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Descifrando el Lenguaje de las Proteinas: Modelos de
Lenguaje a Gran Escala para el Disefio y Optimizacion
de Nuevas Macromoléculas

Resumen

Los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs, por sus siglas en inglés) han transformado la
inteligencia artificial al demostrar que pueden aprender patrones estadisticos complejos a
partir de datos secuenciales masivos. De manera analoga al lenguaje natural, las proteinas
pueden entenderse como secuencias de aminoacidos cuya organizacion jerarquica
determina su estructura y funcion. Este paralelismo ha impulsado el uso de LLMs para la
generacion de secuencias proteicas de novo, permitiendo explorar regiones del espacio de
secuencias mas alld de los métodos tradicionales. En esta revision, presentamos los
fundamentos de los LLMs aplicados a ciencia de proteinas, en particular, la arquitectura
Transformery el modelado autorregresivo, describiendo como los mecanismos de atencion,
las representaciones vectoriales y las estrategias de entrenamiento posibilitan la generacion
de proteinas residuo por residuo, de manera condicional o incondicional. Asimismo,
analizamos los enfoques generativos y los criterios de validacion computacional y
experimental de las secuencias obtenidas. Finalmente, destacamos la importancia del
supercomputo y de infraestructuras con aceleradores especializados para el entrenamiento
y despliegue de estos modelos, asi como otras aplicaciones relevantes en ciencia de
proteinas, como la anotacion funcional y la prediccién estructural.

Palabras Clave: modelos de lenguaje, generacion de secuencias proteicas, disefio de
proteinas, inteligencia artificial generativa, computo de alto desempefio, biologia
computacional.
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Decoding the Language of Proteins: Large Language Models for
the Design and Optimization of Novel Macromolecules

Abstract

Large Language Models (LLMs) have transformed Artificial Intelligence by demonstrating the ability
to learn complex statistical patterns from massive sequential datasets. Analogous to natural
language, proteins can be understood as sequences of amino acids whose hierarchical
organization determines their structure and function. This parallelism has driven the application
of LLMs to de novo protein sequence generation, enabling the exploration of regions of sequence
space beyond the reach of traditional methods. In this review, we present the foundations of LLMs
applied to protein science, with particular emphasis on transformer-based architectures and
autoregressive modeling. We describe how attention mechanisms, vector representations, and
training strategies enable residue-by-residue protein generation, either in conditional or
unconditional settings. We further analyze generative approaches and the computational and
experimental validation strategies used to assess the resulting sequences. Finally, we highlight the
critical role of high-performance computing and accelerator-based infrastructures in training and
deploying these models at scale, and briefly discuss other applications in protein science, including
functional annotation and structural prediction.

Keywords: language models, protein sequence generation, protein design, generative artificial
intelligence, high-performance computing, computational biology.

Introduccion

Las proteinas son moléculas esenciales para el funcionamiento de todos los organismos.
Participan en funciones diversas, como determinar la estructura de una célula, catalizar
reacciones quimicas o participar en la respuesta inmunitaria. Son indispensables para la vida
y, dada la diversidad de funciones que desempefian, su disefio computacional se ha
convertido en foco central de investigacion en los ultimos afios.
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Historicamente, uno de los mayores retos dentro del area ha sido el disefio de
proteinas nuevas con funciones especificas. A diferencia de las proteinas naturales, que son
el resultado de millones de afios de evolucidn, las proteinas sintéticas dependen del
entendimiento humano de la relacidon entre secuencia, estructura y funcion. Debido a esta
complejidad, la ingenieria de proteinas ha dependido de la modificacion y seleccion
experimental de proteinas naturales para descubrir y optimizar funciones bioquimicas [1].
Tradicionalmente, el disefio de proteinas se ha basado tanto en la evolucion dirigida como
en el disefio racional y, aunque estos enfoques han sido efectivos, suelen ser costosos y
requieren demasiado tiempo, lo que ha limitado la velocidad con la que pueden explorarse
nuevas funciones proteicas [2].

Es por ello que la inteligencia artificial (IA) y los modelos de lenguaje a gran escala
(LLMs, Large Language Models en inglés) han revolucionado la manera en que se pueden
generar proteinas mediante enfoques de disefio computacional. Especificamente, estas
herramientas permiten un desarrollo experimental mas eficiente, al acelerar la creacion de
nuevas secuencias de proteinas capaces de formar estructuras y funciones novedosas.
Gracias a este avance, hoy es posible abordar problemas en areas como biotecnologia,
biologia sintética o biomedicina desde una perspectiva distinta, en la que el disefio de
proteinas puede realizarse de forma mas eficiente [3], [4], [5], [6].

Entre las herramientas de IA, los LLMs basados en el procesamiento de lenguaje
natural, que aprenden a modelar los patrones y reglas del lenguaje humano a partir de
grandes cantidades de texto, han demostrado la capacidad de aprender y modelar el
“lenguaje” de las proteinas [7]. En este marco, el disefio computacional permite explorar
secuencias ausentes en la naturaleza, tratandolas como combinaciones de aminoacidos cuya
organizacién determina su estructura y funcion. Esto plantea una pregunta central: ;es
posible “escribir” nuevas secuencias para generar proteinas novedosas con formas y
funciones distintas?.

Modelos de lenguaje a gran escala y su aplicacién en ciencia de proteinas

Un modelo de lenguaje es un modelo probabilistico que aprende los patrones estadisticos
de las secuencias a partir de grandes volumenes de datos, con el objetivo de estimar la
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probabilidad de una secuencia completa o de sus elementos dado un contexto [8], [9], [10],
[11]. Los primeros enfoques dependian de un numero fijo de elementos previos, lo que
limitaba la captura de dependencias de largo alcance y el manejo de combinaciones poco
frecuentes [7]. Con el auge del aprendizaje profundo, surgieron arquitecturas neuronales
mas expresivas que superaron estas limitaciones y dieron origen a los LLMs actuales [12],
[13], [14].

Los LLMs modernos se basan principalmente en la arquitectura Transformer y
pueden entrenarse con millones de secuencias para distintos objetivos. Durante el
entrenamiento, las secuencias se dividen en unidades basicas denominadas tokens, que
posteriormente se proyectan en representaciones vectoriales conocidas como embeddings,
permitiendo capturar relaciones semanticas y estructurales complejas dentro de ventanas
de contexto amplias [8], [15], [16] (Tabla I).

Tabla |l

Glosario de términos clave en LLMs y disefio de proteinas

Término Definicion

. . . . Proceso de ajuste adicional de un modelo preentrenado utilizando datos
Afinamiento (fine-tuning) . .
especificos para adaptarlo a una tarea particular.

Ciclo de entrenamiento Ciclo completo en el que el modelo procesa la totalidad del conjunto de datos de
(epoch) entrenamiento una vez.

Proceso del entrenamiento de un LLM mediante el cual se ocultan partes de una
Enmascaramiento secuencia para que el modelo prediga los elementos faltantes a partir de un
contexto.

Variable configurable previa al entrenamiento que controla el aprendizaje del

Hiperparametro
modelo.

in silico Experimentos o analisis realizados a través de una computadora.
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Término

Definicion

Instruccién de entrada
(prompt)

Instruccién que se le da a un modelo para que genere una respuesta.

in vitro

Experimentos dentro de un laboratorio.

Mecanismo de atencién

Proceso mediante el cual el modelo pondera la relevancia de otros tokens al
construir la representacién de cada uno.

Modelo de lenguaje

Modelo probabilistico que estima la probabilidad de una secuencia o de sus
elementos dado un contexto.

Modelo de lenguaje a gran

escala (LLM) C

Modelo de lenguaje basado en arquitecturas neuronales profundas y entrenado
on grandes volUmenes de datos para capturar patrones complejos en secuencias.

Modelo de lenguaje
autorregresivo

Modelo generativo de secuencias, capaz de predecir cada elemento siguiente
condicionado al contexto pasado previamente definido en un orden determinado.

Modelo de lenguaje
enmascarado

Modelo que aprende a predecir elementos ocultos (tokens) dentro de una
secuencia, utilizando el contexto disponible.

Parametro o Peso

Variable interna del modelo que se ajusta automaticamente durante el
entrenamiento.

Perplejidad

Métrica que mide la calidad de las predicciones de un modelo sobre una
secuencia.

Pruebas de referencia
(benchmark)

Conjunto de secuencias o tareas de referencia empleado para evaluar y comparar
el desempefio de modelos.

Representacién vectorial
(embedding)

Representacion vectorial numérica de una secuencia o residuo de proteina que
captura relaciones contextuales y funcionales.
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Término Definicion

Valor numérico inicial utilizado para controlar los procesos aleatorios durante el
Semilla aleatoria (seed) entrenamiento o la generacién de un modelo; establecer una misma seed permite
reproducir resultados similares entre distintas ejecuciones del modelo.

Hiperparametro que regula la aleatoriedad en la generacién de una secuencia;
Temperatura valores altos aumentan la diversidad y valores bajos producen secuencias menos
aleatorias.

Arquitectura base de los modelos de lenguaje que aprende relaciones entre los

Transformer . o .
elementos de una secuencia identificando los mas relevantes.
Unidad basica de Unidad basica que un modelo de lenguaje utiliza para aprender, procesary
secuencia (token) generar informacion.

Esta capacidad vuelve a los LLMs ideales para el disefio de proteinas. Al estar conformadas
por un codigo alfabético, donde cada letra representa un aminoacido, las secuencias
proteicas pueden modelarse de forma analoga a la prediccién de palabras en una oracién.
Asi, estos modelos predicen el siguiente aminoacido en una secuencia, permitiendo la
formacion de motivos estructurales, dominios y proteinas completas, de la misma forma en
que un conjunto de palabras forma enunciados complejos y conectados (Fig. 1A). Dado que
existen millones de secuencias disponibles en diversas bases de datos, los modelos disponen
de suficiente informacion para captar la relacion secuencia-estructura-funcion de las
proteinas [10], [11], [17]. Ademas, esta analogia se extiende a otros fendmenos compartidos
entre lenguaje y proteinas como mutaciones comparables a “errores tipograficos”,
permutaciones circulares (cambios de orden) y homologia entre secuencias (Fig. 1B).

TIES, nim 17, agosto 2026, https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2026.160, pp. 1-35 7

2683-2968 | © 2026 UNAM. TIES, Revista de Tecnologia e Innovacién en Educacion Superior. Este es un articulo de acceso
abierto bajo la licencia Creative Commons Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)


http://www.ties.unam.mx/
https://www.zotero.org/google-docs/?EXDgSL

: . ’ . H -
Descifrando el Lenguaje de las Proteinas: Modelos de Lenguaje a Gran Escala TIES revistade
para el Disefio y Optimizacién de Nuevas Macromoléculas Tecnologia e Innovacion

Diego Pérez-Villanueva, Luz Mariana Gonzalez-Vega, Diego Mufioz Beltran, en Edu.cocmn Superior
Sergio Romero-Romero www.ties.unam.mx

A)
) ég%%ﬂ\j Comer Diego come unos
E NO%%(RS Diego tacos.
[=2}
S TOY Lo Tacos
=
Alfabeto Palabras Enunciado Enunciados conectados
g 2
S M R P g/
HEX X ,
< _ S o \ ‘
o Estructura Primaria Estructura Secundaria Estructura 3D Estructuras 3D
conectadas
B) Diego |evanta un S Ancestros Lunae
txarro g B=—\3 —1
. ‘ A - \ Luna
—I—
. \\ 1 % §3 (E::::ol) (H::::o)
. > T T
P s P s Lus » L:‘ncees
7 N % s 3 £2% Rumano) [ | oo (Francés)
Mutacién puntual Permutacion circular : o " Homologia

Fig. 1. Analogia entre el lenguaje natural y la organizacion estructural de las proteinas. A) En la parte superior,
se muestra la jerarquia del lenguaje, desde el alfabeto hasta enunciados conectados, ilustrando cémo las
unidades basicas se combinan para generar significado en niveles superiores. En la parte inferior, se presenta la
organizacién de las proteinas, donde los aminodcidos (estructura primaria) forman motivos locales (estructura
secundaria), que se pliegan en estructuras tridimensionales y pueden ensamblarse en complejos multiméricos.
B) Ademas de su organizacion jerarquica, comparan otras similitudes que existen entre lenguajes humanosy
proteinas: procesos de variaciéon como las mutaciones puntuales similares a lo que sucede en cambios de una
letra (izquierda), permutaciones que reorganizan la secuencia y conservan el significado global (centro), y
homologia como divergencia desde un ancestro comun (derecha). Esta analogia resalta los paralelismos entre
sistemas secuenciales jerarquicos y su relevancia para los LLMs aplicados a proteinas.

Si bien los LLMs se popularizaron a partir de 2020, su desarrollo se remonta varias décadas
atras. En los afios cincuenta, tras multiples avances en procesamiento de lenguaje natural,
investigadores de IBM desarrollaron el primer sistema mecanico de traduccion.
Posteriormente, en los ochenta, surgieron los primeros modelos estadisticos relevantes para
la prediccidn de textoy, en los afios 2000, los primeros modelos neuronales de lenguaje [19].
El avance decisivo en el campo fue la introduccion de la arquitectura Transformer en 2017
[18]. Adiferencia de las redes recurrentes o convolucionales, Transformer analiza secuencias
completas de forma simultanea mediante el mecanismo de atencién [20], [21], lo que
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permite capturar dependencias a larga distancia dentro de una misma secuencia, clave para
procesar secuencias. Precisamente, la introduccion de la arquitectura Transformer, junto con
los avances en hardware, han impulsado un rapido desarrollo de LLMs en distintas areas,
entre ellas, el disefio y generacion de proteinas.

Generacion de secuencias proteicas de novo mediante LLMs

Como mencionamos anteriormente, la arquitectura Transformer es la tecnologia detras del
éxito de los LLMs en la actualidad. Dicha arquitectura se divide en dos grandes médulos: el
codificador y el decodificador [22]. El codificador es el encargado de procesar los datos de
entrada, secuencias de aminoacidos, en el caso de los LLMs de proteinas, y generar
representaciones. El decodificador toma estas representacionesy, con ellas, genera los datos
de salida. Ambos médulos estan conformados por varias capas, con subcapas en cada una
de ellas. Las subcapas corresponden a un conjunto de cabezas de autoatenciony a las redes
neuronales prealimentadas, respectivamente. La primera es donde se ejecuta el mecanismo
de autoatencion, el cual permite a cada unidad basica de secuencia (token) comunicarse con
las demas para determinar las dependencias que existen entre ellas. La segunda expande y
filtra las representaciones provenientes de las cabezas de atencién de cada unidad basica de
secuencia por separado, generando las representaciones finales de su propia capa.

Originalmente, Transformer utiliza una arquitectura codificador-decodificador
conjunta; sin embargo, esta arquitectura ha evolucionado hacia configuraciones que utilizan
cada médulo por separado. Porun lado, las arquitecturas s6lo codificadoras se emplean para
generar representaciones Utiles para tareas de inferencia de propiedades; por otro, las sélo
decodificadoras se centran en la generacion de texto [23], [24]. En esta seccion, nos
enfocamos en la generacidn de secuencias proteicas.

Para que un LLM generativo sea capaz de disefiar secuencias, requiere pasar
previamente por un proceso con multiples fases (Fig. 2A). Este proceso comienza con la
recoleccion de millones de secuencias provenientes de bases de datos de referencia [12].
Entre las bases de datos de proteinas, la mas popular es UniProt, la cual cuenta con alrededor
de 203,130,941 secuencias en total (enero, 2026). De éstas, aunque en menor numero,
podemos encontrar secuencias con etiquetas de acuerdo a su funcidn, estructura,
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localizacion subcelular, entre otros [25]. Posteriormente, tras recolectar y definir los datos de
entrada, es necesario dividir el texto en sus unidades basicas de secuencia que seran claves
para el entrenamiento [12], [16], [26]. Dichas unidades basicas en el lenguaje natural pueden
ser palabras, caracteres o silabasy, en el lenguaje de las proteinas, aminoacidos individuales
o un conjunto de ellos. Por ejemplo, la oracién jHola mundo! podria dividirse en; (j)-(Hola)-
(mundo)-(!); mientras que, en una proteina de secuencia MTPK, podria dividirse como (M)-(T)-
(P)-(K). Una vez que las unidades basicas de secuencia son definidas, éstas se representan en
el LLM durante su entrenamiento mediante representaciones vectoriales, las cuales capturan
relaciones estadisticas a partir de su aparicion en contextos similares en un espacio
multidimensional [14], [15] (Fig. 2B). Dichas representaciones forman parte de los
parametros entrenables del modelo y suelen incorporarse en sus etapas iniciales de
procesamiento [8], [15], [27]. La transformacién y optimizacién de las representaciones
vectoriales dependen de los pesos o parametros del modelo, valores numéricos ajustables
que se actualizan durante el entrenamiento [8], [28].

A) B)
— “"Tfi:jf" ™ ey ™| Unidad basica Unidad basica  Unidad basica
5. Validacion |'— o " (token) de LLM de proteinas (token) de (token)
. - entrada salida verdadera
® 1 i ) Retropropagacion del error
I Ajuste s W[ .
4b. Afinamiento " " M - R 'R
O — R - ' v '@
L] @ |
. ) . = = D
4a. Entrenamiento autorregresivo 5—{
B L I K ) p
\—J
_ 2aDatos _ .. | - -
Entrenamiento 1L Ajuste de pesos Prediccion erronea
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MRVE...... LYW g L . & . M \ R R
| e : R | v
R 2 v M v
h..(g ’ 9 4 Y A ® .o ® — F J(E
MSVF.._ K.LYW F D E .
MSDF......GYW N — )P
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MSVF..L...QYI ' |
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2b.Datos basicas de secuencia (fokens) Convergencia de modelo

Validacién

Fig. 2. Representacion gréafica del proceso de entrenamiento de un LLM para la generacién de secuencias de
proteinas. A) Flujo de trabajo para el entrenamiento y validacién del modelo. Las secuencias proteicas se
obtienen de bases de datos estructurales y de secuencia, se dividen en conjuntos de entrenamiento y validacion
y posteriormente se dividen en unidades basicas de secuencia (tokens), asignandoles un caracter numérico a
cada aminoacido incorporado al vocabulario del modelo. El modelo de lenguaje se entrena de manera
autorregresiva mediante la prediccién del siguiente aminoacido en la secuencia, seguido de un proceso de
afinamiento y evaluacion del desempefio. Dependiendo del rendimiento del modelo, tras esta fase, es posible
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proseguir con la validacién del modelo y su despliegue o utilizar el paso de afinamiento como un punto

intermedio, permitiendo el uso de datos etiquetados y el ajuste de los hiperpardmetros. B) Esquema del
aprendizaje autorregresivo a nivel de secuencia. A partir de un conjunto de unidades basicas de secuencia de
entrada que representan aminoacidos previamente observados, el modelo predice la siguiente unidad basica
en la secuencia. La prediccion se compara con la unidad basica de secuencia verdaderay el error calculado se

retropropaga a través de la red para actualizar los pesos del modelo. Este proceso iterativo de predicciony
ajuste conduce progresivamente a la convergencia del modelo y a la mejora en la capacidad de generar
secuencias coherentes con las propiedades estadisticas del conjunto de entrenamiento.

El ajuste de estos valores numéricos se logra mediante el proceso de retropropagacion, en
coordinacién con la estrategia de entrenamiento autorregresiva, especifica de LLMs
generativos (Fig. 3) [27], [29], [30]. En la estrategia autorregresiva, se predice el residuo
siguiente a partir de los residuos anteriores en una secuencia; por ejemplo, si el LLM se
encuentra prediciendo el residuo numero 34 de una proteina, generara su prediccion a partir
de los 33 residuos anteriores. De ser errénea la prediccidn, el error se retropropaga por el
LLM y los pesos se ajustan para dirigir la prediccién hacia el residuo correcto [28], [29] (Fig.
2B). Una vez completado el entrenamiento, en caso de que sea necesario, puede realizarse
un afinamiento o fine-tunning, una extension del entrenamiento utilizando datos etiquetados
especificos para una tarea en concreto. En este paso, los pesos ya aprendidos se vuelven a
ajustar para especializar el modelo en un problema especifico [12], [28], [31]. Finalmente,
para evaluar el desempefio del modelo, una fraccién de las secuencias iniciales que no se
usé durante el entrenamiento se utiliza para validacién. Los datos de validacion permiten
medir la capacidad del modelo de generalizar, utilizando datos no vistos previamente.
Asimismo, esta fase permite detectar problemas de ajuste de parametros y comparar las
configuraciones del modelo [31].
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Fig. 3. Arquitecturas basadas en Transformer utilizadas en el campo del disefio de proteinas. La arquitectura
Transformer original utiliza un médulo codificador que procesa y genera representaciones de las secuencias de
entrada, y un moédulo decodificador que toma las representaciones para generar las secuencias de salida.
Actualmente, los LLMs no generativos utilizan la arquitectura sélo codificadora, entrenada por
enmascaramiento de residuos para extraer representaciones de las secuencias para predecir o detectar
propiedades especificas. Los LLMs generativos, por el contrario, utilizan la arquitectura sélo decodificadora,
entrenada por autorregresion para generar secuencias condicional o incondicionalmente.

Entendiendo el proceso de generacidén, es importante tener en cuenta que podemos
configurar la manera en la que entrenamos al modelo. Las variables que permiten
configurarlo son los hiperparametros de entrenamiento. Entre ellos, se incluyen la tasa de
aprendizaje, el tamafio de lote y el nUmero de ciclos de entrenamiento o epochs. La tasa de
aprendizaje determina la magnitud de los ajustes aplicados a los parametros en cada
interaccion; el tamafio de lote define cuantos ejemplos se procesan antes de ajustar los
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parametros; y el numero de ciclos de entrenamiento controla cuantas veces el modelo
recorre por completo el conjunto de datos de entrenamiento [32], [33].

Una vez que los LLMs generativos son entrenados, entonces podemos generar
secuencias desde cero y configurar su generaciéon por medio de los hiperparametros de
generacion, los cuales modifican la factibilidad de escoger cada unidad basica de secuencia
durante la generacién mediante el ajuste de sus respectivas probabilidades (Fig. 4B). La
estrategia principal para generar secuencias, al igual que en el entrenamiento, es la
autorregresiva, en la cual cada prediccion depende de las unidades basicas de secuencia
anteriores (Fig. 4A) [30]. A partir de un contexto inicial, el modelo estima una distribucién de
probabilidad sobre la siguiente unidad basica de secuencia y, en funcion de los
hiperparametros de generacién, selecciona uno de su vocabulario. Por ejemplo, la
temperatura modula esta distribucion de probabilidades: valores elevados la suavizan,
favoreciendo la diversidad en sus respuestas, mientras que valores bajos la vuelven mas
concentrada, produciendo secuencias mas conservadoras (Fig. 4B).

A) B)
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Fig. 4. Generacién autorregresiva y estrategias de muestreo para la generacién de secuencias proteicas. A) La
generacion se realiza de manera secuencial, prediciendo iterativamente la siguiente unidad basica de secuencia
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condicionada a las unidades previamente generadas. A partir de una unidad bdsica inicial, el modelo predice
sucesivamente los siguientes aminoacidos hasta completar la secuencia final. Cada nueva unidad basica se
incorpora al contexto y condiciona la siguiente prediccién. B) Ejemplo de muestreo por temperatura durante la
generacion. La temperatura modula la distribucién de probabilidades sobre las posibles unidades basicas de
secuencia de salida: valores bajos favorecen las unidades basicas con mayor probabilidad (generacion mas
conservadora y determinista), mientras que valores altos suavizan la distribucién y permiten explorar unidades
basicas menos probables, incrementando la diversidad de las secuencias generadas.

En la actualidad, existen multiples LLMs con la capacidad de generar secuencias desde cero,
donde cada uno de ellos presenta variaciones arquitectonicas que van dirigidas a mejorar el
entrenamiento y/o la generacién de secuencias (Tabla Il). En general, estos modelos
corresponden a arquitecturas sélo decodificadoras y emplean una estrategia autorregresiva
para generar secuencias. Dentro de los LLMs generativos, pueden distinguirse dos grandes
categorias segun su capacidad de formar secuencias condicionadas en una o mas tareas: no
condicionales y condicionales [34]. Algunos ejemplos de los primeros son ProtGPT2,
ProGen2, y ProGen3, los cuales se especializan en la generacién de secuencias de novo [35],
[36], [37]. Cabe mencionar que estos modelos pueden condicionarse a una tarea especifica
si se reentrenan o afinan con datos etiquetados para ese fin. Por otro lado, entre los modelos
condicionales mas importantes, podemos encontrar ZymCTRL (enzimas), POET (homologia),
ProGen (familias de proteinas), ProLLaMA (funcién) y IgLM (anticuerpos) [38], [39], [40], [41],
[42]. Asimismo, aunque los modelos EVO y EVO 2 no forman unicamente proteinas, son un
ejemplo relevante de cdmo los LLMs generativos comprenden y utilizan el dogma central de
la biologia molecular para generar condicionalmente ADN, ARN y proteinas [43], [44].

Tabla Il

Algunos ejemplos relevantes de LLMs de proteinas y sus caracteristicas principales

Arquitectura (estrategia Datos de . .
LLM 9 ( . 5 . Aplicacién Referencia
de entrenamiento) entrenamiento
Generacién
Decodificador UniProt/BRENDA controlada de
ZymCTRL ) , . [39]

(autorregresivo) (enzimas anotadas) secuencias
enzimaticas
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Arqui r r i D
LLM quitectura (es.t ategia atos qe Aplicacion Referencia
de entrenamiento) entrenamiento
Decodificador (GPT-2, ) Generaciéon de
ProtGPT2 ) UniRef50 ) [35]
autorregresivo) proteinas de novo
. UniParc, UniprotKB, Generaciéon
Decodificador . o o
ProGen . Pfam, e informaciéon condicional de [38]
(autorregresivo) L )
taxondmica de NCBI proteinas
Combinaciones de
o Uniref90, Big Fantastic Generacién de
Decodificador |
ProGen2 ) Database, y la base de | proteinas de novoy [36]
(autorregresivo) L .
datos Observed prediccion de aptitud
Antibody Space
Decodificador . Generaciéon de
. Profluent Protein 3
ProGen3 (autorregresivo, y de Atl 1 proteinas de novoy [37]
asv
relleno) prediccién de aptitud
Generacién
Decodificador . condicional de
POET . UniRef50 ) [40]
(autorregresivo) secuencias y
modelado evolutivo
Codificador . . Generacién
) UniRef50, secuencias L
(enmascaramiento) y i condicional de
. asociadas a )
PoET-2 Decodificador dual secuencias, [45]
. estructuras de la .
(enmascaramiento y modelado evolutivo 'y
. AlphaFold DataBase L .
autorregresivo) prediccion de aptitud
. Clasificacién
Codificador
. estructural,
(enmascaramiento) y )
ProstT5 o AlphaFold DataBase homologia, [46]
Decodificador . >
. plegamiento inverso
(autorregresivo) .
y plegamiento
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LLM

Arquitectura (estrategia

de entrenamiento)

Datos de
entrenamiento

Aplicacién

Referencia

DPLM

Codificadory
Decodificador (difusién)

UniRef50

Generacién de
secuencias de novo y
condicionalmente
por motivos
estructurales

[48]

EVO

Decodificador
(autorregresivo)

Genomas bacterianos
y de arqueas del
Genome Taxonomy
Database, secuencias
de fagos del IMG/VR
v4 database, y
secuencias
plasmidicas de
IMG/PR database

Generacién
condicional de
secuencias de ADN,
generalizando entre
ADN, ARN, y
proteinas de
organismos
procariontes.
Modelado evolutivo y
prediccién de aptitud
a nivel genoma

[74]

EVO2

Decodificador
(autorregresivo)

OpenGenome2
dataset

Generacién
condicional de
secuencias de ADN,
generalizando entre
ADN, ARN y proteinas
de todos los
dominios de la vida.
Modelado evolutivo y
prediccién de aptitud
a nivel genoma

[44]

ProLLama

Decodificador
(autorregresivo)

UniRef50 y
protein2ipr de
InterPro

Generacién de
secuencias
incondicionalmente y
condicionalmente y
prediccién de
propiedades

[41]
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) Database, 14H y 14L, .
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BioMap
) ) Codificador UniRef30, Uniclust30y Modelado
HelixFold-Single i o . [75]
(enmascaramiento) AlphaFold DataBase tridimensional
Codificador ) Modelado
ESM2/ESMfold ] UniRef50 o ) [50]
(enmascaramiento) tridimensional
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TooT-BERT-M i proteinas de [76]
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de entrenamiento) entrenamiento
de grafos convolucional ThermoMutDB, y
(GCN) FireProtDB
Generacién de
representaciones
Codificador P ) y
. . secuencias
(enmascaramiento) y MutaDescribe o
MutaPLM . . . optimizadas [81]
Decodificador UniProtKB/SwissProt
i enfocadas a
(autorregresivo). .
mutaciones de
proteinas
Codificador UniProt, Prosite, y
. (enmascaramiento) + Topology Database of Prediccion de
SignalP 6.0 ) o - [82]
Campos aleatorios Transmembrane péptidos sefial
condicionales (CRF) Proteins
Codificador . . . Prediccion de la
) Biological Magnetic L
Dyna-1 (enmascaramiento) + dindmica de [83]
. Resonance Bank )
clasificador proteinas
Protein Structure L
o o Clasificacién de
Codificador Initiative databasey la ,
. proteinas por
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e . solubilidad y
Clasificador solubilidad y bilidad
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Codificador SCOPe40, Swiss-Prot, »
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LLM quitectura (esﬁ ategia atos ‘.je Aplicacion Referencia
de entrenamiento) entrenamiento
funcionales a partir
de términos GO
Protein Post- Prediccién de
Decodificador translational regiones con
PTM-GPT2 ) S e [63]
(autorregresivo) modifications modificaciones
DataBase postraduccionales

Por otro lado, una estrategia innovadora para dotar a los modelos generativos de la
capacidad de predecir regiones especificas, utilizando contexto bidireccional, es el rellenado
de secuencia (infilling). En este enfoque, la region objetivo se desplaza al final de la secuencia
y se genera usando el contexto restante; ejemplos de esta estrategia son ProGen3 e IgLM.
Otra aproximacion que amplia las capacidades de los LLMs combina el modelado
autorregresivo con el enmascaramiento mediante arquitecturas codificador-decodificador.
Modelos como PALM-H3, PoET-2 y ProstT5 potencian la generacién contextual al aprovechar
representaciones producidas por el codificador [45], [46], [47].

Por ultimo, la estrategia autorregresiva no es la Unica con capacidad generativa. La
estrategia de eliminacion de ruido, en la que el modelo se entrena degradando
progresivamente una secuencia para luego reconstruirla, también ha demostrado ser eficaz
para generar proteinas. Un ejemplo es DPLM, que permite la generacion condicionada a
varias tareas a partir de representaciones contextuales enriquecidas [48].

Es importante mencionar que, aun cuando los LLMs antes mencionados se entrenan
y validan internamente con métricas basadas en la prediccion de secuencias naturales, no es
suficiente para demostrar la robustez de los modelos en escenarios reales. Para ello, es
necesario evaluarlos en sus predicciones, utilizando puntos de referencia in silico o in vitro.

Validacion computacional y experimental de secuencias generadas por LLMs
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La generacion de nuevas secuencias mediante LLMs representa sélo el primer paso en el
disefio computacional de proteinas. Para determinar si estas secuencias son estructural y
funcionalmente viables, es indispensable someter tanto al modelo de lenguaje como a las
secuencias resultantes a un proceso de validacion.

LLMs generativos, como ProtGPT2, ProGen, ZymCTRL o PoET-2, se han utilizado en el
disefio de nuevas proteinas [49], [35], [38], [39], [50], siendo capaces de aprender patrones
evolutivos y estructurales implicitos y, por lo tanto, han podido generar secuencias de novo
siguiendo reglas aprendidas. Sin embargo, es fundamental validarlos mas alla de sus
métricas de entrenamiento, ya que pueden producir secuencias que parecen correctas
desde el punto de vista bioinformatico, pero que no necesariamente funcionan en un
contexto biolégico. Por ello, es necesario complementar esta evaluacién con pruebas de
referencia estandarizadas (benchmarks), métricas adicionales de desempefio y, finalmente,
estudios de expresién y caracterizacion experimental que permitan determinar su
funcionalidad real. Por ejemplo, para evaluar su desempefio, se utilizan estrategias
ortogonales, en este caso, pruebas como Protein GYM o TAPE, que comparan las
predicciones del modelo con datos experimentales en propiedades como estabilidad térmica
o afinidad, lo cual permite confirmar la robustez de los resultados desde distintos enfoques
experimentales y computacionales [51], [52].

Después de validar el modelo de lenguaje y antes de llevar una proteina disefiada en
la computadora al laboratorio, es necesario filtrar las secuencias generadas mediante
validaciones in silico e in vitro. En la etapa in silico, es importante distinguir entre métricas
internas del modelo y métricas externas de evaluacion. Entre las primeras, una de las mas
utilizadas es la perplejidad, que refleja el grado de confianza en sus propias predicciones
[53]. Sin embargo, esta métrica no evalua directamente la viabilidad bioquimica de la
proteina. Por ello, es fundamental incorporar métricas externas, como la evaluacién
computacional de propiedades, entre ellas, la solubilidad, la tendencia a la agregacion y el
modelado estructural [57], [58], [56], las cuales permiten incrementar las tasas de éxito
experimental.

Finalmente, las secuencias seleccionadas deben validarse experimentalmente. En
esta etapa, las secuencias se caracterizan mediante métodos bioquimicos en condiciones
controladas para confirmar si presentan la estructura y funcion esperadas. Como ejemplo
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concreto, un estudio reciente de nuestro grupo de trabajo utilizdé los modelos generativos
ProtGPT2 y ZymCTRL para disefiar enzimas de novo, en especifico, triosafosfato isomerasas,
las cuales se generaron y probaron experimentalmente, demostrando proteinas con
expresion soluble y actividad catalitica [49], lo que evidencia la capacidad de estos modelos
para generar proteinas plausibles y funcionales.

Aplicaciones adicionales de los LLMs en ciencia de proteinas

Ademas de la generacion de proteinas de novo, los LLMs son utilizados para multiples tareas
relacionadas al estudio de las éstas, incluyendo la anotacién funcional; la prediccion de
interacciones moleculares; el modelado de la estructura tridimensional; la prediccion del
efecto de mutaciones; la determinacion de homologia entre secuencias; e, incluso, como
asistentes en el disefio, ejecucién y analisis de experimentos [57], [58].

Existen multiples modelos capaces de predecir o describir las aplicaciones antes
mencionadas. Sin embargo, a diferencia de la generacién de novo de proteinas, éstos
comparten el uso de LLMs pre-entrenados con millones de secuencias mediante
enmascaramiento; es decir, ocultando residuos durante el entrenamiento para que el
modelo aprenda a predecirlos utilizando como contexto el resto de la secuencia (Fig. 3) [59].
La ventaja de este acercamiento permite que los modelos se entrenen bidireccionalmente, a
diferencia del entrenamiento autorregresivo donde sélo se utiliza el contexto previo al
aminoacido generado. No obstante, por si solos son incapaces de generar nuevas
secuencias, por lo que se consideran como modelos “no generativos”. Gracias a este
entrenamiento por enmascaramiento, han demostrado capacidad para abordar tareas
complejas como predecir los efectos de mutaciones en la funcién de una proteina, identificar
sitios de union e incluso generar mapas de contactos de residuos para la prediccion
estructural tridimensional [50], [60].

En términos generales, existen tres formas de utilizar LLMs preentrenados no
generativos en el campo de las proteinas:

1. Afinamiento (fine-tuning): consiste en una etapa adicional de entrenamiento del
modelo, utilizando un nuevo conjunto de datos especifico para una aplicacion

TIES, nim 17, agosto 2026, https://doi.org/10.22201/dgtic.26832968e.2026.160, pp. 1-35 2 1

2683-2968 | © 2026 UNAM. TIES, Revista de Tecnologia e Innovacién en Educacion Superior. Este es un articulo de acceso
abierto bajo la licencia Creative Commons Atribucién-No Comercial 4.0 Internacional (CC BY-NC 4.0)


http://www.ties.unam.mx/
https://www.zotero.org/google-docs/?YrQTgJ
https://www.zotero.org/google-docs/?tBN2wQ
https://www.zotero.org/google-docs/?u1dr1L
https://www.zotero.org/google-docs/?2PSIGJ

Descifrando el Lenguaje de las Proteinas: Modelos de Lenguaje a Gran Escala TIES revistade

para el Disefio y Optimizacion de Nuevas Macromoléculas Tecnologia e Innovacion
. , ) . . ~ en Educacion Superior

Diego Pérez-Villanueva, Luz Mariana Gonzalez-Vega, Diego Mufioz Beltran,

Sergio Romero-Romero

determinada (Fig. 2A). A modo de ilustracion, un modelo de este tipo es ProteinBERT,
el cual, por ejemplo, al ser afinado con bases de datos de referencia que describen
caracteristicas estructurales y relaciones evolutivas entre proteinas, mejora su
capacidad predictiva en ambas tareas [61].

2. Extraccién y utilizacion de representaciones vectoriales (embeddings). los LLMs
preentrenados generan representaciones capaces de capturar propiedades
estructurales y funcionales de las proteinas. Estas representaciones pueden utilizarse
como entrada para modelos externos encargados de realizar tareas especificas, como
predecir solubilidad o estabilidad. Por ejemplo, NetSolP utiliza secuencias de
proteinas etiquetadas seguln su expresion y solubilidad para distinguir entre
proteinas solubles e insolubles. Para ello, obtiene y promedia las representaciones
generadas por un conjunto de modelos de la familia ESM1b, los cuales,
posteriormente, son procesados mediante un clasificador lineal ajustado para dicha
tarea [62].

3. LLMs en arquitecturas multimodales: En este enfoque, los LLMs se integran con otros
modulos especializados dentro de una misma arquitectura, donde cada componente
contribuye a la inferencia final. Por ejemplo, el modelo ESMfold predice la estructura
tridimensional de una proteina a partir de las representaciones vectoriales generadas
por un LLM preentrenado (ESM2), que se procesan secuencialmente en médulos de
plegamiento y estructura hasta generar las coordenadas tridimensionales [50].

Por ultimo, es importante mencionar que, si bien los modelos no generativos se
utilizan mas, los modelos generativos pueden aplicarse para realizar tareas distintas a la
generacion de secuencias. Un ejemplo es PTM-GPT2, modelo que, mediante instrucciones de
entrada (prompts), utiliza ProtGPT2 para inferir modificaciones postraduccionales [63]. Como
se puede observar en el numero de modelos que se crean, la diversidad de aplicaciones
posibles y la cantidad masiva de operaciones que se requieren para entrenarlos, surge la
necesidad de una infraestructura académica con la capacidad de solventarla.

El papel del supercomputo en los LLMs de proteinas

El uso de los LLMs para el disefio de proteinas y otras aplicaciones no seria posible sin el
acceso a infraestructura de computo de alto desempefio. A diferencia de los modelos clasicos
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de bioinformatica, los LLMs requieren ser entrenados con volimenes masivos de datos y
mediante procesos de optimizacién altamente demandantes desde el punto de vista
computacional [64] [65]. En el caso de las proteinas, estos datos incluyen miles de secuencias
y estructuras tridimensionales, cuya diversidad y complejidad permiten a los modelos
aprender las “reglas” implicitas que gobiernan el plegamiento, la estabilidad y la funcion de
estas macromoléculas [14].

El entrenamiento de estos modelos implica billones de operaciones matematicas, el
manejo eficiente de grandes volumenes de memoria y el uso intensivo de unidades de
procesamiento especializadas, unidades de procesamiento grafico (GPU, Graphics Processing
Units) o aceleradores dedicados [66]. Este tipo de cargas de trabajo excede por mucho las
capacidades de estaciones de trabajo convencionales y hace indispensable el uso de centros
de supercomputo, donde es posible paralelizar calculos, reducir tiempos de entrenamiento
y explorar arquitecturas de modelos cada vez mas complejas [67].

En este contexto, los centros de supercOmputo académicos juegan un papel
estratégico. No s6lo democratizan el acceso a capacidades computacionales avanzadas para
grupos de investigacion y estudiantes, sino que también permiten el desarrollo de modelos
abiertos y reproducibles, en contraste con enfoques cerrados dependientes exclusivamente
de la industria. Para universidades e instituciones publicas, invertir en infraestructura de
supercémputo y en la formacion de recursos humanos capaces de aprovecharla representa
una oportunidad clave para posicionarse en la frontera del disefio computacional de
biomoléculas y de la IA aplicada a las ciencias de la vida [68] [69].

En el contexto de México y América Latina, las universidades publicas han
desempefiado histéricamente un papel central en el desarrollo del supercémputo
académico [70]. Sin embargo, el surgimiento de los LLMs y otras técnicas modernas de IA
han introducido nuevas demandas computacionales, particularmente de acceso a GPUs. La
ausencia de infraestructura institucional competitiva limita la capacidad académica para
entrenar y adaptar modelos avanzados, generando dependencia de recursos externos o
comerciales. Esta situacion remarca la necesidad de inversidon estratégica en infraestructura
publica con aceleradores, tanto para fortalecer la investigacion y la formacion de estudiantes
como para asegurar la soberania tecnologica. Asi, el uso de los LLMs muestra que el
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supercémputo no es un fin en si mismo, sino un habilitador de nuevas formas de hacer
ciencia.

Desafios técnicos, reproducibilidad y ética en LLMs de proteinas

A pesar del auge de la IA, persisten desafios importantes en su aplicacion al disefio de
proteinas. Muchos procesos bioldgicos dependen de estados dindmicos dificiles de predecir,
lo que refuerza la necesidad de validacion experimental rigurosa [1]. Ademas, los altos costos
de entrenamiento y la tendencia hacia modelos con mayor numero de parametros
representan una barrera significativa para su implementacién en entornos de laboratorio
[71].

Los LLMs también pueden heredar sesgos de los datos utilizados en su
entrenamiento, lo que limita su capacidad para generar proteinas estables en condiciones
extremas o variantes de novo alejadas del espacio de secuencias original [72]. Asimismo, la
reproducibilidad y la transparencia constituyen retos clave, ya que la falta de documentacién
de parametros como semillas aleatorias (seeds) o instrucciones de entrada (prompts) pueden
introducir variabilidad y dificultar la replicacion de resultados [43]. A ello, se suman
consideraciones éticas y sociales, incluyendo el acceso desigual debido al alto costo
computacional, el posible uso indebido con implicaciones en bioseguridad y el impacto
ambiental asociado al entrenamiento a gran escala [68].

A pesar de esos retos, la IAy los LLMs continuaran desempefiando un papel central
en la investigacion cientifica. Su uso responsable requiere validacion experimental,
documentacion transparente de los métodos empleados y evaluacidon de los disefios desde
una perspectiva de bioseguridad [73]. Mas que sustituir el criterio cientifico, estos modelos
deben entenderse como herramientas que amplifican y exigen rigor, responsabilidad y
reflexion critica.

Conclusiones y perspectivas
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El uso de LLMs en el disefio de proteinas representa un cambio conceptual importante en la
bioquimica y biologia computacional. Sistemas originalmente desarrollados para modelar
lenguaje humano han demostrado ser capaces de aprender las reglas que organizan
secuencias biologicas a partir de grandes volumenes de datos. Al identificar patrones
analogos a los sintacticos y semanticos, estos modelos capturan sefiales evolutivas,
estructurales y funcionales presentes en millones de proteinas naturales, permitiendo
generar nuevas secuencias dentro del vasto espacio teorico posible.

Este enfoque modifica la manera en que concebimos el disefio de proteinas, dado que
los modelos generativos permiten explorar regiones inexploradas del espacio de secuencia
y disefiar proteinas con propiedades especificas. Una diferencia clave entre la generacion de
secuencias de novo mediante LLMs y los enfoques tradicionales como la mutacion racional
radica en el alcance y rapidez del espacio de exploracion. La mutacién racional parte de una
proteina conocida que consiste en introducir cambios puntuales guiados por conocimiento
estructural o funcional, lo que restringe la busqueda a regiones cercanas del espacio de
secuencias y favorece la conservacién del plegamiento. En contraste, los LLMs generativos
pueden construir secuencias completas residuo por residuo, sin depender de un andamiaje
preexistente.

Al aprender regularidades globales a partir de millones de proteinas naturales, estos
modelos pueden proponer combinaciones inéditas coherentes con las reglas naturales del
plegamiento proteico y funciones bioldgicas. Asi, la convergencia entre |A generativa,
grandes bases de datos biologicas y computo de alto desempefio configura un nuevo
paradigma en el area, con implicaciones potenciales en biotecnologia y biomedicina. Sin
embargo, estos avances presentan limitaciones importantes. La generacién computacional
de secuencias no sustituye la validacién experimental rigurosa, y aspectos como los sesgos
en los datos de entrenamiento, la reproducibilidad, la transparencia metodoldgica, los costos
y el acceso desigual a la infraestructura deben considerarse cuidadosamente. Por ello, el
desarrollo y aplicacion de LLMs en proteinas requieren estandares claros de evaluacion,
documentacion y bioseguridad. En conjunto, los LLMs constituyen no sélo una herramienta,
sino también un nuevo marco conceptual para el disefio de macromoléculas en la era del
supercémputo.
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