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Resumo

Por meio século, a determinagdo da estrutura tridimensional de
uma proteina a partir de sua sequéncia de aminoacidos represen-
tou um dos maiores desafios da biologia. A compreensdo da fun-
¢ao molecular, o desenvolvimento de farmacos e a engenharia de
proteinas dependiam da superagao desse obstaculo. Em 2020, o
AlphaFold, um sistema de inteligéncia artificial desenvolvido pela
DeepMind, emergiu como uma solugédo revoluciondria, prevendo
estruturas com precisdo atébmica até entdo inatingivel por méto-
dos computacionais. Esta revisdo delineia a importancia do pro-
blema do enovelamento de proteinas, os fundamentos conceituais
do AlphaFold e seu impacto transformador. A disponibilizagdo de
centenas de milhdes de estruturas através do AlphaFold DB facili-
tou o acesso a informagéo estrutural, acelerando a pesquisa em
desenvolvimento de farmacos, biotecnologia e biologia fundamen-
tal. Contudo, apesar de revolucionario, o0 método possui limita-
¢Oes intrinsecas, como a predigdo de conformagdes estdticas e
a incapacidade de modelar diretamente o efeito de ligantes, que
exigem uma analise critica e consciente dos seus resultados. O
AlphaFold nao é um ponto final, mas o inicio de uma nova era de
«biologia digital», na qual a integragao sinérgica entre a predi¢cdo
computacional e a validagdo experimental promete desvendar os
mecanismos da vida em um nivel de detalhe sem precedentes.
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Abstract

For half a century, determining the three-dimensional structure
of a protein from its amino acid sequence has represented one
of the greatest challenges in biology. The understanding of
molecular function, drug development, and protein engineering
depended on overcoming this obstacle. In 2020, AlphaFold, an
artificial intelligence system developed by DeepMind, emerged
as a revolutionary solution, predicting structures with atomic
accuracy previously unattainable by computational methods.
This review outlines the significance of the protein folding
problem, the conceptual foundations of AlphaFold, and its
transformative impact. The availability of hundreds of millions
of structures through the AlphaFold DB has facilitated access to
structural information, accelerating research in drug discovery,
biotechnology, and fundamental biology. However, despite its
revolutionary nature, the method possesses intrinsic limitations,
such as the prediction of static conformations and the inability
to directly model the effect of ligands, which demand a critical
and conscientious analysis of its results. AlphaFold is not an
endpoint, but the beginning of a new era of “digital biology,” in
which the synergistic integration of computational prediction and
experimental validation promises to unveil the mechanisms of
life at an unprecedented level of detail.
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A revolugdo silenciosa: como o AlphaFold redefiniu a biologia estrutural e abriu novas fronteiras na ciéncia

1 INTRODUGAO

A biologia molecular moderna apoia-se no principio fundamental de que existe uma relagéo intima entre
sequéncia, estrutura e fungéo das proteinas. Em um trabalho classico, Christian Anfinsen demonstrou que
a informagédo necessdria para que uma proteina adote sua conformagéo nativa funcional estd inteiramente
contida em sua sequéncia de aminoacidos, um conceito consagrado como o “Dogma de Anfinsen” (Anfinsen,
1973). Essa constatagdo abriu caminho para a ideia de que seria possivel prever a estrutura tridimensional de
uma proteina apenas a partir de sua sequéncia primaria.

Entretanto, logo emergiu um desafio conceitual descrito por Cyrus Levinthal: se uma proteina testasse
todas as conformagdes possiveis de maneira aleatéria, o tempo necessdrio para alcangar o estado nativo
ultrapassaria a propria idade do universo, o chamado “Paradoxo de Levinthal”. Essa aparente contradigao refor-
gou que o enovelamento ndo ocorre ao acaso, mas segue trajetoérias guiadas por um funil energético, no qual
forgas fisico-quimicas direcionam a proteina a estados intermedidrios estaveis até alcangar sua conformagéo
funcional (Dill; Maccallum, 2012).

Apesar dos avangos nesse entendimento teorico, a predi¢cao da estrutura proteica permaneceu, por
décadas, como um dos maiores problemas nao resolvidos da biologia. Esse desafio mobilizou a comunidade
cientifica em busca de métodos experimentais e computacionais capazes de decifrar o enigma do enovela-
mento, culminando em conquistas recentes que vém transformando o campo da biologia estrutural.

Para a elaboragao desta revisdo narrativa, realizou-se um levantamento bibliografico nas bases de dados
PubMed, Web of Science e Google Scholar. A estratégia de busca empregou os descritores ‘AlphaFold’, ‘Protein
Structure Prediction’, 'Artificial Intelligence in Biology’ e ‘Deep Learning’, combinados através do operador booleano
‘AND’. O recorte temporal priorizou publicagdes compreendidas entre 2018 e 2025, periodo que abrange desde
o surgimento da primeira versao do algoritmo até suas aplicagoes mais recentes. Adicionalmente, referéncias
seminais anteriores a esse intervalo foram incluidas para a devida contextualizagao histérica dos desafios
fundamentais da biologia estrutural.

2 EVOLUGAO DAS METODOLOGIAS DE PREDIGAO ESTRUTURAL E O IMPACTO DO ALPHAFOLD
NA EFICIENCIA TEMPORAL

Historicamente, a elucidacao in silico de estruturas proteicas dependia majoritariamente de métodos
baseados em conhecimento prévio, como a modelagem por homologia e o threading (reconhecimento de
dobramento). Tais abordagens exigiam a existéncia de uma estrutura experimentalmente resolvida com alto
grau de similaridade sequencial depositada no Protein Data Bank (PDB) para servir como molde. Embora
ferramentas classicas como o MODELLER e o I-TASSER tenham estabelecido padroes fundamentais para a
area, 0 processo era inerentemente limitado pela escassez de templates adequados para proteinas 6rfas ou
evolutivamente distantes (Sali; Blundell, 1993; Berman et al., 2000; Roy; Kucukural; Zhang, 2010). Além disso, a
etapa de refinamento de modelos e a validagao estereoquimica demandavam intervengdo manual significativa
e expertise do pesquisador, tornando o fluxo de trabalho suscetivel a erros humanos e restrito a proteinas bem
caracterizadas.

Na auséncia de homoélogos detectdveis, a obtencao de estruturas tridimensionais recorria a métodos ab
initio ou de novo, que tentavam prever o dobramento baseando-se puramente em principios fisico-quimicos e
campos de forga. Essas simulagdes eram computacionalmente dispendiosas, exigindo semanas ou até me-
ses de processamento em clusters de alto desempenho para gerar modelos plausiveis para uma Unica cadeia
polipeptidica pequena (Dill; Maccallum, 2012). O progresso nessa area foi monitorado bianualmente pela com-
peticdo CASP (Critical Assessment of Structure Prediction), onde, por décadas, observou-se uma evolugéo lenta
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na acurdcia das predigoes para alvos dificeis, evidenciando o gargalo tecnoldgico existente entre a sequéncia
primaria e a estrutura terciaria final (Simons et al., 1997; Alquraishi, 2019).

A introducao de arquiteturas de aprendizado profundo, consubstanciada no langamento do AlphaFold,
rompeu com as limitagbes temporais e de acuracia vigentes. Ao substituir a dependéncia estrita de moldes
e simulagdes fisicas longas por redes neurais treinadas em padrdes evolutivos e coevolucao de residuos, o
sistema permitiu a predigé@o de estruturas com precisdo atdbmica em questdo de minutos ou horas, um ganho
de eficiéncia de ordens de magnitude, quando comparado aos métodos tradicionais (Jumper et al., 2021).
Essa aceleragdo viabilizou ndo apenas a andlise de proteinas individuais, mas o mapeamento estrutural de
proteomas inteiros, disponibilizando centenas de milhdes de modelos no AlphaFold DB e transformando ra-
dicalmente o ritmo da pesquisa em biologia estrutural (Varadi et al., 2022; Thornton; Laskowski; Bork, 2021;
Tunyasuvunakool et al., 2021).

3 POR QUE A ESTRUTURA IMPORTA?

A maxima “estrutura dita a fungéo” é central na bioquimica. A disposigao precisa dos atomos em uma
proteina cria sitios ativos em enzimas, superficies de interagado para a formacao de complexos moleculares e
receptores capazes de se ligar a hormonios ou farmacos. Sem o conhecimento estrutural, a compreensao dos
processos biolégicos é incompleta e o desenho racional de medicamentos ou novas enzimas é praticamente
impossivel (Khoury; Baliban; Floudas, 2014).

Por décadas, a biologia estrutural dependeu de técnicas experimentais sofisticadas, como a cristalo-
grafia de raios-X, a ressonancia magnética nuclear (RMN) e, mais recentemente, a crio-microscopia eletronica
(crio-ME). Embora eficazes na determinagdo da estrutura tridimensional, essas técnicas enfrentam gargalos
significativos: sdo trabalhosas, custosas e nem todas as proteinas, especialmente as de membrana, sdo
passiveis de andlise, deixando vastas dreas do proteoma humano e de outros organismos como ponto cego
estrutural (Wlodawer et al., 2008).

Para preencher essas lacunas, métodos computacionais, como a modelagem por homologia, que utiliza
uma estrutura conhecida de uma proteina similar como molde, e métodos ab initio, que tentam prever a estru-
tura a partir de principios fisicos, foram desenvolvidos. Embora Uteis, sua preciséo era limitada, especialmente
para proteinas sem homélogos estruturais conhecidos (Guzenko et al., 2019).

0 ponto de virada aconteceu no evento CASP (Critical Assessment of Protein Structure Prediction), uma
competigdo que ocorre a cada dois anos, cujo objetivo é determinar estruturas tridimensionais de proteinas,
visando mensurar o progresso cientifico na drea. Em 2020, no CASP14, a performance do AlphaFold 2 foi
descrita como transformadora e sem precedentes pela comunidade cientifica (Figura 1). O sistema alcangou
uma precisao comparavel a de métodos experimentais para uma grande fragdo das proteinas-alvo, resolven-
do efetivamente o problema do enovelamento de proteinas em uma escala antes inimaginavel (Jumper et al.,
2021; Cramer, 2021).
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Figura 1. O avango do AlphaFold na previsao da estrutura de proteinas. O grafico abaixo ilustra a pontuagao
média no Teste de Distancia Global (GDT_TS) ao longo dos anos na competigdo CASP. Em 2020, o algorit-
mo AlphaFold 2, da DeepMind, alcangou uma pontuagao préxima de 90, um patamar considerado equivalen-
te a precisdao de métodos experimentais. Esse resultado representa um salto significativo em relagao a sua
versao anterior, o AlphaFold (2018), e a outros algoritmos competidores.
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Fonte: Callaway (2020) (Adaptado)

4 0 SALTO QUANTICO: O QUE E O ALPHAFOLD E COMO FUNCIONA?

A inovagdo do AlphaFold ndo reside em uma nova compreensdo da fisica do enovelamento, mas na
aplicagdo da inteligéncia artificial (IA), através de redes neurais profundas (deep learning) para reconhecer
padrdes complexos em dados bioldgicos. Ele aprendeu as regras do enovelamento, analisando o vasto banco
de dados de estruturas e sequéncias de proteinas ja conhecidas (Bouatta et al., 2021).

O sistema AlphaFold 2 opera através de dois mddulos principais. O primeiro, denominado Evoformer,
processa informagdes genéticas e evolutivas. Ele utiliza alinhamentos de multiplas sequéncias (MSAs) para
identificar sequéncias homdlogas e inferir a coevolugao entre residuos de aminodcidos. A l6gica subjacente
€ que a coevolugao entre residuos espacialmente distantes na sequéncia primaria € um indicativo de proximi-
dade na estrutura tridimensional. O Evoformer, por meio de um mecanismo de atengao, ou seja, redes neurais
que permitem ao modelo ponderar a importancia de diferentes partes dos dados de entrada, integra esses
dados para capturar relagdes espaciais inter-residuais. O segundo modulo, a rede de estrutura, converte essas
relagdes abstratas em um conjunto de coordenadas atdémicas tridimensionais, gerando um modelo estrutural
da proteina (Jumper et al., 2021).
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Um dos avangos mais importantes do AlphaFold é sua capacidade de autoavaliar a precisao de suas
predi¢des, fornecendo métricas essenciais para o uso consciente dos modelos, a partir das andlises do pLDDT
(predicted local distance difference test) e do PAE (predicted aligned error). O pLDDT é um escore de confianga
local que varia de 0 a 100, indicando a precisao da predigé@o para cada residuo da proteina. Valores mais altos
de pLDDT, geralmente acima de 90, sugerem uma alta confianga na predigdo da posi¢do atdmica, enquanto
valores abaixo de 50 indicam uma baixa precis@o, com a conformacgao local sendo essencialmente aleatéria. Ja
o PAE, é uma matriz que quantifica a distancia esperada entre os residuos, fornecendo um erro de alinhamento
predito. Essa métrica é crucial para entender a incerteza posicional relativa entre os dominios da proteina,
permitindo a identificagcao de regides flexiveis ou de dominios mal preditos. Em conjunto, o pLDDT e o PAE
sao ferramentas indispensdveis para a analise e interpretacgao rigorosa das predigdes de estruturas proteicas
geradas pelo AlphaFold (Jumper et al., 2021; Varadi et al., 2022).

5 0 IMPACTO TRANSFORMADOR DO ALPHAFOLD NA PESQUISA BIOLOGICA

Historicamente, como mencionado, a determinagao da estrutura tridimensional de proteinas € um proces-
so caro, demorado e laborioso, exigindo técnicas experimentais sofisticadas. Consequentemente, a pesquisa
em biologia estrutural era restrita a laboratérios de ponta com vastos recursos financeiros e tecnolégicos. O
AlphaFold quebrou essa barreira, possibilitando que estudos de biologia estrutural sejam realizados nos mais
diversos contextos. A disponibilidade do banco de dados de estruturas e, mais recentemente, de ferramentas
de predicdo acessiveis a qualquer pesquisador com acesso a internet, independentemente de sua localiza-
¢ao geografica ou capacidade de financiamento, nivelou o campo da pesquisa. Laboratérios em economias
emergentes e instituicbes com recursos limitados agora tém acesso a um vasto acervo de dados estruturais,
permitindo que a pesquisa de ponta floresga em escala global, nos mais diferentes niveis da educagao. Nesse
sentido, o AlphaFold esta acelerando o ritmo das descobertas, incentivando uma colaboragao cientifica mais
ampla e diversificada (Cramer, 2021; Cui et al., 2025).

0 impacto do AlphaFold vai muito além de seu uso direto na biologia estrutural. A capacidade de prever
a forma de uma proteina a partir de sua sequéncia de aminodacidos com alta precisao (Figura 2) acelera signi-
ficativamente a pesquisa basica em biologia evolutiva e biologia celular (Abriata, 2024). Na biologia evolutiva,
o AlphaFold possibilita a reconstrugéo da histéria evolutiva de proteinas e familias de proteinas de forma mais
precisa. A comparagdo das estruturas de proteinas homdlogas em diferentes espécies pode revelar como
as fungdes bioldgicas evoluiram ao longo do tempo. Além disso, a predi¢do de estruturas para proteinas de
organismos extintos, com base em sequéncias de DNA antigas, oferece um vislumbre sem precedentes da
biologia do passado (Lin et al., 2025).
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Figura 2. Alinhamento estrutural entre o dominio de ligagao ao receptor dependente de zinco de Proteus
mirabilis. A estrutura em verde (PDB: 6Y4F) representa a estrutura obtida por métodos experimentais. Em
azul, trata-se da estrutura resolvida pelo AlphaFold.

C-Terminal
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Fonte: Jumper et al. (2021) (Adaptado)

Na biologia celular, o AlphaFold oferece um novo e poderoso panorama para o funcionamento da célula.
0 conhecimento da estrutura de proteinas-chave, como enzimas, receptores e componentes do citoesqueleto,
é fundamental para entender suas fungdes e interagdes. A predicao rapida de estruturas acelera a formulagao
de hipdteses sobre como as proteinas atuam em vias metabolicas e processos celulares complexos. Isso
é particularmente relevante para o estudo de doencgas, em que a mutagdo de uma Unica proteina pode ter
consequéncias graves. Com o AlphaFold, pesquisadores podem rapidamente modelar a estrutura de protei-
nas mutadas, gerando conhecimento sobre o0 mecanismo molecular de patologias como o céncer, doengas
neurodegenerativas e infecciosas, e acelerando o desenvolvimento de terapias e medicamentos mais eficazes
(Mubeen et al., 2024; Zhao et al., 2024).

6 APLICAGOES DO ALPHAFOLD

0 AlphaFold demonstrou uma capacidade sem precedentes de prever estruturas de proteinas com alta
precisao, um feito que culminou na disponibilizagao publica de um banco de dados com milhdes de estruturas
preditas, abrangendo praticamente todo o proteoma humano e de organismos modelo (Varadi et al., 2022). A
alta disponibilidade de estruturas resolvidas com alto percentual de qualidade gerou grande impacto na pro-
ducéo cientifica, tanto em aplicagdes consolidadas quanto emergentes, como desenho racional de farmacos,
biotecnologia e medicina de precisdo (Rennie; Oliver, 2025).
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6.1 Aceleragao da identificagao e validacao de alvos terapéuticos

A primeira aplicagao para as estruturas tridimensionais geradas pelo AlphaFold é a identificagao de novos
farmacos ou compostos. O desenho racional de farmacos baseia-se no conhecimento da estrutura da prote-
ina-alvo para desenvolver moléculas que possam modular sua atividade de forma especifica. Dessa forma, o
AlphaFold esta potencializando avangos notaveis nessa area, através da aceleracao da identificagdo de novos
farmacos, desenho de inibidores e moduladores (Ren et al., 2023; Chen et al., 2024). Um exemplo notével foi a
sua aplicagao durante a pandemia de COVID-19, na qual a predigao rapida da estrutura de proteinas do SARS-
CoV-2, como a proteina S (spike), auxiliou no desenvolvimento de vacinas e antivirais (Rennie; Oliver, 2025).

A partir de um modelo estrutural preciso em maos, é possivel empregar técnicas de docagem molecular
(docking) para triar virtualmente bibliotecas de compostos em busca de moléculas que se liguem ao alvo. O
AlphaFold tem sido utilizado para prever a estrutura de alvos sem estrutura experimental resolvida, permitindo
o desenho de inibidores. Ren e colaboradores demonstraram a descoberta de um inibidor da quinase depen-
dente de ciclina 20 (CDK20), um alvo para o carcinoma hepatocelular, utilizando uma estrutura predita pelo
AlphaFold (Ren et al., 2023; Foudah et al., 2025).

Muitas doencgas sao causadas por interagoes anémalas entre proteinas. O AlphaFold, especialmente em
suas versdes mais recentes como o AlphaFold-Multimer, pode prever a estrutura de complexos proteicos, ofere-
cendo um vislumbre detalhado das interfaces de interagdo. Esse conhecimento é crucial para o desenvolvimento
de moléculas que possam estabilizar ou desestabilizar seletivamente essas interagdes (Guan; Keating, 2025).

6.2 Aplicagoes em Biotecnologia

A engenharia de proteinas para fins industriais, ambientais e terapéuticos é outra drea que se beneficia
enormemente da predi¢ao estrutural acurada. A otimizagao de enzimas para maior estabilidade, atividade ou
especificidade é um objetivo central da biotecnologia. O conhecimento estrutural fornecido pelo AlphaFold
permite a identificagao de residuos de aminoacidos-chave que podem ser mutados para aprimorar as caracte-
risticas desejadas. Aplicagdes notaveis incluem o desenho de enzimas para a degradacao de plasticos, como
a PETase, na qual a compreenséo da estrutura do sitio ativo é fundamental para melhorar sua eficiéncia (Lu
etal, 2022; Kim et al., 2025).

O “design de novo” de proteinas com fungdes totalmente novas é uma fronteira da biotecnologia. Ao
prever como sequéncias de aminodcidos se enovelaréo, o AlphaFold serve como uma ferramenta de validagao
no ciclo de design, permitindo que os pesquisadores refinem suas sequéncias para alcangar o enovelamento e
a fungdo desejadas. Essa abordagem, combinada com modelos generativos de IA, abre portas para a criagdo
de novos biossensores, catalisadores e materiais biomiméticos (Zhang et al., 2025).

Além disso, o design de vacinas baseadas em epitopos estruturais tem sido impulsionado pela capacidade
do AlphaFold de modelar antigenos de patégenos. Por exemplo, a estrutura predita de proteinas da superficie
do parasito da maldria (Plasmodium falciparum) esta sendo usada para identificar regides vulnerdveis e projetar
imundgenos capazes de gerar uma resposta imune protetora (Laurenson et al., 2023).

6.3 Aplicagoes em medicina de precisao
A medicina de precisao visa adequar o tratamento médico as caracteristicas individuais de cada pa-

ciente, incluindo seu perfil genético. O AlphaFold oferece uma ferramenta poderosa para interpretar o impacto
funcional de variantes genéticas (Grech et al., 2025).
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0 sequenciamento gendmico frequentemente identifica mutagdes cujo impacto clinico é desconhecido.
Ao modelar a estrutura da proteina com e sem a mutacao, o AlphaFold pode prever como a variante afeta o
enovelamento, a estabilidade ou as interagOes da proteina. Essa andlise estrutural ajuda a classificar as variantes
de significado incerto (VSI) como patogénicas ou benignas, auxiliando no diagndstico de doengas genéticas
e na estratificagéo de risco (Molotkov et al., 2024; Caswell et al., 2022).

A compreensao de como mutagdes especificas levam a fenétipos de doengas, como em diversos tipos
de cancer e doencgas neurodegenerativas, pode ser aprimorada com modelos estruturais precisos. Além disso,
o AlphaFold pode ajudar a prever como variantes genéticas em enzimas metabolizadoras de farmacos ou nos
préprios alvos terapéuticos podem influenciar a resposta de um individuo a um determinado medicamento,
um pilar da farmacogenémica (Chang et al., 2024; Sarvepalli; Vadarevu, 2025).

7 CONSIDERAGOES FINAIS

0 AlphaFold transformou a biologia estrutural de uma drea de baixa produtividade para uma era de explo-
racao em larga escala. A natureza silenciosa dessa revolugao reside em sua origem puramente computacional:
uma mudanca de paradigma que, embora discreta em sua execugao algoritmica, provocou um impacto trans-
formador ao facilitar o acesso a informagao estrutural e catalisar a descoberta cientifica em uma escala sem
precedentes. O AlphaFold nao substitui ou torna os pesquisadores obsoletos, pelo contrario, os empoderou
com uma ferramenta extraordinaria para gerar hipéteses, interpretar dados complexos e focar seus esforgos
experimentais em questdes bioldgicas mais profundas. Estamos testemunhando o nascimento de uma nova
biologia, na qual a sinergia entre a inteligéncia artificial e a experimentagdo humana nos permitird mapear os
mecanismos moleculares da vida com uma clareza nunca antes imaginada.

Declaragao de uso de IA generativa

O autor declara o uso de |IA generativa na revisao textual e formatagao.
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