acuerdo a los valores de B-Factor que corresponden a la
puntuaciéon pLDDT de AlphaFold2.

Con el fin de comparar diferentes métodos de reconstruccion de la estructura tridimensional
de péptidos y proteinas, reconstruimos las mismas secuencias de aminoécidos en el software PEP-
FOLD2, el cual utiliza campos de fuerza y datos quimicos (de novo) para el modelamiento de la
estructura. Una vez hechas todas las réplicas en los software PEP-FOLD?2 y AlphaFold2, utilizamos
el servidor NOC3.01 para visualizar las estructuras y verificar que haya recuperado de manera
correcta todos los enlaces disulfuro.

La comparacion de las estructuras tridimensionales recuperadas durante la busqueda in-
formdtica en base de datos con las estructuras obtenidas utilizando un software basado en IA y
uno basado en campos de fuerzas para la misma secuencia de aminodcidos, se hizo por medio del
programa SuperPose Version 1.022 (Maiti y cols., 2004). Para esta comparacion tuvimos en cuen-

ta: que hubiera recuperado el correcto framework de enlaces de disulfuro y el valor de la Raiz de
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Desviacion Estandar Cuadrada (por sus siglas en inglés RMSD) de las comparaciones, de acuerdo
a esto pudimos determinar el software que obtuvo mejores resultados al momento de determinar
las estructuras tridimensionales.

Por otra parte empleamos el software AlphaFold2 para determinar la estructura tridimen-
sional del péptido MII, el cual ya contaba con una estructura tridimensional reportada en el PDB

obtenida mediante RMN, esto con el fin de comparar la relacion entre la identidad y RMSD.
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3. Resultados

Teniendo en cuenta las secuencias reportadas por Illumina pertenecientes a la especie del
caracol marino Conus ermineus, se seleccionaron un total de 18 secuencias, 7 de ellas pertenecien-
tes a la superfamilia A y 11 pertenecientes a la superfamilia O1 (Apéndice A).

3.1. AlphaFold2

Se encontré que entre las tres réplicas de AlphaFold2 los cinco modelos obtenidos para ca-
da secuencia eran concordantes, recuperando siempre entre ellos los mismos puentes disulfuro. Sin
embargo, no siempre la prediccion de formacion de los puentes disulfuro fue correcta, en algunos
casos algunas conotoxinas tenian un par menos de puentes disulfuro, como también formaba los
puentes con cisteinas diferentes a lo reportado en teoria o simplemente no formaba ningtn enla-
ce de disulfuro. Adicionalmente a esto se valoraron las estructuras recuperadas con el pardmetro
AMBER, sin embargo, los resultados obtenidos presentaron una menor confianza, por lo tanto se
descartaron.

La Figura 1a muestra la estructura tridimensional recuperada mediante AlphaFold2 corres-
pondiente al modelo 3 de la conotoxina A1, sin embargo, a pesar de ser el modelo con mejor valor
de pLDDT (Apéndice B) y formar los dos enlaces disulfuro, estos presentaron una formacién di-
ferente a la correspondiente al marco de cisteina I (CC-C-C) (Conectividad C1-C3, C2-C4). La
Figura 1b muestra la estructura tridimensional recuperada mediante AlphaFold2 que presentd una

mejor precision, correspondiendo al modelo 1 de la conotoxina A2. Este modelo formo todos los
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enlaces disulfuro correspondiente al marco de cisteina I (CC-C-C) (Conectividad C1-C3, C2-C4).

Figura 1
Estructuras tridimensionales de la superfamilia A obtenidas mediante AlphaFold?2

Nota. Regiones coloreadas en amarillo o cercanas a amarillo (Naranjas) presentan una confianza
alta, y regiones en rojo o cercanas a rojo (Fucsia) presentan niveles de confianza baja. 1a
representa la estructura tridimensional de la conotoxina A1 modelo 3, 1b conotoxina A2 modelo
1, 1c conotoxina A3 modelo 1, 1d conotoxina A4 modelo 1, 1e conotoxina A5 modelo 3, 1f

conotoxina A6 modelo 3, 1g conotoxina A7 modelo 3.
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La Figura Ic, 1d, le, 1f, 1g, muestran la estructura tridimensional recuperada mediante
AlphaFold2 que presenté una mejor precision, correspondiendo al modelo 1 de la conotoxina A3,
el modelo 1 para la A4, el modelo 3 para la AS, el modelo 3 para la A6 y el modelo 3 para la
conotoxina A7, respectivamente. Estas predicciones a pesar de presentar el mayor valor de pLDDT
(Apéndice B) no formaron todos los puentes disulfuro correspondientes al marco de cisteina.

La Figura 2a, 2c, 2e, 2g, 21 y 2j muestran la estructura tridimensional recuperada mediante
AlphaFold2 correspondiente al modelo 3 para la conotoxina O1, el modelo 3 para la conotoxina
03, el modelo 3 de la conotoxina O3, el modelo 3 para la O7, el modelo 4 para la conotoxina O9
y el modelo 5 para la O10, siendo estos los tnicos en los que se evidencio la correcta formacion
de los puentes disulfuros segtin la teoria, los cuales corresponden al marco de cisteina VI/VII
(CC-C-C-C-C) (Conectividad C1-C4, C2-C5, C3-C6).

La Figura 2b, 2d, 2f, 2h y 2k muestran la estructura tridimensional recuperada mediante
AlphaFold2 que presenté una mejor precision, correspondiendo al modelo 2 para la conotoxina
02, el modelo 4 para la O4, el modelo 5 para la conotoxina O6, el modelo 3 para la conotoxina
08, y el modelo 3 para la conotoxina O11, respectivamente. Estas predicciones no formaron todos
los puentes disulfuro correspondientes al marco de cisteina VI/VII (CC-C-C-C-C) (Conectividad

C1-C4, C2-C5, C3-C6).
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Figura 2
Estructuras tridimensionales de la superfamilia O obtenidas mediante AlphaFold2

Nota. Regiones coloreadas en amarillo o cercanas a amarillo (Naranjas) presentan una confianza
alta, y regiones en rojo o cercanas a rojo (Fucsia) presentan niveles de confianza baja. 2a
representa la estructura tridimensional de la conotoxina O1 modelo 3, 2b conotoxina O2 modelo
2, 2¢ conotoxina O3 modelo 3, 2d conotoxina O4 modelo 4, 2e conotoxina O5 modelo 3, 2f
conotoxina O6 modelo 5, 2g conotoxina O7 modelo 3, 2h conotoxina O8 modelo 3, 2i conotoxina

09 modelo 4, 2j conotoxina O10 modelo 5, 2k conotoxina O11 modelo 3.
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Figura 3
Estructura tridimensional del péptido Alpha-conotoxin MII obtenida mediante AlphaFold2

Nota. Regiones coloreadas en amarillo o cercanas a amarillo (Naranjas) presentan una confianza

alta, y regiones en rojo o cercanas a rojo (Fucsia) presentan niveles de confianza baja.

En la Figura 3 se muestra la estructura tridimensional recuperada mediante AlphaFold2 del
péptido MII, la cual present6 un valor de pLDDT de 90.8, es decir, presentd una alta precision.
3.2. PEP-FOLD2

Las Figuras 4a, 4b muestran la estructura tridimensional recuperada mediante PEP-FOLD2
correspondiente al modelo 1 de la conotoxina Al y el modelo 3 para la A2, respectivamente, siendo
estos los unicos en los que se evidencio la correcta formacion de los puentes disulfuros segun la

teoria, los cuales corresponden al marco de cisteina I (CC-C-C) (Conectividad C1-C3, C2-C4).
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Figura 4
Estructuras tridimensionales de la superfamilia A obtenidas mediante PEP-FOLD?2

Nota. 4a representa la estructura tridimensional de la conotoxina A1 modelo 1, 4b conotoxina A2
modelo 3, 4c¢ conotoxina A3 modelo 4, 4d conotoxina A4 modelo 4, 4e conotoxina A5 modelo 2,

4f conotoxina A6 modelo 3, 4g conotoxina A7 modelo 5.
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Las Figuras 4c, 4d, 4e, 4f, 4g muestran las estructura tridimensionales recuperadas corres-
pondientes a las conotoxinas A3 modelo 4, A4 modelo 4, AS modelo 2, A6 modelo 3 y A7 modelo
5, respectivamente. Sin embargo, de los cinco modelos solo estos lograron recuperar un solo enlace
de los 3 que segtn la teoria deben formar al ser conotoxinas pertenecientes al marco de cisteina
VI/VII (Conectividad C1-C4, C2-C5, C3-C6).

Las Figuras 5a, 5c, 5f, 5g, Sh muestran las estructuras tridimensionales recuperadas co-
rrespondiente a las conotoxinas O1 modelo 3, O3 modelo modelo 2, O6 modelo 1, O7 modelo 5
y O8 modelo 5, respectivamente. Sin embargo, ninguno de los 5 modelos recuperaron el nime-
ro de puentes disulfuro pertenecientes al marco de cisteina VI/VII (Conectividad C1-C4, C2-C5,
C3-Co).

Las figuras 5b, 5d, Se, 51, 5 y 5k muestran las estructuras tridimensionales recuperadas
correspondientes a las conotoxinas O2 modelo 4, O4 modelo 1, O5 modelo 4, O9 modelo 1, O10
modelo 5 y O11 modelo 4, respectivamente. Sin embargo, de los cinco modelos solo uno de ellos
logré recuperar uno de los 3 enlaces pertenecientes al marco de cisteina VI/VII (Conectividad

C1-C4, C2-C5, C3-C6).
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Figura 5
Estructuras tridimensionales de la superfamilia O obtenidas mediante PEP-FOLD2

Nota. 5a representa la estructura tridimensional de la conotoxina O1 modelo 3, 5b conotoxina O2
modelo 4, 5¢ conotoxina O3 modelo 2, 5d conotoxina O4 modelo 1, Se conotoxina O5 modelo 4,
5f conotoxina O6 modelo 1, 5g conotoxina O7 modelo 5, Sh conotoxina O8 modelo 5, 5i

conotoxina 09 modelo 1, 5j conotoxina O10 modelo 5, 5k conotoxina O11 modelo 4.
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3.3. Comparacion

Para llevar a cabo la comparacion de cada familia de conotoxinas seleccionadas, se eligieron
de la base de datos Protein Data Bank conotoxinas aisladas de diferentes familias de caracoles que
cumplian o eran lo més parecidas posibles al marco de cisteinas I y VI/VII (Apéndice C), estas
conotoxinas posefan estructura 3D determinada mediante RMN O RX. Se tomaron los modelos
recuperados por AlphaFold2 que cumplian con la correcta formacion de las conotoxinas, asi estos
no correspondieran a la estructura con mayor valor de pDDLT (Apéndice B), dado que este valor de
pDDLT se centra en la cadena principal y nuestro interés era la correcta formacion de los puentes
disulfuro, asi mismo, se hizo la comparacién con minimo dos de las estructuras reportadas en el
PDB (Apéndice D) y se tuvo en cuenta la que presenté un RMSD total més bajo.

La conotoxina Al (Figura 6a) mediante el software AlphaFold2 recuperé el modelo 4, el
cual fue comparado con las estructuras de los péptidos EI, MII, PIA, PnIB, quienes presentaban
valores de identidad distribuidos entre 41.2 y 77.8 %, y un RMSD entre 0.95 y 1.96, siendo el
péptido PnIB el mejor por su valor més bajo de RMSD. La Conotoxina A2 (Figura 6b) mediante el
software AlphaFold2 recuperé los modelos 1 y 3, quienes fueron comparados con las estructuras
de los péptidos EI, MII, PIA, y presentaban valores de identidad distribuidos entre 31.6 y 47.4 %,
y un RMSD entre 2.63 y 2.98, siendo el modelo 3 con el péptido EI el mejor por su RMSD bajo.

La conotoxina A5 (Figura 6¢) mediante el software AlphaFold2 recuperé los modelo 1, 2
y 4, los cuales fueron comparados con las estructuras de los péptidos BulA, BulA-RX, Vcla, asi

mismo, presentaban valores de identidad distribuidos entre 31.6 y 35.7 %, y un RMSD entre 2.38 y
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3.06, siendo elegido el péptido BulA-RX para el modelo 2 como el mejor ya que presento el valor

mads bajo de RMSD.

Figura 6
Estructuras tridimensionales obtenidas de la comparacion entre AlphaFold?2 y técnicas experimen-

tales (RMN y/o RX) para la superfamilia A

Nota. 6a corresponde a la comparacion de entre A1 con PnIB, 6b comparacién entre A2 y El'y 6¢

comparacion entre AS y BulA.
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Figura 7

Estructuras tridimensionales obtenidas de la comparacion entre AlphaFold?2 y técnicas experimen-
tales (RMN y/o RX) para la superfamilia O

Nota. 7a corresponde a la comparacion de entre O1 con MVIIA, 7b comparacién entre O3 y BUS,
7c comparacion entre O4 y SO-3, 7d comparacion entre O5 y MVIIA, 7e comparacion entre O6 'y
MVIIA, 7f comparacion entre O7 y MVIIA, 7g comparacion entre O9 y SO-3, y 7h comparacién

entre O10 y SO-3.
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La Conotoxina O1 (Figura 7a) mediante el software AlphaFold2 recuperé los modelos 1,
2, 3, 4, 5, quienes fueron comparados con las estructuras de los péptidos BU8, MVIIA, SO-3,
presentando valores de identidad distribuidos entre 23.3 y 40.6 %, y un RMSD entre 1.55 y 8.84,
siendo elegido el péptido MVIIA para el modelo 1 como el mejor ya que present6 el valor mas
bajo de RMSD.

La Conotoxina O3 (Figura 7b) mediante el software AlphaFold2 recuperd los modelos 1, 2,
3,4, 5, que fueron comparados con las estructuras de los péptidos BU8, MVIIA, SO-3 presentando
valores de identidad distribuidos entre 20 y 40.6 %, y un RMSD entre 1.69 y 2.78, siendo elegido
el péptido BUS para el modelo 4 como el mejor ya que presento el valor mas bajo de RMSD.

La conotoxina O4 (Figura 7c) mediante el software AlphaFold2 recuperé los modelo 2, 3, 4
y 5, los cuales fueron comparados con las estructuras de los péptidos MVIIA y SO-3, y presentaron
un valor de identidad de 24.2 % y valores de RMSD distribuidos entre 6.64 y 6.74 siendo elegido
el péptido SO-3 para el modelo 2 como el mejor ya que presentd el valor mds bajo de RMSD.

La conotoxina OS5 (Figura 7d) mediante el software AlphaFold2 recuperé los modelo 3 y
5, quienes fueron comparados con las estructuras de los péptidos MVIIA y SO-3, presentando un
valor de identidad de 32.3 % y valores de RMSD distribuidos entre 6.72 y 7.19 siendo elegido el
péptido MVIIA para el modelo 3 como el mejor ya que presento el valor mds bajo de RMSD.

La Conotoxina O6 (Figura 7e) mediante el software AlphaFold2 recuper6 los modelos 1, 2,
3 los cuales fueron comparados con las estructuras de los péptidos BUS, MVIIA, SO-3 los cuales
presentaron valores de identidad distribuidos entre 20 y 23.5%, y un RMSD entre 1.92 y 2.72,

siendo elegido el péptido MVIIA para el modelo 2 como el mejor ya que presentaron el valor mas
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bajo de RMSD.

La conotoxina O7 (Figura 7f) mediante el software AlphaFold2 recuper6 los modelo 1, 3,
4y 5, que fueron comparados con las estructuras de los péptidos MVIIA y SO-3, y presentaron
valores de identidad distribuidos entre 32.1 y 42.9 %, y un RMSD entre 1.55y 7.51, siendo elegido
el péptido MVIIA para el modelo 3 como el mejor ya que presentd el valor mas bajo de RMSD.

La Conotoxina O9 (Figura 7g) mediante el software AlphaFold2 recuper6 los modelos 1,
2, 3 y 4 los cuales fueron comparados con las estructuras de los péptidos BUS, MVIIA, SO-3
presentando valores de identidad distribuidos entre 32.1 y 42.9 %, y un RMSD entre 4.74 y 5.54,
siendo elegido el péptido SO-3 para el modelo 1 como el mejor ya que presento el valor mas bajo
de RMSD.

La conotoxina O10 (Figura 7h) mediante el software AlphaFold2 recuperd los modelo 1,
2, 3,4y 5, quienes fueron comparados con las estructuras de los péptidos MVIIA y SO-3, y
presentaron valores de identidad distribuidos entre 16.3 y 20.9 %, y un RMSD entre 3.78 y 3.88,
siendo elegido el péptido SO-3 para el modelo 5 como el mejor ya que presento el valor mas bajo

de RMSD.
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Figura 8
Estructura tridimensional de la conotoxina MII obtenida de la comparacion entre AlphaFold?2 y
RMN

La comparacién de la estructura tridimensional de la conotoxina MII (Figura 8) obtenida
mediante AlphaFold2 y su respectiva estructura recuperada mediante RMN mostré un porcentaje

de identidad y similaridad del 100 % y un valor de RMSD de 1.72.
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4. Discusion

4.1. AlphaFold2

El estudio de la recuperacion de estructuras tridimensionales se ha centrado principalmente
en proteinas y no en péptidos, llevando a que no hayan muchas bases de datos disponibles para
las estructuras tridimensionales de estos ultimos (Akondi y cols., 2014). Por su parte, uno de los
métodos que AlphaFold2 utiliza para la recuperacion de la estructura tridimensional se basa en
el uso de bases de datos (Jumper y cols., 2021), y dada la poca disponibilidad de bases de datos
para estructuras de péptidos esto podria afectar la precision de las estructuras tridimensionales
recuperadas para cada superfamilia de conotoxinas.

La prediccion de las estructuras pueden basarse en plantillas, es decir, estructuras homolo-
gas a otras ya disponibles en bases de datos, o sin plantillas, es decir, predice la estructura desde
cero sin basarse en bases de datos de estructuras homologas, siendo AlphaFold2 el mejor siste-
ma en la prediccion de dominios sin plantillas (Senior y cols., 2020). Sin embargo, Senior y cols.
(2020) también aseguran que a pesar de ser el mejor sistema en las predicciones sin plantilla estas
rara vez se acercan a la precision de las estructuras experimentales, y debido a la insuficiencia
de bases de datos de estructuras de péptidos, en especial de conotoxinas, se esperaria que Alpha-
Fold2 usara el método sin plantilla para determinar las estructuras estudiadas, lo cual podria estar
afectando la precision de las estructuras recuperadas.

Igualmente, de acuerdo con David, Islam, Tankhilevich, y Sternberg (2022), AlphaFold2
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recupera de manera mas precisa la cadena principal, adicionalmente, Gulsevin y Meiler (2022),
encontraron que AlphaFold2 presenta deficiencias en la prediccién de recuperaciones de rotdmeros
y enlaces disulfuro, lo cual podria estar afectando nuestros resultados ya que las conotoxinas se
caracterizan por ser ricas en puentes disulfuro (Jin y cols., 2019).

AlphaFold2 ha sido usado ampliamente para determinar la estructura tridimensional de pro-
teinas, sin embargo, no siempre tienen una alta precision, como lo reportado por Tunyasuvunakool
y cols. (2021), para el proteoma humano donde inicamente recuperd el 58 % de proteinas de forma
confiable, adicionalmente, encontraron que en los casos de proteinas que no tienen una estructura
totalmente bien definida si no que permanecen sueltas y flexibles, es decir, desordenadas, Alpha-
Fold2 no podria predecir su estructura, ya que de por si dicha estructura no existe (Ball, 2022). Sin
embargo, ellos sugieren que a pesar de que actualmente AlphaFold2 no logra predecir las estruc-
turas desordenadas, en un futuro con suficientes datos y entrenamiento del software, este podria
aumentar la precision en dicha prediccion; esto igual podria aplicarse con los péptidos, ya que en
el momento su falta de precision en la recuperacion de la estructura podria deberse a como ya se
ha mencionado anteriormente, falta de bases de datos, pero si se continda entrenando el algoritmo
para predecir péptidos la precision aumentaria (Ball, 2022).

Por otra parte, las estructuras tridimensionales de las conotoxinas de la superfamilia A pre-
sentaron valores de pLDDT entre un rango de 50 y 70, lo cual de acuerdo con Jumper y cols.
(2021); Varadi y cols. (2022), corresponde a una precision baja. En las estructuras peptidicas co-
rrespondientes a la superfamilia O tuvieron una prediccion de columna vertebral generalmente

buena, ya que los valores de pLDDT oscilaban entre un rango de 70 a 90.
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Dentro de la superfamilia A encontramos que las conotoxinas presentaban en su estructura
dos y tres puentes disulfuro, encontrandose que las conotoxinas que formaban dos puentes disulfu-
ro (Al, A2, A4, AS) a pesar de tener una precision baja tuvieron valores de pLDDT mas cercanos
a 70 que los que presentaban tres puentes disulfuro (A3, A6, A7) cuyos valores de pLDDT fue-
ron mas cercanos a 50, lo cual podria concordar con lo propuesto por Gulsevin y Meiler (2022),
quienes sugieren que AlphaFold?2 tiene deficiencias en la prediccion de puentes disulfuro.

Para la superfamilia O todas las conotoxinas presentaban en su estructura tres puentes di-
sulfuro, encontrando que las conotoxinas OS5, O8 y O11 presentan una precision baja e incluso la
O8 presenta valores inferiores a 50, lo cual sugiere que su apariencia no estd estructurada (Jumper
y cols., 2021; Varadi y cols., 2022). Las conotoxinas O1, 02, O3, 04, 06, O7, 09, O10 tuvieron
valores de pLDDT entre 70 y 90.

4.2. PEP-FOLD2

Los resultados mostrados por PEP-FOLD2 no fueron precisos, ya que a pesar de que dentro
de los parametros especificados en el software se defini6 la correcta formacion de los puentes
disulfuro, al reconstruir la estructura no recuper6 dichos puentes. Por lo tanto, AlphaFold2 como
algoritmo de aprendizaje profundo ha demostrado ser mas preciso que PEP-FOLD2 que emplea
campo de fuerza y datos quimicos (de novo).

4.3. Comparacion

Como sugiere Carugo y Pongor (2001) los valores de RMSD son un indicador confiable

de variabilidad cuando se aplican a proteinas muy similares, es decir, posibles conformaciones

de la misma. El valor de RMSD es cero en caso de estructuras idénticas, lo cual casi nunca se
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logra en la préctica, asi mismo, su valor aumenta conforme disminuya la similaridad entre las
estructuras comparadas (Carugo y Pongor, 2001). Lo cual se puede comprobar en la comparacién
de la estructura tridimensional del péptido MII que al presentar un valor de identidad del 100 % su
valor de RMSD no fue de cero.

Teniendo en cuenta que el mejor modelo de cada conotoxina se comparé con al menos dos
estructuras de RMN o RX que compartian el mismo marco de cisteinas y se presento la siguiente
relacién entre identidad y RMSD en el que el valor de identidad fue mayor e igual en minimo dos
de estas comparaciones, sin embargo, difieren en su valor de RMSD, escogiéndose el modelo con
menor RMSD. A pesar de tener un mismo valor de identidad, la diferencia en el RMSD radica en
que pueden existir conformaciones alternativas debido a la flexibilidad que presentan estos pépti-
dos, es por esto que posiblemente en estos casos la conotoxina adoptaréd una distribucion espacial
que coincidiera mejor con una de las estructuras obtenidas mediante RMN o RX, lo cual concuerda
con lo dicho por Gulsevin y Meiler (2022), que las estructuras predichas por AlphaFold2 pueden
no ser necesariamente incorrectas, sino que simplemente pueden corresponder a una conformacion
alternativa del péptido, sustentando de esta manera valores tan altos de RMSD, sumando a esto que
no se estaban comparando con las mismas secuencias.

Otro factor que pudo afectar los valores de RMSD obtenidos pudo ser la similaridad, ya que
pese a conservar las propiedades en los cambios de los aminoédcidos como se vio en el ejemplo de
la comparacion de la conotoxina O1 con respecto a las estructuras de RMN, MVII y SO-3, donde
se evidencié para la primera comparaciéon (MVII) un cambio de los aminoicidos Treonina por

Serina (Figura 9) y para la segunda comparacion (SO-3) tres cambios de aminodcidos, Arginina
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por Lisina, Acido aspartico por Asparagina y Treonina por Serina (Figura 10) a pesar de que
comparten la misma polaridad por lo cual se consideran similares estos difieren en el tamafio de
sus cadenas laterales, por lo tanto, afecta el valor de RMSD debido a la distribuciéon que pueden
tener en el espacio algunos de ellos, es por ello que la primera comparacion (MVII) presenta un
menor valor de RMSD ya que el dnico cambio en los aminoécidos no presenta una diferencia muy

representativa en su tamafio.

Figura 9
Comparacion de las conotoxina Ol y MVII

Conotoxina Secuencia Identidad | Similaridad | RMSD
01 23.3% 26.7% 1,55
RPCKPKGRKCFPHQKDCCNKTCTRSKCP
MVII |
CKGKGAKCSR LMYDCCTGSCRSGKC
Figura 10

Comparacion de las conotoxina O1 y SO-3

Conotoxina Secuencia Identidad | Similaridad | RMSD

01 23.3% 26.7% 2,15
RPCKPKGRKCFPHQKDCCNKTCTRSKCP
SO-3 | | |

--CKAAGKPCSRIAYNCCTGSCRSGKC-

Si bien en la mayoria de las comparaciones se cumple la relacion RMSD-identidad, en dos
de estas, Al y O3, no se cumple. En la comparacion de la conotoxina Al a pesar de no ser el
modelo con mayor valor de identidad presenté un valor de RMSD bajo, lo cual indicarfa que la

estructura determinada por AlphaFold2 presenté una conformacién muy similar a la determinada
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mediante RMN. Asi mismo, para el caso de la comparacion de la estructura del péptido O3, el
modelo de mayor identidad no present6 una muy buena precision respecto a la estructura obtenida
con RMN. Sin embargo, son estructuras que no se descartan ya que no se estaban comparando
con estructuras idénticas. Cabe resaltar que en estos casos, AlphaFold2 logré formar los puentes
disulfuro y en su mayoria predijo las estructuras con alta confianza, lo cual nos lleva a coincidir
con Harwitz (2021), quien concuerda con Sameer Velankar en que siguen siendo predicciones
que deben confirmarse experimentalmente, sin embargo, no se deben descartar ya que podrian
estar aportando informacion importante relacionada al péptido o proteina y de por si al mismo
organismo, especialmente en casos donde los datos asociados a la estructura son escasos (Ball,
2022; Harwitz, 2021).

De igual manera, con los datos obtenidos concordamos con Ball (2022), quien sugiere que
las estructuras ya sean de péptidos o proteinas siguen siendo predicciones, no un hallazgo expe-
rimental y a pesar de que su valor de precision sea alto o bajo, en casos como el de los péptidos,
en especial las conotoxinas, donde los datos de sus estructuras tridimensionales son escasos la
prediccion debe tomarse con confianza, sin embargo, con cautela, ya que puede apoyar futuras
investigaciones experimentales, tal como lo expone Ball (2022), junto con Stephen Curry quienes
sugieren que las predicciones de AlphaFold2 podrian ser de gran ayuda para la prediccion de es-
tructuras muy dificiles de resolver desde cero como es el caso de las predicciones de datos a partir

de rayos X.
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5. Conclusiones

AlphaFold2 recuperd la cadena principal de las estructuras de péptidos entre 10 y 30
aminodcidos con buena precision, sin embargo, no form¢é con igual precision los puentes disul-
furo posiblemente debido a que el software no cuenta con suficientes bases de datos relacionadas a
péptidos, por lo tanto, se sugiere continuar entrenando el software en la prediccion de estructuras
tridimensionales de péptidos para de esta manera ampliar su base de datos, apoyado en herramien-
tas como las técnicas experimentales RMN y RX para refinar las estructuras de péptidos generadas
por AlphaFold2. Ademas, encontramos que la relacion RMSD-identidad en la mayoria de los ca-
sos se cumple, sin embargo, los valores de RMSD fueron bajos pero no iguales a cero, en caso de
tener una identidad del 100 %. Adicionalmente, comprobamos que dado que nuestra comparacion
se realizd con estructuras lo mds similar posible segtin lo disponible en bases de datos, en los casos
en el que el valor de RMSD fue relativamente bajo podria deberse a que la estructura predicha
corresponde a una conformacion similar o alternativa del péptido.

Por otra parte, apoyamos la idea de que conocer las predicciones de las estructuras ge-
neradas por AlphaFold2 no garantiza que se pueda predecir la relacion estructura-actividad ni la
afinidad de unién del fairmaco pero podria conducir a nuevas hipdtesis sobre qué compuesto o
farmaco se debe fabricar a continuacién (Ball, 2022). Finalmente AlphaFold2 comprueba ser me-
jor en la prediccion de estructuras que el software PEP-FOLD?2 que utiliza campo de fuerza o de

novo.
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6. Recomendaciones

AlphaFold2 debe seguirse entrenando en la prediccién de estructuras de péptidos logrando
enriquecer sus bases de datos y en futuro aumentar la precision y refinacién en estas predicciones.
Ademas de estos dichas predicciones deben seguirse comprobando experimentalmente con otras

técnicas aunque presenten un alto valor de precision.
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