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Resumen

Las proteinas son cadenas de moléculas més pequenas, llamadas aminoacidos, que se conectan de
manera lineal en un orden especifico. Los aminodacidos tienen distintas propiedades bioquimicas
que contribuyen a que la proteina forme una estructura tridimensional, que finalmente especifica
que funcién cumple la proteina.

Existen diversas técnicas experimentales para obtener la estructura tridimensional de una pro-
teina, pero estas técnicas toman bastante tiempo. Debido a esto, nace el campo de prediccién de
estructuras a través de métodos computacionales.

El objetivo de este proyecto ha sido comparar distintas técnicas del estado del arte, que hacen
uso de inteligencia artificial, deep learning, procesamiento del lenguaje natural y mecanismos
de atencién, para modelar la estructura tridimensional de las proteinas. El foco principal es el
modelamiento de complejos proteicos de dos cadenas, estas técnicas son evaluadas en base a la
estructura obtenida, comparada con la estructura experimental del Protein Data Bank.

En base a estos resultados, se evalia si el mejor método es capaz de predecir con precision la
interfaz de interaccién entre ambas cadenas del complejo. Posteriormente, se hace uso de una
funcién que permite predecir la calidad de complejos de los que no se tiene una estructura experi-
mental, y se utiliza para evaluar los modelos obtenidos. Se hace uso de esta funcién para evaluar
el dataset elegido para modelar complejos y un dataset de pares proteinas no interactuantes, a
modo de analizar la tasa de éxito que tiene la funcién para diferenciar entre pares de proteinas
interactuantes y no interactuantes.

Finalmente, utilizando los célculos y anélisis obtenidos sobre las estructuras, se disefié una aplica-
ciéon web almacenada que realiza el calculo de la funcién sigmoide sobre un archivo PDB obtenido
de algunos de los métodos, en base a las distancias entre los aminoacidos de las cadenas de los
complejos, v la puntuacién de confianza de posicion de los aminodcidos que se encuentran en la
interfaz calculada.

Palabras Clave — Proteinas, Inteligencia Artificial, Deep Learning, Atencion.

11



Indice general

(1. Introduccionl 1
[1.1. Objetivo Generall . . . . . . . . . . 2
[1.2. Objetivos especificos| . . . . . . . . . . . e 2
[1.3. Fundamento del proyecto| . . . . . . . . . .. ... oo 2
4. Actividades . . . . . . . oL 3
[L5. Detalle del'informel . . . . . . . . . . o o 3

2P - T - | 4
[2.1. Estructura de las proteinas| . . . . . . . . . ... .. L )

2.1.1. Angulos de Torsién|. . . . . . . . .. 6
2.1.2. Estructura Primarial . . . . . . . ... oo 6
2.1.3. Estructura Secundarial . . . . . . . ... oo 7
2.1.4, Estructura Terciarial . . . . . . .. ... L oo 7
2.1.5. Pstructura Cuaternarial . . . . . . . . . . ... .00 8
[2.2. Plegamiento|. . . . . . . . . . L 9
[2.3. Interacciones proteina-proteinal . . . . . . . . . . ... L Lo 10

111



Indice general v
[2.3.1. Complejos homo-oligoméricos y hetero-oligomericos|. . . . . . . . . .. .. 11

[2.3.2. Complejos obligados y no-obligados| . . . . . ... ... ... ....... 12

[2.3.3. Complejos permanentes y transitorios| . . . . . . . . . ... ... ... .. 12

[2.3.4. Complejos dominio-dominio y dominio-péptido| . . . . . . . . . . ... .. 12

D S 13

|3. Inteligencia Artificial y Métodos Computacionales| 14
[3.1. Imteligencia Artificiall . . . . . . . .. ... L 14
[3.1.1. Machine Learning| . . . . . . . . ... .. ... ... ... 15

[3.1.2. Deep Learning| . . . . . . . . . . . 17
B.121. Atencionl . . . . . .. .. 20

3.2, Alineamiento de secuenciasl . . . . . . . . .. L. Lo oo 20
[3.2.1.  Alineamiento de pareja (PSA)| . . . .. .. ... ... L. 21

[3.2.2. Alineamiento de secuencias multiples - MSA|. . . . .. ... ... ... .. 22

[3.3. Conclusion del Capitulol . . . . . .. . .. o o 24
4. La prediccion de estructuras proteicas a través del tiempo| 26
[4.1. Prediccion Comparatival . . . . . . . . . . . . 28
[4.1.1. Prediccion por homologial . . . . . . .. .. ... ... o oL, 29

[4.1.2. Prediccion por enhebramiento|. . . . . . . . . . . ... 29

[4.2. Prediccion a partir de la secuencial . . . . . ... ..o 0oL 30
[4.3. Alphafold2] . . . . . . . . 31
[4.3.1. Red Alphafold] . . . ... ... ... .. ..o 33




Indice general \%
4.3.2. Evoformerl. . . . . . . . . .. 33

14.3.3. Angulos de cadenas laterales y marcos| . . . . . . ... ... ... ... 34

[4.3.4. AlphafoldDB| . . . . ... .. 35

[4.3.5. Prediccion de multiples cadenas|. . . . . . . . .. ... ... .. 38

M4 RoseTTAFOIl . . . . o o ot e 39
[4.4.1.  Generacion directa de complejos proteina-proteinal . . . . . . . . . .. .. 39

4.5, Colabfoldl . . . . . .« . 40
[4.6. Omegalold| . . . . . . . .. 41
47 ESMFEOIdl . . . . . . 41
4.8, DGMFoldl . . . . . . . 41
[4.9. Conclusion del Capitulo| . . . . . .. . . . .. .o 42

[6. Estudio y Desarrollo de Metodologial 43
[b.1. Contexto del problemal . . . . . . .. ... ... ... .. o 43
[5.2. Metodologia propuestal . . . . . . . . ..o 44
b.3. Seleccion de estructurasl . . . . . . ..o oL 47
[p.4. Prediccion y preparacion de estructuras| . . . . . . . . ... ... 47
5.5. DockQ]. . . . . . e 52
[5.6. Dataset positivo y negativo de interacciones proteina-proteinaf. . . . . . . . . . . 53
b.7. Prediccion de interaccionesl . . . . . . .. ..o oL 54
5.8, Aplicacion de pDockQ| . . . . . . . ... 54
6. Resultados| 56



Indice general VI
|6.1. Comparacion de Predicciones| . . . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 56
[6.2. Prediccion de interacciones Proteina-Proteinal . . . . . . ... ... ... 60
6.3. Discusionl . . . . . . . . e 62

7. Conclusion y Trabajo Futuro| 64
[7.1. Trabajo Futuro| . . . . . . . . . . . . .o 65

[Referencias| 66

[A. Proteinas| 71
IA.1. Estructura de una Proteinal . . . . . . . . . . ... ... . 71
[A.2. Cadenas Laterales . . . . . . .. . . . . .. ... 72
A3, BEstructuras Secundariasl . . . . . . . ... Lo 73

[A3.1. Helices Alfal . . . . . . . . o o o o o 73

[A32. [aminas Betal. . . . . . . ... o 74

[A33. Giros Betal . . ... .. . . 75

[A.3.4. Bucles Omegal. . . . . . . . . . . 76

[A.4. Tnteracciones Estabilizantes . . . . . . . . . . .. . .. . .. 77
|A.5. Interacciones en el Plegamiento Proteico| . . . . . . . . ... ... ... ... ... 79
|[A.6. Obtencion de Estructura Cristalografica Usando Rayos X| . . . . . ... ... .. 80
IA.7. Primera iteracion de CASPl . . . . . . . . . . . .. 80
B. Resultadosl 81



Indice de figuras

[2.1. Estructura tipica de aminoacidos y formacion de enlace peptidico.(Bhattacharyal, [
| 2022). . .. 5
[2.2. Estructura primaria, primeras 5 posiciones de la secuencia proteica de la cadena |
| A de la insulina humana (codigo PDB:3140)[ . . . . . ... .. ... ... .. ... 7
[2.3. Proteina dimérica Bence-Jones (c6digo PDB=1REI), cadena izquierda correspon- [
| de a la cadena A y la cadena derecha corresponde a la cadena B.| . . . . . .. .. 8
[2.4. La hemoglobina humana (c6digo PDB=6BB5) es una proteina tetramérica, donde |
| cada subunidad es capaz de almacenar y enlazar una molécula de oxigeno. . . . . 9
[2.5. Relacion de los tipos de interacciones proteina-proteina segun su afinidad y su |
| vida tutil (Acuner Ozbabacan et al., [2011) . . . . .. ... ... ... ... .... 11
13.1. Deep learning es un subconjunto de machine learning y éste es un subconjunto del |
| campo de Inteligencia Artificial|. . . . . . . ... ... ... 15
[3.2.  Diferencias entre programacion clasica y machine learning. (Chollet, 2017)(. . . . 16
[3.3. Neurona con multiples entradas, en el nicleo se efectiian las operaciones lineales |
| y se aplica la funcién de activacion, que corresponde a la salida F(X).| . . .. .. 18
[3.4. La puntuacion obtenida por la funcion costo se usa como senal de retroalimenta- |
| cion para ajustar los pesos (Chollet, 2017)[ . . . . .. ... .. ... ... .. ... 19
[3.5. Distincion entre alineamiento local y global de dos secuencias.|. . . . . .. . ... 21

VII



Indice de figuras VIII

[4.1. Fotografia del primer modelo obtenido de la molécula de mioglobina usando di- |
| fraccién de rayos X (Kendrew et al.,[1958). . . . .. ... ... ... ... ... .. 27

[4.2. Resultados de CASP desde la séptima iteracion (2006), en las versiones CASP13 |
| vy CASP14 la inteligencia artificial Alphatold de DeepMind obtuvo resultados sig- |
| nificativos en la prediccion de estructuras.| . . . . . ... ..o o oL 31

|4.3.  Alphatold obtuvo los mejores resultados promedio entre todas las categorias de |
| CASP14, la diferencia entre el primer lugar y el segundo lugar es de un puntaje |

[4.4. Arquitectura del modelo Alphafold|. . . . . ... ... ... .. o000 34

[4.5. Marco alineado por error de punto (FAPE). En verde la estructura predicha, en
gris la verdadera estructura; (Rg,tx), marcos; x;, posiciones de atomos (Jumper

et al 2021).. . . . . L 35

|4.6. Estadisticas del PDB: Estructuras proteicas liberadas por ano.| . . . . .. . ... 36

4.7. Un haz de electrones se hace incidir sobre una solucion de proteinas congeladas. |
| Los electrones que emergen dispersos a través de la solucion pasar por un lente, |
| para crear una imagen magnificada en un detector, desde el cual luego se puede |
| trabajar para resolver la estructura (imagen de (Callaway, [2015). . . . . . . . .. 37

4.8. La base de datos AlphatoldDB es disponible para todos, y en la actualidad posee |
| sobre 200 millones de predicciones de estructuras proteicas.| . . . . . .. . .. .. 38

p.1. Metodologia a seguir.|. . . . . . . . ... L 46

[9.2. Estructura predicha para 7TKP1 con Omegalold mediante union por linker, en |
| color TOJO.| . . . . . e 48

[5.3. A la izquierda la estructura que se obtiene luego de quitar el linker, a la derecha |
| las cadenas que forman el complejo segun color, PDB ID: TKP1.| . . . .. .. .. 48

|b.4. Cobertura de secuencia con alta identidad vy gran cantidad de secuencias, PDB ID |
[ S OWUDL. . . e 49

[5.5. (a) El error de alineamiento predicho para el mejor modelo generado (rank 1)
| por ColabFold, PDB ID: 6WUD. (b) Error de alineamiento predicho para TEOW,
| existe un alto PAE entre las posiciones relativas de los dominios. |. . . . . . . .. 50




Indice de figuras IX

15.6. pLDD'T' para los 5 modelos generados por ColabFold, el mejor modelo es el que |
| tiene mejor pLDDT, y se asigna al rango 1 (rank 1), PDB ID:6WUD.| . ... .. 51

15.7. Complejo 6WUD coloreado segun pLDD'T', azul indica regiones con alta confianza. 51

[5.8. Prediccion de posible interacciones a partir de archivo PDB y residuos en intertaz |

[ de interaccion] . . . . . . ..o 55

|6.1. Cantidad de estructuras segun la calidad obtenida en puntuacion DockQ. . . . . 57

[6.2. (a) Prediccion obtenida para 6WUD por ColabFold unpaired+paired, este co-
| rresponde al mejor modelo obtenido. (b) Prediccion obtenida para 6WUD por
| Alphafold, este corresponde al mejor modelo obtenido.| . . . . . . .. .. ... .. 59

|6.3. Comparacion entre los 5 métodos para el complejo 6WX1.[. . . . ... ... ... 59

[6.4. (a) Prediccion obtenida para TANQ), el pLDDT en la interfaz es bajo. (b) Estruc-
| tura obtenida para TANQ (celeste) superpuesta con estructura experimental (gris)
| de TANQ), en el modelo obtenido la cadena B no se encuentra en la posicion correcta.| 61

16.5. Prediccion obtenida para TEOW, a la izquierda la estructura coloreada segin su |
| pLDDT y la derecha se encuentra junto a la estructura experimental (gris).| . . . 62

[A.1. Una proteina consiste en una vértebra polipeptidica (polypeptide backbone) con [
| cadenas laterales (side chains) (Alberts B, 2002).[ . . . . ... ... ... ... .. 72

[A.2. Los 20 aminoacidos que conforman las proteinas y sus abreviaciones (Alberts B, [

| 2002). . .. 72

[A.3. Conformacion de una hélice alfa en una cadena polipeptidica, en (a) se muestran
todos los atomos de la cadena polipeptidica y en (b) se muestran solo los atomos
de carbono y nitrogeno de la cadena principal (Alberts B, [2002).| . . . . ... .. 74

[A.4. Conformacion de una lamina beta en una cadena polipeptidica, en (C) se muestran
todos los atomos de la cadena polipeptidica y en (D) se muestran solo los atomos
de carbono y nitrégeno de la cadena principal (Alberts B, [2002)).| . . . . ... .. 75

[A.5. Estructura y clasificacion de los giros beta, (Chackalamannil et al., 2017)| . ... 76




Indice de figuras

[A.6. Secuencia primaria de aminoacidos de proteina somastotina 14 (cdédigo PDB:

| 2MI1), el enlace disulfuro se forma entre los residuos de cisteina (C, Cys) de

| laposicion 3y la 14.|. . . . . . .. . L

78

[A.7. Cadena polipeptidica de proteina somastotina 14 (cédigo PDB: 2MI1), en color

| rojo los residuos de cisteina en las posiciones 3y 14.f . . . . . .. ... ... ...




Indice de Tablas

[5.1. Meétodos de prediccion a comparar.| . . . . . . . . .. ..o 44
[9.2. Clasificacion de prediccion segun valor de DockQ.f. . . . . . ... ... ... ... 53
[6.1. Tiempos de ejecucion aproximados en servidor de Google con 12 GB RAM y una |

GPU NVIDIA T4, para 450 residuos.|. . . . . . . . . . . . ... ... .. 57
[6.2. Resultados de Colabtold unpaired+paired| . . . . . . . . . . ... ... ... ... 58
16.3. Promedio, mediana y tasa de éxito de los métodos comparados.| . . . . . . .. .. 58
[6.4.  Mejores predicciones obtenidas por cada uno de los métodos junto a la puntuacion |

pDockQ.| . . . . e 58
IB.1. Los 20 complejos seleccionados para obtener predicciones.| . . . . . . . ... ... 82
IB.2. Pares de IDs UniProt de proteinas no interactuantes de dataset negativo.| . .. . 82
IB.3. Resultados de Alphatold.|. . . . . ... ... ... ... . ... 82
|IB.4. Resultados de Colabtold paired.|. . . . . . . .. . .. .. ... ... 83
[B.5. Resultados de Omegatold.| . . . . . . .. ... . oo 83
B.6. Resultados de ESMFoldl . . . . .. .. ..o oo 83
IB.7. Resultados de calculo de pDockQ) sobre dataset negativo.| . . . . ... ... ... 84

XI



Indice de Tablas XII

[B.8. Resultados de pDockQ sobre dataset positivo.|. . . . . ... ... ... ... ... 84

IB.9. Numero de residuos en interfaz, promedio de pLDD'T" para el complejo completo |

y para la interfaz de interaccién (IpLDDT) del dataset positivo.[. . . . . . . . .. 85

|IB.10.Ntumero de residuos en interfaz, promedio de pLDDT" para el complejo completo |

y para la interfaz de interaccién (IpLDDT) del dataset negativo.| . . . . ... .. 85




Capitulo 1

Introduccion

Las proteinas son moléculas complejas que juegan roles fundamentales en el funcionamiento de
los seres vivos, son uno de los bloques basicos que componen la vida. Estdn compuestas de
unidades méas pequenas llamadas aminodcidos, que se unen entre ellas para formar una cadena
lineal. Existen 20 aminoacidos diferentes que se combinan para formar las proteinas, y el orden
lineal en el que se combinan determinan la forma tridimensional en la que se conforma. Esta
forma tridimensional tiene muchas otras formas a nivel local en distintas regiones, puede tener
hélices, pliegues y giros. La importancia de conocer la estructura de las proteinas radica en que la
estructura de la proteina dicta la funciéon de ésta, sin embargo, esto se ha hecho histéricamente
de manera experimental o por homologia, lo que tiene sus limitaciones. Para ayudar en esta
tarea, el rapido avance de la computacién permite que la inteligencia artificial se convierta en
una herramienta mas a nuestra disposicién para resolver problemas y en particular, resolver la
prediccién de estructuras.

La inteligencia artificial permite a los computadores replicar capacidades de la mente humana,
y se puede observar como esta rama de las ciencias computacionales ya nos rodea por completo,
ya sea en los dispositivos moviles, el uso de la navegacion en Internet, o la planificacién de rutas
para llegar a un lugar determinado. En la actualidad existen diversas técnicas de inteligencia
artificial que son utilizadas para ayudar a resolver el problema de prediccion de estructuras de
proteinas, y el avance que se ha hecho en esta area es enorme. Es un problema que fue propuesto
en 1962, debido a la hipétesis de que la estructura de una proteina en su estado natural es la
mas termodindmicamente estable, y es dictada por su secuencia de aminodcidos.

Con los avances que han habido y que se van a discutir en este proyecto de titulo, se puede decir
que el problema de prediccién de la estructura de una proteina estd casi resuelto. Encontrar una
manera confiable de predecir las estructuras de las proteinas de manera consistente no sélo puede
ayudar a combatir enfermedades, desarrollar medicamentos, y producir nuevas terapias, sino que
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también puede ayudar a descifrar los mecanismos sobre los cuales la vida en si funciona.

1.1. Objetivo General

Analizar y comparar técnicas de deep learning para la prediccién de estructuras de complejos
proteicos, permitiendo identificar que técnicas son més adecuadas para su estudio y posterior
utilizacion en andlisis de interacciéon de proteinas.

1.2. Objetivos especificos

(a) Realizar marco tedrico de técnicas de inteligencia artificial, deep learning y machine lear-
ning.

(b) Realizar marco teérico de estructuras e interaccion de proteinas.

(c) Investigar el estado del arte de deep learning y machine learning en estudio de estructura
de proteinas.

(d) Identificar técnicas de machine learning més utilizadas para el andlisis y comparacién pro-
puesto.

(e) Seleccionar técnicas de machine learning a comparar.

(f) Implementar técnicas seleccionadas, sobre dataset seleccionado y especificar pruebas a rea-
lizar.

(g) Analizar los resultados obtenidos y presentar comparacién de estas técnicas.

1.3. Fundamento del proyecto

En la actualidad existe una gran cantidad de algoritmos usando biologia computacional para
predecir las interacciones proteina-proteina y el campo ha avanzado rapidamente en la tltima
década, sin embargo, no todas las interacciones se pueden predecir con alta precisién usando un
solo método.

Las interacciones proteina-proteina son intrinsecas en la mayoria de los procesos biolégicos, y
la identificacion de estas interacciones ayudan a dilucidar la funciéon de las proteinas y el rol
que desempenan dentro de la comunicacién celular (Westermarck et all 2013). Dado el papel
critico que desempenan las interacciones proteina-proteina, muchas enfermedades se deben a
irregularidades que se presentan en estas interacciones (Zinzalla y Thurston) 2009)), es por esto
que el estudio y predicciones de las interacciones proteina-proteina y sus estructuras es muy
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importante para la medicina, ya que expande las posibilidades de potenciales tratamientos en el
futuro.

1.4. Actividades

= Revision de la literatura respecto a las interacciones proteina-proteina y el uso de técnicas
de inteligencia artificial

= Revision de la literatura respecto a las técnicas utilizadas para la prediccién de estructuras
proteicas

» Anélisis de las técnicas utilizas en el estado del arte de la prediccién de estructuras de
proteinas.

» Comparacion de las técnicas utilizas en el estado del arte de la prediccion de estructuras
de proteinas.

= Aplicacién de técnicas del estado del arte para la prediccion de estructuras con un enfoque
en la prediccién de interacciones proteina-proteina.

= Comparacion de las técnicas aplicadas en el estado del arte para la prediccién de estructuras
proteicas, en la prediccién de interacciones proteina-proteina.

1.5. Detalle del informe

Este proyecto de titulo se encuentra divido en los siguientes capitulos:

= Introduccién: Presentacion del objetivo del proyecto, justificacién y actividades a realizar.

= Proteinas e Interacciones: Se explican los conceptos relacionados a proteinas, las reglas
biolégicas que las rigen, sus clasificaciones y sus interacciones.

= Inteligencia Artificial y Métodos Computacionales: Se explican los conceptos rela-
cionados con la inteligencia artificial, los tipos de inteligencias principales que se usan en
la biologia computacional y los métodos que se utilizan para aumentar la eficacia de las
inteligencias.

= La prediccién de estructuras proteicas a través del tiempo: Se describen las pri-
meras predicciones de estructuras proteicas, las principales inteligencias artificiales basadas
en machine learning y las técnicas usadas para predecir estructuras de proteinas.

= Estudio y Desarrollo de Metodologia: Se presenta el contexto del problema y la
metodologia a llevar a cabo para responder a los objetivos del proyecto.

= Resultados: Se presentan los resultados obtenidos durante el desarrollo del proyecto.

= Conclusién y Trabajo Futuro: Conclusion general del proyecto y posibles proyectos
futuros en base a los resultados obtenidos en el proyecto.
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Proteinas e Interacciones

En el universo, la vida es posible gracias a las interacciones de moléculas orgénicas, especifica-
mente el ADN (4cido desoxirribonucleico), el ARN (4cido ribonucleico) y las proteinas. Estas
moléculas se comportan de distintas maneras debido a sus estructuras, es decir, como sus atomos
se posicionan para formar los bloques tridimensionales que se combinan para producir estructuras
mas grandes.

En su forma més fundamental, una proteina es una cadena de moléculas mas pequenas, llamadas
aminodacidos. Los aminoacidos son los bloques bésicos de las proteinas, estas moléculas tienen un
atomo de carbono central que se conecta a otros atomos en cuatro lados (Alberts B| [2002)). En
una direcciéon siempre hay un dtomo de hidrégeno, en otro lado se encuentra el “grupo amino”
(un dtomo de nitrégeno conectado a dos atomos de hidrégeno), en el tercer lado se encuentra
el “grupo carboxilo” (un dtomo de carbono, dos de oxigeno y uno de hidrégeno) y en el cuarto
lado se encuentra la “cadena lateral”; lo que se encuentra en este lado es lo que hace a cada
aminoacido tnico, en la naturaleza existen 20 aminoacidos que conforman a las proteinas.

Una proteina consiste en una larga cadena de aminodcidos conectados entre si en un orden
especifico, como por ejemplo, las letras en una palabra. Los aminoacidos se conectan cuando
el grupo carboxilo de uno se une al grupo amino del aminodcido siguiente. Este proceso de
union libera una molécula de agua que lleva a la formacion de un enlace peptidico. Al estar
ambos aminodcidos unidos mediante un enlace covalente, este nuevo par de aminoacidos se llama
dipéptido (Figura . La unién de tres aminoacidos se llama tripéptido, cuatro aminoacidos
tetrapéptidos y asi sucesivamente, las proteinas generalmente se consideran polipéptidos.
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Amino acid (1) H Amino acid (2)

H
-
oo

Dipeptide

Figura 2.1: Estructura tipica de aminoacidos y formaciéon de enlace peptidico.(Bhattacharya

2027

La secuencia a lo largo del ntcleo de la cadena del polipéptido, donde se encuentran los atomos
de carbono y nitrégenos repetidos unidos por enlaces peptidicos, se conoce como la columna
vertebral polipeptidica (Alberts B|, [2002)). Unidos a esta cadena se encuentran las porciones de
los aminoécidos que no participan en el enlace peptidico (las cadenas laterales) y son las que dan
a cada aminodacido sus propiedades tinicas.

En el Anexo se puede observar la estructura general que tiene una proteina y en el Anexo
[A22] se puede ver las propiedades que tienen las cadenas laterales.

2.1. Estructura de las proteinas

Los aminoécidos unidos por los enlaces peptidicos forman una cadena polipeptidica. Una o mas
de estas cadenas se retuercen en una forma tridimensional que forma una proteina. Estas formas
pueden ser muy complejas y contener varios pliegues, hélices, bucles o curvas. Para ser capaces
de realizar sus funciones, las proteinas se pliegan en estas distintas formas espaciales gracias a
la gran cantidad de interacciones no covalentes, como los enlaces de hidrégeno, enlaces i6nicos y
fuerzas de Van der Waals (ver Anexo [A.4).
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2.1.1. Angulos de Torsién

Los angulos de torsion son formados por tres enlaces consecutivos en una molécula, y definidos
por el dngulo creado entre los dos enlaces externos. La cadena principal de una proteina tiene
tres angulos de torsién diferentes:

» Angulo fi (¢): alrededor del enlace N-C alfa
= Angulo psi (1): alrededor del enlace C alfa-C
= Angulo omega (w): alrededor del enlace peptidico entre C y N

El enlace omega tiene un caracter de doble enlace y por lo tanto es casi siempre 180°. La estructura
de una proteina es formada principalmente por los angulos fi y psi. Los angulos de torsién se
encuentra en un rango especifico forzado por la cadena principal debido a los elementos de
estructura secundaria, esto se puede visualizar en un diagrama de Ramachandran.

Un diagrama de Ramachandran es un grafico de dos dimensiones de los angulos de torsion (¢) y
(1) de una secuencia proteica (Coumar, 2021)).

2.1.2. Estructura Primaria

La estructura primaria corresponde a la cadena de aminoacidos y la secuencia en que se en-
cuentran conectados a través de enlaces peptidicos para formar una cadena polipeptidica. Los
extremos de la cadena polipeptidica se conocen como N-terminal o C-terminal y los 20 ami-
noacidos diferentes pueden ser utilizados multiples veces en la misma cadena peptidica para
estructuras primarias especificas de una proteina. Para describir la secuencia de las proteinas se
usan codigos de letras, en orden comenzando desde el grupo amino (N-terminal) hasta el grupo
carboxilo (C-terminal), este puede ser un cédigo de tres o una letra, como se puede observar en

la Figura

Como ejemplo, en la Figura [2.2] se pueden observar en codigo las primeras 5 posiciones de la
cadena A de la insulina humana, es decir, comenzando desde el extremo izquierdo, en N-terminal
se tiene G (Glicina) seguido por I (Isoleucina), V (Valina), E (Acido Glutdmico ) y Q (Glutamina).
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Posicion: 1 2 3 4 5
v
Aminoacidos

Figura 2.2: Estructura primaria, primeras 5 posiciones de la secuencia proteica de la cadena A
de la insulina humana (c6digo PDB:3140)

2.1.3. Estructura Secundaria

La estructura secundaria corresponde a las estructuras de pliegues que se forman localmente en la
cadena polipeptidica debido a interacciones entre los 4tomos de la cadena principal. Los enlaces
de hidrogeno entre los grupos amino y carboxilo en regiones adyacentes de la cadena de proteina
hacen que ocurran patrones de pliegue. Esto usualmente produce dos formas principales, una
espiral llamada hélice alfa, y laminas beta, y dos formas secundarias, los giros beta y los bucles
omega. Las laminas beta generalmente se encuentran cercanas unas a otras y forman laminas
de mayor tamafio. En el Anexo [A-3]se describen las formas y propiedades de las laminas beta,
hélice alfa, giros beta y bucles omega.

2.1.4. Estructura Terciaria

La estructura terciaria corresponde a la forma tridimensional de la proteina, esta estructura surge
cuando las estructuras secundarias se atraen entre si, causando pliegues y formando médulos mas
grandes llamados “dominios”. Esto resulta en aminoacidos que quedan al interior de la estructura
y otros que quedan en el exterior, donde pueden interactuar con otros dominios o moléculas. Los
dominios son regiones en la cadena polipeptidica de las proteinas que es capaz de estabilizarse por
si sola y se puede plegar independiente del resto. Cada dominio se compacta en un plegamiento
tridimensional y las proteinas pueden contener varios dominios.

En este nivel de jerarquia estructural es donde se consideran las diferentes interacciones en la
proteina para mantener estable la estructura, para formar estructuras estables deben haber mas
interacciones atractivas que interacciones repulsivas, y la estabilidad depende de la frecuencia y
fuerza de estas interacciones. En el Anexo[A.4]se describen las interacciones que dan forma a la
estructura tridimensional de las proteinas.
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2.1.5. Estructura Cuaternaria

La estructura cuaternaria es la interaccion de dos o méas cadenas polipeptidicas plegadas y a cada
cadena se le llama subunidad. Si la proteina resultante esta compuesta de dos subunidades, se
llama dimero (ver ejemplo en Figura , si contiene tres subunidades trimero; 4 subunidades
forman un tetrdmero (ver ejemplo en Figura y asi sucesivamente. Si las subunidades son
idénticas, se usa el prefijo “homo” y se denominan homodimeros. Si las subunidades son diferentes,

se usa el prefijo “hetero” y se denominan heterodimero (Godbey, [2021]).

Figura 2.3: Proteina dimérica Bence-Jones (cédigo PDB=1REI), cadena izquierda corresponde
a la cadena A y la cadena derecha corresponde a la cadena B.
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Figura 2.4: La hemoglobina humana (cédigo PDB=6BB5) es una proteina tetramérica, donde
cada subunidad es capaz de almacenar y enlazar una molécula de oxigeno.

La asociacién de dos cadenas polipeptidicas se basan en el principio de la complementariedad
de la forma geométrica y en las interacciones enlazantes. Una gran cantidad de interacciones no
covalentes mantienen a las subunidades juntas.

La complementariedad de las interacciones enlazantes requieren que los donantes de enlaces
de hidrégeno, grupos no polares, y cargas positivas sean opuestas a receptores de enlaces de
hidrégeno, grupos no polares y cargas negativas. Una unién estable entre las cadenas se obtiene
si el nimero de interacciones débiles es maximizada por la complementariedad geométrica de las

superficies interactuantes (Pal, [2020).

2.2. Plegamiento

En orden para que las proteinas sean capaces de desempenar sus funciones, estas deben adoptar
una forma tridimensional especifica, llamada estado nativo . El proceso de plegamiento
es el proceso que lleva a una cadena polipeptidica desde su secuencia lineal de aminoacidos a una
estructura espacial definida caracteristica del estado nativo de la proteina.

Christian Anfinsen llev6 a cabo experimentos en 1950 (Anfinsen, |1973), que permitieron estable-
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cer que la secuencia de una proteina determina su estructura nativa, y de aqui surge la necesidad
de resolver el problema del plegamiento de las proteinas. Existen tres problemas diferentes pero
interrelacionados con el plegamiento de las proteinas:

= El “céddigo de plegamiento” que indicaria que una particular combinacién de fuerzas inter-
atomicas dicta la estructura tridimensional de las proteinas.

= La “predicciéon de estructura” computacional de las proteinas a partir de su secuencia
de aminoéacidos.

= La cinética y termodinamica asociada al rapido “proceso de plegamiento”.

Las interacciones responsables del plegamiento de las proteinas corresponden a las interacciones
ibnicas, los enlaces de hidrégeno, las fuerzas de van der Waals y las interacciones hidrofébicas.
Estas se describen en detalle en el Anexo [A.5l

Entre todas estas interacciones, atin no hay una conclusién absoluta de que interaccién es la
dominante. En andlisis experimentales y computacionales realizados (Ferenczy y Kellermayer]
2022) se ha encontrado que los enlaces de hidrégeno tanto intraproteicos como entre proteinas y
moléculas de agua contribuyen de una manera al menos tanto como el efecto hidrofébico. Ademas,
cuando se consideran los grupos hidrofilicos e hidrofébicos como sitios de interacciones, las fuerzas
en los grupos hidrofilicos fueron considerablemente mas fuertes que los grupos hidrofébicos. Si
bien no se sabe con claridad cudl de todas estas interacciones es la predominante en el proceso de
plegamiento, se puede inferir que tanto los grupos hidrofilicos e hidrofébicos desempenan roles
complementarios en acelerar el proceso de plegamiento.

2.3. Interacciones proteina-proteina

Las interacciones proteina-proteina (IPP) son mediadores centrales en todos los procesos biold-
gicos, la mayoria de las interacciones son controladas por el arreglo tridimensional y la dindmica
de las proteinas interactuantes. Estas interacciones pueden ser permanentes o temporales, algu-
nas interacciones proteina-proteina son especificas a un par de proteinas, mientras que algunas
proteinas otras pueden interactuar con muchas otras. Esta complejidad existente en las interac-
ciones es un desafio tanto para métodos experimentales y computacionales. Estas IPP pueden
ser clasificadas segun (Acuner Ozbabacan et al. 2011):

= Composicién: Si los complejos son homo-oligoméricos o hetero-oligoméricos.
= Afinidad: Si los complejos son obligados o no-obligados.

= Vida 1til o estabilidad: Si los complejos son permanentes o transitorios.

= Pliegue: Si los complejos son dominio-dominio o dominio-péptido
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A continuacién se veran los tipos de IPP, en la Figura [2.5] se puede observar como se pueden
clasificar las IPP segtun su afinidad y vida 1til, la mayoria de las interacciones no-obligadas son
transitorias pero existen algunas que son permanentes, como las interacciones entre enzimas e
inhibidores.

Interaccion Proteina-

Proteina
Segun afinidad No Obligada Obligada
Tiempo de Interaccién Transitoria Permanente Permanente

|
' .

Transitoria Fuerte Transitoria Déhil

Figura 2.5: Relacion de los tipos de interacciones proteina-proteina segin su afinidad y su vida
ttil (Acuner Ozbabacan et al., 2011)

2.3.1. Complejos homo-oligoméricos y hetero-oligoméricos

Los complejos homo-oligoméricos y hetero-oligoméricos son diferenciados por la composicién de
las proteinas interactuantes, especificamente entre las cadenas, si las cadenas de las proteinas son
idénticas, se forma un complejo homo-oligoméricos, y si las cadenas no son idénticas se forma un
complejo hetero-oligomérico.

» Los homo-oligomeros son simétricos y son un buen bloque para formar macromoléculas
estables.

= Los hetero-oligomeros pueden variar en su estructura y sirven como base para reunir otras
proteinas que cooperan en una sola macromolécula.
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2.3.2. Complejos obligados y no-obligados

Los constituyentes de un complejo pueden ser protémeros o mondémeros, los protémeros son
la unidad estructural més pequefia de las proteinas oligoméricas, mientras que los mondémeros
son una sola molécula, por ejemplo, un tnico aminodcido. Si los constituyentes del complejo
son inestables por si solos in vivo (que ocurren en un organismo) entonces esta es una interac-
cién obligada, mientras que los componentes de las interacciones no-obligadas pueden existir de
manera independiente.

2.3.3. Complejos permanentes y transitorios

Este tipo de interaccién se basa en la vida 1til del complejo, las interacciones permanentes son
generalmente muy estables e irreversibles mientras que las interacciones transitorias se asocian y
disocian in vivo. Las interacciones no-obligadas son predominantemente transitorias, sin embargo,
igual existen algunas interacciones permanentes. En la literatura los términos permanente y
obligado se usan como intercambiables. Las interacciones transitorias se pueden separar entre
débiles y fuertes segiin la estabilidad de equilibrio oligomérico. Las transitorias fuertes desplazan
el equilibrio de asociaciéon y disociaciéon sélo bajo ciertas perturbaciones, como por ejemplo,
la unién con un ligando (sustancias que se unen a biomoléculas) (Perkins et all) 2010). Las
transitorias débiles se forman y quiebran continuamente.

2.3.4. Complejos dominio-dominio y dominio-péptido

Segin los pliegues de las proteinas interactuantes, estas se pueden clasificar como dominio-
dominio o dominio-péptido. Los complejos formados por dominio-péptido tiene una naturaleza
transitoria a medida que se forman por el reconocimiento de una estructura globular, un motivo
proteico linear corto y una pequena interfaz en el que ocurre la interaccion. Las interacciones
dominio-péptido también son llamadas interacciones transitorias mediada por péptidos. Las in-
teracciones dominio-dominio reconocen y unen motivos proteicos especificos de péptidos, ya sea
en los terminales o en regiones desordenadas de las proteinas (Acuner Ozbabacan et al., [2011]).
Estos dominios ya se encuentran listos para unirse ya que no sufren grandes cambios confor-
macionales en el proceso de unién. Estos dominios ensamblan las proteinas constituyentes en
grandes complejos, juntando las diferentes combinaciones de dominios cataliticos con dominios
regulatorios.
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2.4. Docking

El docking, o docking molecular, es el estudio de como dos més estructuras moleculares (como
una proteina) encajan juntas. Es una técnica de modelamiento usada para predecir como una
proteina interactiia con ligandos (pequenas moléculas) (Roy et al. |2015), o como interactiia con
otras proteinas (docking proteina-proteina).

El docking proteina-proteina es la prediccién de un complejo proteico (compuesto de dos o mas
proteinas), dadas las estructuras individuales de las proteinas (Vakser, 2014)). La habilidad de
una proteina para interactuar con moléculas pequenas para formar un complejo més grande
juega un rol importante en las dindmicas de una proteina. El docking se usa para identificar las
posiciones correctas de ligandos en la unién con una proteina y para predecir la afinidad de un
ligando y la proteina. Segin el tipo de ligando, el docking se puede clasificar como:

= Proteina-ligando
= Proteina-acido nucleico
= Proteina-proteina

El docking proteina-ligando es el méas simple en cuanto a la complejidad, el docking proteina-
proteina es tipicamente mucho mas complejo, debido a que las proteinas son flexibles y su espacio
conformacional es mucho més grande.



Capitulo 3

Inteligencia Artificial y Métodos
Computacionales

En este capitulo se explicaran los conceptos principales relacionados las diferentes técnicas de
inteligencia artificial y métodos computacionales utilizadas en la prediccién de estructuras.

3.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es la habilidad que poseen los computadores modernos o robots con-
trolados por computadores para realizar tareas cominmente asociadas a seres inteligentes. Es
un campo de estudio dentro de las ciencias de la computacién que, generalmente, se asocia al
desarrollo de sistemas con capacidades caracteristicas de los seres humanos como la habilidad
de razonar, buscar significado, generalizar, o aprender de la experiencia; esto no significa que la
inteligencia artificial esté solamente limitada a emular los procesos de la mente humana, sino que
abarca los procesos racionales entre un agente racional (Russell y Norvig, 2009) y su entorno.

Desde los inicios de la computacién digital, los computadores han sido programados para realizar
tareas cada vez mas complejas, ya sea desde las primeras calculadoras digitales, o programas
capaces de demostrar teoremas matematicos. En la actualidad los usos de la inteligencia artificial
se encuentran en casi todas las dreas de la sociedad moderna, como en los buscadores que se
usan para navegar en la web, el reconocimiento del lenguaje hablado y escrito, el reconocimiento
facial, o la capacidad de competir en juegos de estrategia como Ajedrez y Go al més alto nivel,
superando incluso a las personas mas adeptas en estos. Es por esto que no es una sorpresa que
la inteligencia artificial también sea una herramienta importante para el drea de la medicina
y biologia computacional, acelerando procesos de adquisiciéon y evaluaciéon de informacién de

14
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manera considerable.

La necesidad de lograr que los computadores puedan aprender y adquirir conocimiento dio inicio
a la busqueda de distintos enfoques para lograr este objetivo, por mucho tiempo se creia que
este nivel de inteligencia se podria lograr programando una gran cantidad de reglas explicitas
para manipular grandes volimenes de conocimientos en bases de datos explicitas. Este enfoque
se conoce como inteligencia artificial simboélica (Chollet, 2017). Si bien este enfoque es eficiente
para resolver problemas 16gicos bien definidos, como Go (Silver et al., [2016) o el Ajedrez, resulta
muy dificil definir reglas explicitas para resolver problemas méas complejos y difusos, como la
clasificacién de imdagenes, traduccion de lenguajes, reconocimiento de voz, y la prediccién de
estructuras de proteinas. De esta dificultad surge un nuevo enfoque, llamado machine learning
(aprendizaje automatico).

Inteligencia Artificial

Machine Learning

Deep Learning

Figura 3.1: Deep learning es un subconjunto de machine learning y éste es un subconjunto del
campo de Inteligencia Artificial.

3.1.1. Machine Learning

Machine learning es una aplicacién de la inteligencia artificial que permite a los sistemas compu-
tacionales aprender y mejorar a través de la experiencia, sin tener la necesidad de ser programado
en base a reglas explicitas (ver Figura . El campo de machine learning estd dedicado al en-
tendimiento y desarrollo de métodos capaces de aprendizaje sobre grandes volimenes de datos
y usar este aprendizaje para mejorar el desempeno de esta inteligencia artificial en tareas espe-
cificas. Un sistema basado en machine learning es entrenado, esto significa que al sistema se le
presentan muchos ejemplos, llamados datos de entrenamiento, relevantes para la tarea a cumplir,
y encuentra una estructura estadistica con estos ejemplos que eventualmente permiten al sistema
generar las reglas para la automatizacién de la tarea.
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Reglas —» .
Programacion

- — Respuestas
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— Reglas
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Figura 3.2: Diferencias entre programacién clésica y machine learning. (Chollet|, 2017))

Los datos de entrenamiento estan disefiados para enseniarle al sistema, debe tener la informacion
necesaria asociada para que el sistema pueda formar las correlaciones, por ejemplo, si se quiere
entrenar un sistema para reconocer imagenes de gatos y perros automaticamente, las imagenes
deben estar etiquetadas con el animal correspondiente y de manera correcta, de esta forma el
sistema es capaz de formar reglas estadisticas y crear un modelo para asociar imagenes especifi-
cas con las etiquetas correspondientes. Para poder generar un modelo de machine learning, los
algoritmos necesitan tres parametros (Chollet} 2017)):

= Datos de entrada.
» Ejemplos de los resultados esperados.
= Una manera para medir si el algoritmo estd haciendo un buen trabajo.

Un modelo de machine learning transforma los datos de entrada en salidas significativas, este pro-
ceso de transformacién es aprendido por la exposicién a los ejemplos de datos de entrada y datos
de salida. Esencialmente, lo que se debe resolver con machine learning es obtener informacién til
de los datos de entrada para transformar de manera significativa los datos y obtener una repre-
sentacion que se acerque al resultado esperado. Los enfoques de aprendizaje en machine learning
(v en inteligencia artificial) se pueden dividir en tres categorias segin la retroalimentacién que
acompana a los datos de entrada (Russell y Norvig, [2009)):

= Aprendizaje supervisado: Al sistema se le presentan datos de entrada junto a las salidas
correspondientes y aprende una funcién para mapear el dato de entrada al dato de salida.

» Aprendizaje no supervisado: El sistema aprende patrones a partir de los datos de
entradas sin retroalimentacién directa, no existe etiquetado de los datos de salida.

= Aprendizaje reforzado: El sistema aprende en base a refuerzos: recompensas y castigos,
en este caso el sistema debe decidir qué acciones tomar en base al reforzamiento obtenido,
vy maximizar las recompensas.

Con estos conceptos de machine learning se puede explicar en que consiste deep learning (apren-
dizaje profundo), que es una subcategoria de machine learning.
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3.1.2. Deep Learning

Deep learning (aprendizaje profundo) es un subcampo de machine learning: es una nueva forma
de aprender representaciones a partir de datos en el que el énfasis se encuentra en capas sucesivas
con representaciones sucesivamente mas significativas (Chollet, 2017). El deep learning moderno
involucra comunmente cientos de capas sucesivas de representaciones, y estas son aprendidas
automéaticamente a través de exposiciéon a datos de entrenamiento. Mientras que en machine
learning, otras técnicas tienden a enfocarse sélo en una o dos capas de representaciones de los
datos; es por esto que también se les llama shallow learning (aprendizaje superficial).

En deep learning, las capas son casi siempre aprendidas en base a modelos llamados redes neu-
ronales (o redes neuronales artificiales), compuestas de capas unas sobre la otra. El término de
red neuronal es una referencia a la neurociencia, en parte inspirado por el modelo que se tiene
de las redes de conexiones de neuronas en el cerebro, sin embargo, estas no son un modelo real
del cerebro. Las redes neuronales estdn compuestas de capas de neuronas, contienen una capa
de datos de entrada (input layer), una o mas capas ocultas (hidden layer), y una capa de salida
(output layer).

Las neuronas, también llamadas perceptrones o nodos, son los elementos béasicos de una red
neuronal, inspiradas por las neuronas biologicas que se encuentran en el cerebro. Estas pueden
tener una o mas entradas que son sumadas para producir la salida de la neurona. Cada entrada
tiene un valor llamado peso (un pardmetro que indica cuanta fuerza tiene este valor sobre el valor
recibido), el nicleo de la neurona ejecuta célculos en base a la suma de los valores multiplicados
por sus pesos (funcion lineal), y este resultado pasa por la funcién (llamada funcién de activacion)
que produce la salida neuronal (ver Figura . La salida debe ser mayor a un umbral especifico
de la neurona, si supera este umbral, la neurona se dice que esta activa.

La funcién de activacién puede ser de muchos tipos, generalmente el propdsito de esta es para
introducir no linealidad en la red neuronal, es decir, sin una funcién de activacién, la red neuronal
solo podria modelar relaciones lineales y no podria modelar relaciones no lineales presentes en
los datos, que corresponde a la mayoria de los datos del mundo real.

La especificacion de lo que hace cada capa a sus datos de entrada se almacena en los pesos de
la capa, las transformaciones implementadas por una capa son parametrizadas por sus pesos
(también llamados pardmetros de capa). En este contexto, el aprendizaje significa encontrar un
set de valores para los pesos de todas las capas de la red neuronal, de manera que tal que la red
relacionard los datos de entrada a sus objetivos asociados (Chollet} 2017)). Para lograr esto, existe
una funcién llamada funcién costo (loss function o objective function), cuyo objetivo es realizar
predicciones de la red y la verdadera salida de esta, y computar una puntuaciéon de costo, para
evaluar que tan bien la red lo ha hecho en este ejemplo en especifico.

El resultado de esta funcién se usa como retroalimentacion para efectuar leves ajustes en los
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Neurona

N F(X)
X= ) (x;*w;)+b
2

x;:entradas w;:pesos F: funcion de activacion
b: bias (sesgo)

Figura 3.3: Neurona con miiltiples entradas, en el niicleo se efectiian las operaciones lineales y se
aplica la funcién de activacion, que corresponde a la salida F(X).

pesos de las capas, en la direccién que reduzca el valor de la puntuacién de pérdida para el
ejemplo actual. El ajuste de los pardmetros es realizado por el optimizador (ver Figura3.4)), y este
implementa uno de los algoritmos fundamentales de deep learning: el algoritmo backpropagation.

El algoritmo de backpropagation funciona usando técnicas de célculo multivariable, aplicando
la regla de la cadena a cada computacion de los valores del gradiente de una red neuronal,
esencialmente permite el ajuste de los pesos de las capas de la red neuronal basados en las tasas
de errores obtenidos en una iteracién previa. El correcto ajuste de los pesos permite reducir la
tasa de errores y hacer que el modelo sea mas confiable al aumentar su generalizacion.

Inicialmente, los pesos de una red neuronal tienen asignados valores aleatorios, por lo que la red
simplemente implementa una serie de transformaciones al azar. La salida se encuentra lejos de
lo que deberia ser y la puntuacién de pérdida es alta, pero con cada ejemplo que la red neuronal
procesa, los pesos son ajustados levemente en la direcciéon correcta, y la puntuaciéon de costo
disminuye. Si esto se repite el nimero suficiente de veces, los ajustes a los pesos minimizan la
funcién de costo, una red con pérdidas minimas es tal que sus salidas se encuentran lo mas
cercanas posibles a los objetivos, es decir, es una red neuronal entrenada. Las redes neuronales
pueden clasificarse en distintas categorias:

» Red neuronal feedforward (prealimentada): Son redes compuestas por una capa de
entrada, una capa de capas ocultas y una capa de salida. Los datos se ingresan en estos
modelos para entrenarlos, y la informacién es de una sola direccién, es decir, viaja desde
la capa de entrada hasta la capa de salida. Estas redes son la fundaciéon de la visién
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Figura 3.4: La puntuacién obtenida por la funcién costo se usa como sefial de retroalimentacién

para ajustar los pesos (Chollet}, 2017

computacional, el procesamiento del lenguaje y otros tipos de redes neuronales.

» Redes neuronales convolucionales (convolutional neural network, CNN): Tienen
una arquitectura similar a las redes feedforward, con una capa de entrada, oculta y de salida.
Estas redes emplean una operacién matemaética llamada convolucién, las convoluciones
son una operaciéon linear especializada. Las redes convolucionales son simplemente redes
neuronales que usan convolucién en vez de multiplicacion de matrices en al menos una
de sus capas (Goodfellow et al., 2016). Generalmente se utilizan para reconocimiento de
iméagenes, vision de computadores y reconocimiento de patrones.

» Redes neuronales recurrentes (recurrent neural network, RNN): Estas redes se
distinguen de las redes feedforward en que se permiten ciclos dentro de la red neuronal, es
decir, los nodos pueden estar conectados no necesariamente en una sola direcciéon. Gene-
ralmente, cada ciclo tiene una demora para que los nodos puedan tomar como entrada un
valor computado de su misma salida en un paso previo de la computacién (sin una demora
en el ciclo, el estado del circuito ciclico puede llegar a un estado inconsistente). Esto les
permite a las redes neuronales recurrentes tener un estado interno, o memoria: las entradas
recibidas en pasos temporales previos puede afectar la respuesta de la red a la entrada
actual (Russell y Norvig, 2009). Este tipo de red puede ser usado cuando se tienen datos
secuenciales dependientes del tiempo.
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3.1.2.1. Atencién

El concepto de atencién es relativamente nuevo en el campo de deep learning, esta inspirado en
como los seres humanos tienden a enfocarse en partes distintivas al procesar grandes cantidades
de informacién, y rdpidamente se ha vuelto una de las técnicas mas importantes en las nuevas
redes neuronales del estado del arte en distintos ambitos.

La atencién es un proceso cognitivo complejo, que permite a los seres humanos concentrarse
selectivamente en ciertas partes de la informacion, pero ignorar otra informacién que esté siendo
percibida en el mismo tiempo. Esta es una forma de seleccionar rapidamente informacion de alta
importancia desde una cantidad masiva de informacién, usando recursos de procesamiento limi-
tado. El mecanismo de atenciéon mejora en gran medida la eficiencia y precisién del procesamiento
de informacién perceptual (Niu et al., [2021)).

Existen dos tipos de mecanismos de atencién relevantes para deep learning, la atencién incons-
ciente y la atencion focalizada.

» La atencién inconsciente es controlada por estimulos externos y no tiene un propdsito
definido.

» La atencién focalizada se refiere a la atencion que tiene un propésito determinado y depende
de tareas especificas. Permite a los seres humanos enfocar la atencién en un cierto objeto
activa y conscientemente, la mayoria de los mecanismos de atencién en deep learning estan
disenados de acuerdo a tareas especificas para poder utilizar atencién focalizada.

El mecanismo de atencién sirve a la vez como un proceso para asignar recursos y resolver el
problema de la sobrecarga de informacién. Ademas de proveer mejoras de desempeno, la aten-
ciéon también puede ser usada como herramienta para explicar el comportamiento anormal en
una arquitectura neuronal. La atencion es uno de los componentes innovadores que utilizan los
algoritmos del estado del arte de la prediccién de estructuras de proteinas.

3.2. Alineamiento de secuencias

El alineamiento de secuencias es un procedimiento que consiste en comparar dos o mas secuencias
de ADN, ARN o proteinas en biisqueda de patrones para identificar similitudes que pueden surgir
en base a una relacién estructural, funcional o evolutiva entre ellas (Mount, [2004)). Las secuencias
que son muy similares probablemente tienen la misma funcién, en el caso de las proteinas esto
indica una estructura tridimensional y funcién bioquimica similar. Cabe mencionar que si bien las
secuencias de aminoacidos tienden a cambiar con el tiempo debido a mutaciones, la estructura
se conserva a través del tiempo (Ilergard et all 2009). Adicionalmente, si dos secuencias de
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organismos diferentes son similares, esto puede significar que debe haber existido una secuencia
ancestral comun, y en este caso a las secuencias se les llama homélogas.

Hay dos tipos de alineamientos de secuencias segun su alcance, global y local (ver Figura [3.5)):

= Global: Se intenta alinear la secuencia en su totalidad, usando la mayor cantidad de
residuos posibles, hasta ambos extremos de cada secuencia (ver Figura|3.5la). Las secuencias
que son similares y aproximadamente del mismo tamaifio son candidatas para alineamiento
global.

= Local: Se intenta alinear intervalos de secuencias con la mayor densidad de residuos que
concuerdan, de manera de generar uno o més tramos de coincidencias (ver Figura b).
Estos alineamientos son méas adecuados para alinear secuencias que son similares en tramos
en alguna parte de su largo, pero disimilares en otros, en secuencias que tienen distinto
tamafio, o en secuencias que comparten una regién o dominio.

En la Figura se puede ver la distinciéon entre el alineamiento local y global de dos secuen-
cias, generalmente se usa como notacién barras verticales para indicar similitudes (aminoécidos
idénticos) y guiones o barras horizontales para indicar diferencias (Mount}, 2004]).

LGPSSKQTGKGS-SRIWDN
a) | I | | ‘ ‘ | Alineamiento global
LN-ITKSAGKGAIMRBLGDA

GKG-=-=-=-=-==-
b) | | ‘ Alineamiento local
GKG

Figura 3.5: Distincién entre alineamiento local y global de dos secuencias.

Segun el nimero de secuencias a alinear, se pueden identificar dos categorias, el alineamiento de
secuencias multiples (tres o mas secuencias) y alineamiento de pareja (dos secuencias).

3.2.1. Alineamiento de pareja (PSA)

El alineamiento de pareja o par (Pairwise Alignment) consiste en el alineamiento de sélo dos
secuencias. Existen tres métodos principales para identificar alineamientos de pareja:
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= Matriz de puntos: Un analisis de matriz de puntos es un método principalmente para
buscar posibles alineamientos entre residuos de secuencias. Para dos secuencias de largos
M y N, se crea una matriz de dimensiones M x N, con una secuencia horizontal en la parte
superior, de izquierda a derecha, y una secuencia vertical en el lado izquierdo, de arriba
hacia abajo. Para cada posicién de la matriz, se compara el residuo de la parte superior con
el residuo de la parte izquierda. Si y sélo si los residuos son idénticos, se ubica un punto
en esa posicién, y esto se repite hasta que se encuentran todos los residuos similares. Los
graficos de puntos generados por dos secuencias muy similares formardn una linea en la
diagonal principal de la matriz. La ventaja principal de este método es exponer todas las
coincidencias de residuos entre dos secuencias, y queda al criterio del investigador identificar
las més significativas.

= Programacién dinamica: Este es un método computacional en el que se compara cada
par de residuos en las dos secuencias y se genera un alineamiento. Este alineamiento incluye
los residuos que coinciden y no coinciden, y los espacios o vacios entre las dos secuencias
que son posicionadas de manera que el nimero de coincidencias entre residuos iguales
sea el maximo posible. Este método ha sido probado matematicamente para producir los
mejores o més Optimos alineamientos entre dos secuencias al especificarse las condiciones
de similitud, y puede aplicarse para alineamientos locales y globales. Sin embargo, este
método es lento debido a la gran cantidad de pasos computacionales, que aumentan a una
razén del cuadrado o el cubo de los largos de las secuencias. El requerimiento de memoria
computacional también aumenta al cuadrado de los largos de las secuencias.

= Palabra o tupla-k: En estos métodos primero se buscan intervalos cortos idénticos de las
secuencias (llamados palabras o tuplas-k) y luego se unen estas palabras en un alineamiento
hecho por el método de programacién dindmica. Estos métodos son lo suficientemente
rapidos para buscar en una base de datos las secuencias que se alinean mejor a una secuencia
de entrada de prueba. Este método es usado en algoritmos como los de FASTA y BLAST
(McGinnis y Madden, 2004) (ambos son programas que identifican secuencias homologas
usando alineamiento de pareja, usando método de palabra heuristico). Si bien este tipo de
método no garantiza encontrar una solucién 6ptima como la programacién dinamica, se
considera mas eficiente en el uso de recursos comparada con esta.

3.2.2. Alineamiento de secuencias maultiples - MSA

El alineamiento de secuencias multiples (Multiple Sequence Alignment) consiste en el alinea-
miento de tres o més secuencias. De la alineacién resultante, la homologia de la secuencia puede
ser inferida, y esto permite realizar un analisis filogenético (estudiar la historia evolutiva de las
secuencias) para averiguar los origenes evolutivos compartidos. Existen métodos heuristicos (que
no necesariamente llegan a una solucién 6ptima) y dindmicos para realizar MSA:

= Programacion dinamica: Para este método se ocupan dos parametros, una penalizacién
por espacios vacios (residuos que no tienen equivalente en las otras, este valor se debe
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minimizar) y una matriz de sustitucién para asignar puntuaciones basadas en las similitudes
de las propiedades quimicas y evolutivas de los aminoacidos a comparar, a modo de obtener
una solucién global éptima.

= Construccion de alineamiento progresivo: Funciona por una construccion sucesiva de
alineamientos de parejas, este primer alineamiento queda fijo. Luego, se elige una tercera
secuencia y se alinea con el primer alineamiento, este proceso se repite hasta todas las se-
cuencias estén alineadas. El alineamiento progresivo es heuristico: no separa el proceso de
puntuacién de un alineamiento del algoritmo de optimizacién aplicado. Tampoco optimiza
una funcién global de puntuacion sobre el correcto alineamiento. La ventaja del alinea-
miento progresivo, es que es rapido y eficiente. Lo méas importante en este método es la
alineacién de los pares de secuencias similares primeros, ya que estos son los alineamientos
mas confiables. Generalmente se usa una estructura de arbol binario para representar este
método.

= Alineamiento iterativo: Estos métodos producen MSA mientras que reducen la canti-
dad de errores que tienen los métodos de alineamiento progresivos, funcionan de manera
similar, pero repetidamente realinean las secuencias iniciales, como también afiaden nue-
vas secuencias a la creciente MSA. Los métodos iterativos, a diferencia de los progresivos,
pueden retornar a valores de parejas calculados anteriormente, o a sub secuencias multiples
alineadas, incorporando los subconjuntos de la secuencia de bisqueda a modo de optimizar
una funcién general objetivo.

= Alineamiento de consenso: Estos métodos buscan encontrar la MSA O6ptima, tenien-
do multiples diferentes alineamientos de las mismas secuencias. Uno de estos métodos es
MergeAlign, que es capaz de generar alineamientos por consenso de cualquier niimero de ali-
neamientos de entrada usando diferentes modelos de evolucién de secuencias (Collingridge
y Kelly, 2012).

» Modelo oculto de Markov (“hidden Markov model”, HMM): Es un modelo pro-
babilistico de una MSA de proteinas. En el modelo, cada columna de simbolos en el alinea-
miento es representado por una frecuencia de distribucién de simbolos (llamados estados),
e inserciones y eliminaciones se representan con otros estados. El movimiento por el modelo
es a través de un camino particular de un estado a otro en una cadena de Mérkov (una
transiciéon de un estado a otro siguiendo reglas probabilisticas), intentado encontrar una
coincidencia para la secuencia dada. El siguiente simbolo coincidente es elegido de cada
estado, guardando su probabilidad y también la probabilidad de ir de ese estado a un es-
tado previo. Las probabilidades de estado y transicién son multiplicadas para obtener la
probabilidad de la secuencia dada (Mount, 2009).
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3.3. Conclusion del Capitulo

Las proteinas son largas cadenas de aminodacidos conectadas entre si, y su estructura se puede
clasificar en primaria, secundaria, terciaria y cuaternaria.

= La estructura primaria corresponde a sélo a el orden lineal de la secuencia de aminoacidos.

= La estructura secundaria corresponde a las conformaciones locales que se forman a lo largo
de la secuencia, principalmente hélices y ldminas.

= La estructura terciaria corresponde a la estructura tridimensional de la proteina.

= La estructura cuaternaria es el complejo proteico formado por dos o mas cadenas de ami-
noacidos.

El plegamiento tridimensional de la proteina es determinado por la secuencia de aminoacidos
que la componen. Este principio es importante para la prediccién de la estructura a través de
sistemas computacionales. Ademads, las estructuras de las proteinas pueden interactuar y a esto
se le llama una interaccion proteina-proteina, es un componente central en todos los procesos
biolégicos. Las interacciones pueden ser de un caracter transitorio o permanente.

Una de las técnicas utilizadas para predecir estas estructuras formadas en base a interacciones
proteina-proteina es el docking, esta es una forma de predecir un complejo proteico en base a
las estructuras individuales de las proteinas interactuantes. Otro concepto importante para las
predicciones de estructura de proteinas son los alineamientos. El alineamiento de secuencias es
el analisis de secuencias proteicas para buscar similitudes, pueden ser de caracter global o local,
y segun la cantidad de secuencias puede ser alineamiento de pares o alineamiento de secuencias
multiples (MSA).

Los métodos modernos de predicciéon de estructuras proteicas hacen uso de los alineamientos,
combinados con distintas técnicas de inteligencia artificial. La inteligencia artificial permite que
los computadores puedan aprender de la experiencia, a modo de buscar significado y razonar
frente a nueva informacién. Este aprendizaje a través de experiencia es parte importante de un
subcampo de la inteligencia artificial, lamado machine learning.

El machine learning permite que los sistemas aprendan en base a datos de entrenamiento re-
levantes para llevar a cabo la funcién para la cual son entrenados. Los sistemas de prediccién
de estructuras hacen uso de un subcampo especifico del machine learning, conocido como deep
learning. El deep learning es un subconjunto del machine learning en el que el aprendizaje ocurre
en capas de representaciones, que generalmente corresponden a redes neuronales. Las redes neu-
ronales estdn compuestas por neuronas que reciben entradas de datos, y ejecutan una funcién
para producir una salida que sirve de entrada a otras neuronas.

En las redes neuronales de prediccién de estructuras proteicas se hace uso de mecanismos de
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atencion, que permiten optimizar el uso de recursos computacionales en la red y dar prioridad
a los procesos que se consideren mas importantes. La combinacién de las redes neuronales con
mecanismos de atencién es lo que permite un gran avance en el campo de prediccién de estructuras
proteicas, esto serd descrito en el capitulo siguiente.



Capitulo 4

La prediccion de estructuras
proteicas a través del tiempo

En este capitulo se describirdan los avances que ha tenido el campo de la prediccién de estructuras
proteicas, desde sus inicios hasta el estado del arte actual, ademas de las primeras técnicas
de prediccién y experimentos realizados para obtener estructuras proteicas, finalizando con los
métodos mas avanzados de la actualidad, que hacen uso de inteligencia artificial.

Como se vio en el Capitulo las proteinas consisten en una cadena lineal o secuencia de
aminoacidos especifica, y esta corresponde a la estructura primaria de una proteina, si bien
existen métodos experimentales avanzados hoy en dia para la determinacién de estas, en los
inicios del estudio de la estructura proteica esto no era una tarea sencilla.

El primer proceso de obtencién de la secuencia de aminoacidos de una proteina se realizé con la
insulina en 1949, por Sanger (Sanger} 1949) y su equipo. En este proceso se utilizaron multiples
métodos quimicos, ademas de ensayo y error, para poder romper la cadena proteica en cadenas
mas pequenas, para luego identificar los aminoacidos individuales de los extremos de cadena.
Aqui se descubrié que la insulina tenia dos cadenas A y B. La determinacién de la estructura
completa culmind en 1958, se determiné la secuencia de los 51 aminoécidos totales de las dos
cadenas y Sanger recibi6 el premio nobel de quimica (Sanger} 1958]).

Las primeras estructuras secundarias predichas ocurrieron en este mismo periodo, en 1951, Linus
Pauling, Robert Corey, y Herman Branson (Pauling et all [1951) propusieron las estructuras
secundarias de la alfa hélice y la lamina beta. Estas estructuras fundamentales y bloques basicos
de las proteinas fueron deducidas a partir de las propiedades de las moléculas pequenas, conocidas
por estructuras cristalinas y por la teoria de resonancia los enlaces quimicos de Pauling, que
predecian los grupos planares peptidicos (Eisenberg, 2003|). También propusieron estructuras y

26
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funciones que atn no han sido observadas, como la hélice gamma.

La primera estructura proteica determinada en tres dimensiones fue la mioglobina (ver Figura
4.1) en 1957 por John Kendew, mediante el uso de difracciéon de rayos X. Esta técnica fue
desarrollada y mejorada desde el 1913, cuando se descubrié que los cristales difractan los haces
de rayos X. En el Anexo [AZf] se describen los pasos para obtener estructuras proteicas usando
rayos X.

Figura 4.1: Fotografia del primer modelo obtenido de la molécula de mioglobina usando difraccién
de rayos X (Kendrew et al. [1958).

Debido a la cantidad de estructuras proteicas que se comenzaron a obtener experimentalmente,
surge la necesidad de tener un repositorio con la informacién de estas, en 1971 se establece el
Protein Data Bank (Banco de Datos de Proteinas, PDB), y almacena informacién de proteinas,
acidos nucleicos, y ensamblados complejos (wwPDB consortium), 2019).

Para almacenar estructuras tridimensionales en el Protein Data Bank, se creé el formato de
archivo PDB, que provee la descripcion y la notacion de las proteinas, incluyendo sus coordenadas
atémicas, asignaciones de estructuras secundarias, y también su conectividad atémica. Ademas
de la cristalografia de rayos X, otro método experimental que existe para determinar la estructura
de proteinas es la espectroscopia mediante resonancia magnética nuclear de proteinas (NMR).
La NMR es frecuentemente uno de los métodos mas usados para obtener informacion de alta
resolucion sobre la dinamica de las proteinas y su estructura en un solvente. Este método usa
las propiedades magnéticas de los nicleos de los atomos, que poseen un spin. Para facilitar los
experimentos, es necesario etiquetar isotopicamente la proteina con carbono 13 y nitrégeno 15,
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para el hidrégeno no es necesario ya que tiene una abundancia del 99,9 %.

La proteina de interés se ubica en un campo magnético fuerte, y cada uno de los ntcleos de los
atomos se caracteriza por tener una frecuencia de resonancia tnica, dependiendo de la densidad
electréonica del entorno quimico local, pero también en combinacién con el campo magnético
local y el campo externo. El método mdas importante para la determinacién de estructuras usa
el efecto nuclear Overhauser, que se define como un cambio en la intensidad integrada de un
espin cuando la poblaciéon de equilibrio de otro espin es perturbada por saturaciéon o inversién
(Withrich, [2003). Se utiliza este efecto para determinar las distancias entre pares de dtomos
al interior de la molécula que no se encuentran conectados a través de enlaces quimicos. Para
determinar las distancias entre pares de atomos unidos por enlaces quimicos se usan otros métodos
experimentales (acoplamiento-J).

El objetivo final de la espectroscopia NMR es observar los cambios quimicos desde los espectros
multidimensionales a los niicleos de los atomos especificos en la proteina. Todos los valores luego
son cuantificados y traspasados a restricciones de angulo y distancia. La mayoria de estas restric-
ciones se encuentran en un rango de posibles valores, no son restricciones precisas. Finalmente,
estas restricciones son usadas para generar la estructura tridimensional de la proteina resolviendo
problemas de distancia geométrica (Mishra et al., |2012).

Si bien la existencia de métodos experimentales como la cristalografia en rayos X y la espec-
troscopia NMR, comenzaron a aumentar la base de datos de estructuras proteicas conocidas,
estos métodos son lentos y no alcanzan a abarcar la gran cantidad de estructuras que se necesita
estudiar. Para solucionar este problema existe el campo de la prediccion de estructuras proteicas
mediante métodos computacionales. El campo de predicciéon de estructuras se puede dividir en
dos categorias, en predicciéon comparativa (basado en estructuras de proteinas ya conocidas) y
prediccién De Novo o Ab Initio (basado sélo en la secuencia de aminodcidos de la proteina).

4.1. Prediccion Comparativa

La prediccién comparativa predice la estructura tridimensional de una secuencia proteica basada
principalmente en el alineamiento de una o més proteinas con estructura conocida (plantillas).
El proceso de prediccién consiste en asignacién de pliegues, alineamiento de la plantilla objetivo,
construccién del modelo y evaluacién del modelo (Eswar et al., [2006)). Los métodos comparativos
se pueden dividir en dos grupos, en prediccion por homologia o prediccién por enhebramiento.
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4.1.1. Prediccién por homologia

El paso inicial para la prediccién por homologia es revisar si existe una proteina en la base de
datos que tenga una secuencia similar a la proteina de interés. Si existe, la estructura de esta
proteina serd usada como plantilla. La busqueda de la plantilla prosigue usando un algoritmo de
comparaciéon de la secuencia para identificar la similitud global de la secuencia. La secuencia de
la proteina con estructura desconocida es alineada contra la secuencia de la proteina plantilla,
de manera que ambas secuencias se superpongan en las regiones en que los aminoacidos son los
mismos. Luego las coordenadas de los carbonos alfa de la plantilla se copian sobre la proteina
objetivo de manera de formar la cadena principal. Las técnicas usadas de alineamiento son las
vistas en el capitulo anterior, alineamiento de parejas y alineamiento de secuencias multiples.

Para modelar la estructura de bucles se usan bases de datos de conformaciones de bucles o
por modelamiento usando métodos ab initio. Para las cadenas laterales, se usan métodos de
posicionamiento basados en librerias de rotameros (los rotameros son las diferentes posiciones
que pueden tomar las cadenas laterales) con las conformaciones de las cadenas laterales. Las
librerias de rotdmeros contienen las conformaciones preferidas de todas las cadenas laterales de
los aminoacidos, junto a los dngulos de torsién correspondientes.

El dltimo paso es el refinamiento del modelo obtenido, generalmente al usar refinamiento enfocado
solo en la minimizacién de energia conlleva a estructuras que son distintas a las obtenidas por
cristalografia de rayos X. Para evitar estos problemas se usan combinaciones de técnicas, como
dindmica molecular, potenciales estadisticos, o considerar los efectos de un solvente.

La calidad del modelo es dependiente de la calidad de la secuencia de alineamiento de la es-
tructura plantilla usada. Los errores son significativamente altos en regiones de bucles, debido al
aumento de flexibilidad de estas regiones. Errores en las cadenas laterales aumentan al disminuir
la identidad de la secuencia de aminoacidos, y son causados por el hecho de que las cadenas
laterales pueden existir en varias conformaciones.

4.1.2. Prediccién por enhebramiento

La prediccién por enhebramiento (threading) o reconocimiento de pliegues es usada para modelar
la estructura de una proteina cuando no existen homélogos conocidos. El enhebramiento esta
basado en la idea de que existe un nimero limitado de plegamientos en la naturaleza, y por lo
tanto una nueva estructura debe tener un plegamiento similar a los que ya se encuentran en el

PDB.

Este método compara la secuencia objetivo contra una libreria de posibles pliegues de planti-
llas usando potenciales de energia u otros métodos de puntuacién similares. La plantilla con la
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puntuacién de energia més baja, o la similitud mas alta, se utiliza para modelar el pliegue de la
proteina objetivo.

La primera estructura proteica predicha usando prediccién comparativa fue la alfa lactalbumina
en 1969, basada en la estructura de rayos X de la lisozima. Comenzo6 con el alineamiento entre
la plantilla y la proteina objetivo, seguida por la construcciéon de un modelo inicial creado por
inserciones, eliminaciones y reemplazos de las cadenas laterales de la estructura plantilla, y
terminé con el refinamiento del modelo usando minimizaciéon de energia.

4.2. Prediccién a partir de la secuencia

Aunque los métodos de prediccién comparativos tienen una gran tasa de éxito en sus predicciones,
aun existen demasiadas proteinas que no tienen una proteina plantilla adecuada. Los métodos
ab initio son mas generales en este sentido, debido a que sélo dependen de conocer la estructura
primaria de la proteina. Estos métodos estdn basados en la teoria de plegamiento de Anfinsen,
en la que la estructura nativa de la proteina corresponde al minimo de energia libre global.

El primer empuje a gran escala para el campo de la prediccién de estructuras proteicas fue en
1994, donde se realiz6 y organizd por primera vez un evento dedicado al estudio de la prediccién de
estructuras proteicas, llamado Critical Assessment of Techniques for Protein Structure Prediction
(CASP) (Evaluacién critica de las técnicas para la prediccién estructural proteica). Este evento,
encabezado por John Moult, tiene como objetivo ayudar a avanzar los métodos para identificar
la estructura de las proteinas a partir de la secuencia de aminodacidos.

En el Anexo se describe como se desarroll6 la primera iteracion de CASP. En la actualidad,
CASP es un centro de investigacion, y estd organizado para proveer medios de probar de manera
objetiva estos métodos computacionales por un proceso de prediccion ciega. Los experimentos
realizados en CASP tienen como objetivo establecer el estado del arte actual en la prediccién de
estructuras proteicas, identificando que progreso se ha logrado, y destacando donde los futuros
esfuerzos pueden ser més productivamente focalizados.

Esto nos lleva al estado del arte actual, donde en CASP14 realizado en 2020, se vio un avance
enorme (ver Figura en la precisién de modelos de una sola proteina y modelos de dominio,
este avance se debe principalmente debido a la implementacién exitosa de algoritmos de deep
learning, particularmente por la inteligencia artificial propuesta por el equipo de DeepMind,
Alphafold.
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Figura 4.2: Resultados de CASP desde la séptima iteracién (2006), en las versiones CASP13 y
CASP14 la inteligencia artificial Alphafold de DeepMind obtuvo resultados significativos en la
prediccién de estructuras.

4.3. Alphafold2

Alphafold2 (llamado simplemente Alphafold) es un sistema de inteligencia artificial desarrollado
por DeepMind, que es capaz de predecir la estructura tridimensional de una proteina a partir
de su secuencia de aminoédcidos (Jumper et al. [2021). Alphafold aumenta considerablemente
la precision de la prediccién de estructuras de las proteinas al incorporar nuevas arquitecturas
de redes neuronales y procedimientos de entrenamientos basados en las limitaciones evolutivas,
fisicas y geométricas de las estructuras de las proteinas.
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Figura 4.3: Alphafold obtuvo los mejores resultados promedio entre todas las categorias de

CASP14, la diferencia entre el primer lugar y el segundo lugar es de un puntaje estandar de
153.1976.

Las estructuras predichas y resueltas por Alphafold fueron considerablemente (ver Figura [4.3))
mas precisas que los métodos de los competidores de CASP14. Las estructuras resueltas de
Alphafold tenfan una mediana con precisién de 0,96 A r.m.s.d. g5 (un angstrom equivale a 1010
metros).

» rm.s.d. g5 (root-mean-square deviation): desviacion de raiz cuadrada media del carbono
alfa al 95% de cobertura de residuos.
» Intervalo de confianza 95: 0,85-1,16 A.

Ademas de producir estructuras de dominio muy precisas, Alphafold es capaz de producir cadenas
laterales con alta precision cuando la cadena tiene alta precisién, y mejora considerablemente los
métodos basados en estructuras de plantillas.
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4.3.1. Red Alphafold

La red Alphafold predice directamente las coordenadas tridimensionales de todos los dtomos
pesados (dtomos que no son hidrégeno) de una proteina dada usando su secuencia de aminoacidos
y sus homélogos como datos de entrada.

La red neuronal tiene dos etapas principales. Primero, el tronco de la red procesa los datos
de entrada a través de capas repetidas de un nuevo bloque neuronal llamado Evoformer, para
producir un arreglo de N xN, dimensiones (s es el nimero de secuencias y r el ntimero de residuos)
que representa una MSA procesada, y un arreglo de NyxN,. que representa el nimero de pares
de residuos.

El tronco de la red neuronal luego es seguido por un moédulo estructural que introduce una
estructura tridimensional explicita, en la forma de una rotacién y traslaciéon de cada residuo de
la proteina (la rotacién y traslacién definen un marco global rigido, R y t). Estas representaciones
se inicializan en un estado trivial, con todas las rotaciones en la posicién identidad (dngulos en 0)
y todas las posiciones se ubican en el origen, después de esto rapidamente se desarrolla y refina
una estructura proteica con precisiéon de detalles atémico (Jumper et al., 2021).

Las innovaciones claves en esta seccién de la red incluyen la habilidad de romper la estructura
de cadena para permitir refinamiento local simultaneo de todas las partes de la estructura, una
funciéon de transformacién novedosa para permitir que la red razone implicitamente sobre los
atomos de las cadenas laterales que no son representados y un término de pérdida, que ofrece un
peso sustancial sobre la correcta orientacién de los residuos.

Al interior del médulo estructural y a través de toda la red, existe un refinamiento iterativo,
aplicandose repetidamente la pérdida final de las salidas que luego son ingresadas recursivamente
a estos mismos moédulos. El refinamiento iterativo usado en toda la red, que en la red se llama
reciclaje (recycling), contribuye considerablemente a la precisién, y sélo agrega un leve aumento
de tiempo de entrenamiento.

4.3.2. Evoformer

El Evoformer (ver Figura , bloque basico de la red neuronal, tiene como principio clave la
prediccién de estructuras de proteinas como un problema de inferencia de grafos en el espacio
tridimensional, en el que las aristas del grafo estan definidos por residuos en la proximidad.
Los elementos de una representacion de pareja codifican informacién acerca de la relacién de
los residuos. Las columnas de las representaciones MSA codifican los residuos individuales de
la secuencia de entrada, mientras que las filas representan las secuencias en que esos residuos
aparecen.
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Figura 4.4: Arquitectura del modelo Alphafold.

En la Figura [£.4] Las flechas indican los flujos de informacién entre los varios componentes de
la red. Las formas de los arreglos se denominan como: s, nimero de secuencias; r, nimero de
residuos; ¢, nimero de canales (Jumper et al., [2021)).

Dentro de esta arquitectura se definen un ntimero de operaciones de actualizacién, que son
aplicadas en cada bloque, en el cual las diferentes operaciones de actualizacion son realizadas en
serie (Jumper et al., 2021). La representacion MSA actualiza la representacion de pareja a través
de un producto exterior (cuyo resultado es una matriz) por elemento que es sumado sobre la
dimension de secuencia de la MSA. Esta operacion se realiza sobre cada bloque de la red, lo que
permite una comunicacién continua de la representacién MSA en evolucién, con la representacién
de pareja.

4.3.3. Angulos de cadenas laterales y marcos

Las predicciones de los angulos de las cadenas laterales X, al igual que la precisién por residuo
de la estructura (pLDDT) se calculan con pequenas redes por residuo en las activaciones finales
al final de la red. La puntuacién de plantilla estimado (pTM) se obtiene de una prediccién de
error de pareja, que es computada en base a la representacién de pareja final.

La pérdida final (llamada marco alineado por error de punto, “frame-aligned point error”, abre-
viado como FAPE) compara las posiciones predichas de los 4tomos con las verdaderas posiciones
bajo varios diferentes alineamientos (ver Figura. Para cada alineamiento, definido por el mar-
co predicho (Rg,Ty) con el marco verdadero, se calculan las distancias de todas las posiciones de
los 4tomos x; con las posiciones verdaderas.
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Las distancias NyarcosXNistomos resultantes son penalizadas por una funcién de pérdida. Esto crea
un sesgo fuerte para que los atomos se encuentren correctos posicionalmente relativo al marco
local de cada residuo, y, por lo tanto, correcto con respecto con las interacciones de su cadena
lateral; esto provee la principal fuente de quiralidad (la imagen reflejo es distinta a la original, es
decir, la molécula no se puede superponer sobre la original mediante combinaciones de rotacion,
traslacién o conformacionales) para Alphafold.

Figura 4.5: Marco alineado por error de punto (FAPE). En verde la estructura predicha, en gris
la verdadera estructura; (Rg,tx), marcos; x;, posiciones de atomos (Jumper et al., [2021]).

4.3.4. AlphafoldDB

En la actualidad, la cantidad de secuencias proteicas tinicas archivadas son de aproximadamente
190 millones en la base de datos de UniProt (Consortium, 2020). Las bases de datos de UniProt
existen para apoyar la investigacion biolégica y biomédica al proveer un compendio completo de
todos los datos de secuencias de proteinas conocidas, junto con un sumario de la informacién
funcional de la proteina obtenida por experimentos verificados o predicha computacionalmente.

Si bien la cantidad de secuencias de proteinas es alta, en el Protein Data Bank se almacenan
aproximadamente 180.000 estructuras tridimensionales de proteinas (ver Figura/4.6)), y esto limita
severamente la cobertura de todo el espacio de secuencias de aminoacidos para investigacion.
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Figura 4.6: Estadisticas del PDB: Estructuras proteicas liberadas por ano.

En la Figura [£.6] se pueden observar las cantidades de estructuras proteicas en el Protein Data
Bank, en azul las que se agregan cada ano y celeste el total hasta ese afio. A la fecha actual
existen 168.940 estructuras disponibles.

Alcanzar un aumento de la cobertura de todo el espacio de secuencias usando métodos experi-
mentales para obtener estructuras de alta resolucion es un trabajo muy intensivo. Frecuentemente
requiere una gran cantidad de ensayo y error para encontrar condiciones en que una proteina sea
susceptible a cristalizacién. Si bien avances recientes en los campos de la criomicroscopia electro-
nica (ver Figura @, y métodos hibridos para la determinacién de estructuras han acelerado la
tasa a la que se determinan estructuras, la brecha entre las secuencias conocidas y las estructuras
proteicas experimentales sigue expandiéndose.
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CRYO-ELECTRON MICROSCOPY

A beam of electron is fired at a frozen
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Figura 4.7: Un haz de electrones se hace incidir sobre una solucién de proteinas congeladas.
Los electrones que emergen dispersos a través de la solucién pasar por un lente, para crear
una imagen magnificada en un detector, desde el cual luego se puede trabajar para resolver la
estructura (imagen de (Callaway), 2015).

Para disminuir esta brecha, se cred la base de datos de Alphafold, un nuevo recurso de datos de
estructuras creado en conjunto con DeepMind y el Instituto Europeo de Bioinforméatica (EMBL-
EBI) (Consortium) 2020). AlphafoldDB fue creada para hacer disponibles las predicciones de
estructuras de manera libre a toda la comunidad cientifica. En su lanzamiento, la base de datos
incluia el proteoma humano y otros 20 organismo, con un total de aproximadamente 360.000
predicciones de estructuras proteicas.

Al dia de hoy, AlphafoldDB tiene un buscador que permite buscar estructuras (ver figura ,
y ha sido actualizado con casi la totalidad de las proteinas conocidas por la ciencia, con un
total de estructuras sobre los 200 millones, un aumento considerable sobre la version inicial, y
vastamente superior a la cantidad de estructuras obtenidas experimentalmente, si bien aun se
debe realizar un analisis sobre la confianza de la estructura proteica con la que se quiere trabajar,
este potencial aumenta considerablemente el entendimiento que se tiene de biologia.
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Developed by DeepMind and EMBL-EBI

Examples: Free fatty acid receptor 2 AT1g5BE02 Q5EVSLY E.coli Help: AlphaFold DB search help

Feedback on structure: Contact DeepMind

Figura 4.8: La base de datos AlphafoldDB es disponible para todos, y en la actualidad posee
sobre 200 millones de predicciones de estructuras proteicas.

4.3.5. Prediccién de multiples cadenas

En la version inicial de Alphafold, presentada en CASP14, esta solo podia predecir proteinas
de una sola cadena, por lo que la prediccién de complejos proteicos de multiples cadenas ain
representaba un desafio. Para solucionar esto, se entrené un modelo de Alphafold especificamente
para proteinas de entrada de multiples cadenas con estequiometria conocida, llamado Alphafold-
multimer (Evans et al.| 2022).

Con Alphafold-multimer se aumenta la precisién de estructuras a partir de entradas de proteinas
multiméricas, adaptadas de la version original que permitia una tnica cadena, y aun mantenien-
do alta precisiéon para la cadena interior. Esto se logré modificando los parametros de FAPE,
cambios en la funcién de pérdida, una leve alteracion a la construccién de MSA, la bisqueda de
optimizacion del alineamiento de una permutacion de multiples cadenas, y usando genética de
cadenas cruzadas, que consiste en proveer secuencias alineadas a la red, emparejando secuencias
usando la notacién de especies de UniProt. Cuando multiples secuencias existen para una mis-
ma especie, se clasifican las filas candidatas de cada cadena segin la similitud a su respectiva
secuencia objetivo, y se concatenan los pares que tienen la misma clasificacién.

En la actualidad, Alphafold-multimer ha sido incorporado a Alphafold, por lo que la inteligencia
artificial tiene ambas capacidades, prediccion de proteinas de una sola cadena y predicciéon de
complejos proteicos de multiples cadenas. Para la comunidad cientifica y el equipo de DeepMind,
el éxito de Alphafold es uno de los hitos més importantes para el desafio de la prediccion de



Capitulo 4. La prediccion de estructuras proteicas a través del tiempo 39

estructuras y para la inteligencia artificial. Al demostrar que la inteligencia artificial puede pre-
decir precisamente la forma de una proteina con un nivel de precisién atémica, y en minutos,
Alphafold no solo provee una solucién al gran desafio de la prediccion de estructuras a partir
de la secuencia de aminoacidos de una proteina, sino que también se puede considerar como
una de las grandes pruebas de que la inteligencia artificial puede acelerar draméaticamente los
descubrimientos cientificos, y al mismo tiempo avanzar la humanidad.

4.4. RoseTTAFold

Con el impacto de Alphafold en el campo de prediccién de estructuras proteicas e inteligencia
artificial, el interés en arquitecturas neuronales aumentd. Esto llevo a la exploracién de dis-
tintas formas de construir una nueva red neuronal, inspirada en la red de Alphafold, llamada
RoseTTAFold.

RoseTTAFold es una red neuronal de tres factores, que considera simultdneamente patrones en
secuencias de proteinas, como los aminoacidos de una proteina interactiian entre si y la posible
estructura tridimensional de una proteina. En esta arquitectura, la informacién de una, dos y
tres dimensiones fluye de un lado a otro, lo que permite a la red neuronal razonar colectivamente
sobre la relacién entre las partes quimicas de una proteina y su estructura plegada (Baek et al.|
2021)).

Esta red neuronal de tres factores produce predicciones con precisién cercana o al nivel de la
de Alphafold, y permite la solucién rapida de problemas de modelamiento de estructuras de
criomicroscopia electronica y cristalografia de rayos X.

La red también permite la generaciéon rapida de complejos proteina-proteina a partir de tinica-
mente la secuencia, sin la necesidad de requerir modelado de subunidades individuales seguidas
de docking, esta es una de las fortalezas de RoseTTAFold.

4.4.1. Generacion directa de complejos proteina-proteina

La capa final de la red neuronal de RoseTTAFold genera estructuras tridimensionales combinando
caracteristicas de secuencias de cadenas discontinuas (dos segmentos de la proteina con un quiebre
de cadena entre ellos). Debido a que la red puede manejar sin problemas quiebres de cadenas,
es capaz de predecir la estructura de complejos proteina-proteina directamente de la secuencia
de aminodcidos, con o sin la ayuda de estructuras plantillas, dos o méas secuencias (y posibles
plantillas para ellas) pueden ser los datos de entrada, y la salida serdn las coordenadas de la
vértebra de dos mas cadenas proteicas. Esto es lo que permite a la red la construcciéon directa



Capitulo 4. La prediccion de estructuras proteicas a través del tiempo 40

de modelos para complejos proteina-proteina solo a partir de informaciéon de la secuencia, sin
necesidad de docking.

Una mayor cantidad de entrenamiento con datos de complejos proteina-proteina mejora el mo-
delamiento de estructuras de complejos multiproteicos. Este método también puede ser utilizado
en conjunto con metodologia de disefnio de unién de pequeiias moléculas con proteinas, para me-
jorar el descubrimiento computacional de nuevas proteinas y pequenos ligando moleculares para
objetivos de interés.

4.5. Colabfold

Colabfold hace uso de las redes ya descritas, Alphafold y RoseTTAFold, en conjunto con btsqueda
de homologos rapida usando MMseqs2. MMseqs2 (“Many-against-Many sequence searching”,
bisqueda de secuencias muchos contra muchos) es un software para buscar y agrupar grandes
set de secuencias de nucleétidos y proteinas (Steinegger y Soding, 2017).

La btsqueda de ColabFold es réapida y la utilizacién optimizada del modelo de ColabFold per-
miten la predicciéon de cerca de 1000 estructuras por dia en un servidor con una unidad de
procesamiento de gréaficos (Mirdita et al., 2022)). Usando Google Colaboratory, ColabFold es una
plataforma de uso libre para el plegamiento de proteinas. Colabfold consiste de tres partes:

» La primera es una bisqueda basada en homologia usando MMseqs2 para construir diversas
MSA y encontrar plantillas. El servidor alinea eficientemente las secuencias de entrada
contra la base de datos UniRef100, PDB70.

= La segunda parte es una libreria de Python que se comunica con el servidor de bisqueda
MDMseqs2, prepara las caracteristicas de entrada para la inferencia de estructuras (que
pueden ser de una sola cadena o complejos), y luego visualiza los resultados. Esta libreria
también implementa una linea de comandos.

= Y por ultimo, el uso de cuadernos Jupyter para uso basico y avanzado usando la libreria
de Python.

ColabFold expone muchos de los pardmetros que se usan internamente en Alphafold, como la
cantidad de reciclajes (por defecto en Alphafold es 3), lo que controla el niimero de veces que la
prediccién es repetidamente ingresada al modelo. Para objetivos més dificiles como también para
proteinas disenadas sin homologos, agregar iteraciones de reciclaje adicionales pueden resultar
en una prediccion de alta calidad.

ColabFold ademas mejora la bisqueda de secuencias ofrecida por Alphafold, provee herramientas
para modelado de complejos homodimeros o heterodimeros, expone funcionalidades avanzadas
(alterar parametros de Alphafold) y habilita prediccién de miltiples estructuras proteicas a gran
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escala, a una rapidez mayor que Alphafold.

4.6. OmegaFold

OmegaFold es un método computacional basado en deep learning y procesamiento de lenguaje
natural, cuya fundacién es un modelo de lenguaje proteico que permite realizar predicciones a
partir de sélo una secuencia, no siendo necesario ingresar MSA para realizar predicciones (Wu
et all [2022). Esta capacidad es importante, debido que no siempre se cuenta con informacién
de alineamiento de secuencias de proteinas homoélogas, lo que permite realizar predicciones con
alta precision sobre proteinas huérfanas (proteinas cuya funcién es desconocida o no se tiene
informacién de su arbol de coevolucion filogenética).

La precisién demostrada en los modelos de una cadena predichos por OmegaFold, alcanza niveles
similares o superiores a Alphafold, especialmente en proteinas en las que no se tiene una gran
profundidad de MSA.

4.7. ESMFold

Al igual que OmegaFold, ESMFold (Evolutionary Scale Modeling) utiliza modelos de lenguaje
proteico para realizar predicciones, sin necesidad de depender de MSA. ESMFold fue entrenado
con modelos de lenguaje proteico de hasta 15 billones de parametros. A medida que se escalan
estos modelos de lenguaje, los modelos aprenden informacion que permite predecir la estructura
tridimensional de una proteina con resolucién a nivel atémico (Lin et al., [2022)).

4.8. DGMFold

A diferencia de Alphafold y RosettaFold, DGMFold (también conocido como RocketX) realiza
las predicciones a través de las distancias geométricas inter-residuales, y es clasificado como un
plegamiento asistido por restricciones geometricas (Geometric Constraint Assisted Folding). El
plegamiento asistido por restricciones geométricas incluye dos pasos, la prediccién de la restriccién
geométrica y el plegamiento de la estructura. En la prediccion de la restriccién geométrica, una
red neuronal se entrena para aprender relaciones de coevolucién a partir de MSA de entrada de la
secuencia a buscar, para predecir los contactos inter-residuos, las distancias y las orientaciones.

Luego estas restricciones geométricas se convierten a potenciales de energia para guiar el plega-
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miento, a través de minimizacién de energia (Liu et al. 2022]).

4.9. Conclusién del Capitulo

Desde los inicios del estudio de la biologia estructural en la década del 1950 hasta los tiempos
actuales, el avance de este campo ha sido considerable gracias a la utilizacién de métodos ex-
perimentales, como la cristalografia de rayos X, y mas recientemente, el uso de la inteligencia
artificial.

La llegada de Alphafold en CASP14 causé una revolucién que se ha extendido mas alla del campo
de la predicciéon de estructuras proteicas, sino que a distintos campos de la biologia en general.
Esto causé que varios equipos se inspiraran en la arquitectura de Alphafold y la usaran como
base para desarrollar nuevos métodos de prediccién.

Algunos métodos, como ESMFold y OmegaFold usaron las bases de la arquitectura de Alphafold y
la combinaron con el procesamiento natural del lenguaje, creando modelos de lenguajes proteicos
capaces de predecir estructuras a partir de sélo la secuencia de aminoacidos, analizandolas como
lenguaje natural.

En el capitulo siguiente se pondran a prueba los modelos computacionales del estado del arte
sobre un dataset creado manualmente del PDB, a modo de comparar la precisién obtenida por
cada método de inteligencia artificial con la estructura experimental.
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Estudio y Desarrollo de Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia y desarrollo de esta durante la comparaciéon de los
métodos de prediccién.

5.1. Contexto del problema

Debido al impacto que tuvo Alphafold en el campo de la prediccién de estructuras proteicas,
ha surgido una gran cantidad de métodos nuevos inspirados en la arquitectura de Alphafold,
combinando distintas técnicas como procesamiento natural del lenguaje o usando una forma
distinta de buscar grandes cantidades de alineamientos para mejorar la predicciones.

Esto sumado a la creciente necesidad de modelar las secuencias proteicas que se obtienen ex-
perimentalmente, sin necesidad de realizar una obtencién del modelo de manera experimental,
conlleva a que resultaria de gran utilidad saber cual de todos estos métodos es el mejor para
predecir estructuras de proteinas.

Ademés de la obtencién de estructuras proteicas, también seria importante investigar que tan
confiables son estos sistemas de prediccién para predecir interacciones proteina-proteina, si bien
no es algo para lo que fueron disefiados originalmente, la gran capacidad que tienen para modelar
la estructura tridimensional de complejos quizas pueda dar indicio de posibles interacciones en
base a la interfaz entre las proteinas modeladas.

438
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5.2. Metodologia propuesta

Como primera etapa se procedera a seleccionar complejos proteicos del Protein Data Bank para
su posterior modelamiento usando las técnicas del estado del arte. Estos complejos elegidos deben
tener una fecha de publicacion posterior al 01 de abril del 2021, a modo de que los archivos PDB
utilizados no sean parte del dataset de entrenamiento de cualquiera de estas técnicas.

Las técnicas utilizadas en estado del arte se pueden clasificar como predicciones end-to-end
(Jumper et al.; 2021), geometrias inter-residuo (Liu et al., [2022) y modelos de lenguaje proteico
(Wu et all 2022). Alphafold, ColabFold, RoseTTaFold y DGMFold hacen uso de MSA para
producir una prediccién de estructura, mientras que OmegakFold y ESMFold sélo necesitan la
secuencia proteica para realizar la prediccion.

Los métodos a comparar junto a su clasificacién se pueden ver en la Tabla De estos métodos,
solo Alphafold, ColabFold y RoseTTaFold pueden predecir complejos proteicos, sin embargo,
para ver si existe la capacidad de modelar complejos en el sistema actual de los otros métodos,
se empleard una unién de 21 aminoacidos de glicina-glicina-serina entre las cadenas proteinas
del complejo, a esta unién se le llama linker, y se utiliza para que el input al sistema sea sélo
una secuencia de aminoacidos unidos por un linker de 21 aminoacidos de glicina-glicina-serina

(GGS).

. R Clasificacién
Método de Prediccion End-to-end Protein Language Model Inter-residue geometries
Alphafold-Colab

ColabFold unpaired+paired
ColabFold paired
RoseTTaFold

ESMFold

OmegaFold

DGMFold X

4| PR 4| A

kel

Tabla 5.1: Métodos de predicciéon a comparar.

El linker GGS tiene como objetivo unir las cadenas del complejo de manera que se modele la
proteina como si fuera una sola cadena. Una vez que se tiene el modelo obtenido con la unién
del linker, se procedera a separar las cadenas y obtener el complejo.

Se consider¢ instalar el sistema completo de prediccion de algunos de estos métodos en el clus-
ter de la facultad, pero debido a los altos requerimientos computacionales se decidié usar los
servidores y cuadernos de Google oficiales para cada uno.

= Para modelar con Alphafold se us6 el cuaderno de Google oficial de DeepMind, ingresan-
do las secuencias que conforman la proteina. ColabFold consiste en varios cuadernos de
Google con distintas capacidades, se usara el cuaderno que utiliza MM2seqs2 para la bus-
queda de alineamientos, con 3 como ntimero de reciclajes y se usaran los modos paired y
unpaired+paired.
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= Para OmegaFold y ESMFold también se utilizaron las versiones proveidas por ColabFold,
ingresando las secuencias unidas por linker.

= Para RoseTTaFold se usé el servidor oficial Robetta, en este es necesario ingresar con
una cuenta al sistema, especificar las secuencias y ademdas proveer el MSA (de un solo
organismo) a utilizar.

= Para DGMFold se utilizé el servidor oficial, ingresando las secuencias unidas por linker.

Una vez obtenidas las predicciones de las distintas técnicas sobre el dataset seleccionado, se pro-
cedi6 a comparar cada una de estas predicciones con el modelo experimental del Protein Data
Bank, usando DockQ (Basu y Wallner, [2016). Con estas comparaciones entre las predicciones
y las estructuras experimentales se obtuvieron puntajes de Dock(Q, segin los resultados de es-
tos puntajes, se seleccion6 el mejor método y se utilizé este método para evaluar interacciones
proteina-proteina en un dataset positivo y negativo.

El dataset positivo esta compuesto de los complejos obtenidos de la predicciones del mejor método
segun los resultados de puntajes. El dataset negativo consiste en cadenas de proteinas que no
interactian segun la literatura, las interacciones en las que exista valores valores que discrepan
de lo documentado en la literatura serdn corroborados en el servidor PEPPI (Bell et al., [2021]).
Finalmente, se desarrollé una aplicacién en la que se ingresan los complejos predichos y se puede
recibir como respuesta si las proteinas interactiian basado en los célculos de pDockQ (Bryant
et al., 2022), y se interpretaron los resultados obtenidos.

La metodologia a seguir se puede visualizar en la Figura [5.1
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Seleccion
Obtener PDBs de Filtrar PDBs segtn o Extraer y preparar
complejos proteicos il caracteristicas o secuencia FASTA
Protein Data Bank
https://www.rcsb.org/
Modelamiento
Uso de MSA

Uso de modelos de lenguaje proteico

Prediccion de Prediccion de

Prediccion de
estructura con estructura con estructura con
AlphafoldColab RobeTTA OmegaFold+Linker

Prediccién de
estructura con
ColabFold-Alphafold

*Prediccion de Prediccién de
estructura con

estructura con
DGMFold+Linker ESMFold+Linker

Comparacién y Evaluacion Y

Comparacion de estructura
predicha con estructura
experimental con DockQ

Creacion de dataset positivo Seleccion de mejor método
segun estructuras de mejor |- de prediccién segun

método. puntajes DockQ
Seleccion de pares de
Y »| proteinas de dataset positivo |«
y negativo.

Dataset Positivo

v

Prediccion de posible

interaccién proteina-proteina

segun estructura predicha
mediante aplicacion.

¥

Evaluacion de resultados

¥

Dataset Negativo

Escherichia coli
Negatome 2.0

Interpretacién de resultados

*A diferencia de los otros métodos que hacen uso de MSA,
DGMFold hace uso de las geometrias inter-residuos.

Figura 5.1: Metodologia a seguir.
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5.3. Seleccion de estructuras

Las estructuras a predecir se obtienen del Protein Data Bank, se seleccionaron 20 estructuras que
hayan sido publicadas despues del 1 de abril del 2021, a modo de que las estructuras no sean parte
del dataset de entrenamiento de algunos de los métodos, que tengan dos cadenas, no contengan
fragmentos de ARN y que la cantidad de residuos se encuentre entre 230 y 500, para que los
tiempos computacionales de los métodos no sean tan extensos y disminuir la posibilidad de perder
conexién con los servidores de Google. Esta restriccién en la cantidad de residuos y cadenas es
debido a que inicialmente se tenia como limite 700 residuos, sin embargo, el tiempo computacional
para Alphafold excedia el tiempo asignado, y provocaba que las sesiones de conexién terminaran
abruptamente.

Una vez seleccionadas las estructuras objetivo, se extrae la secuencia FASTA y se utiliza las
secuencias completas, no solo los aminoacidos observados experimentalmente. Estas secuencias
son ingresadas como datos de entrada a Alphafold, Colabold paired y unpaired+paired, Robetta,
Dgmfold y OmegaFold, adecuandose a los requerimientos de entrada para complejos. En el caso
de ESMFold y OmegaFold, primero las secuencias se unen mediante un linker de 21 residuos GGS,
y se ingresa la secuencia resultante como si fuera una sola secuencia. Los IDs de los complejos,
junto a la cantidad de residuos y cantidad de cadenas se pueden observar en la Tabla

5.4. Prediccion y preparacién de estructuras

Una vez obtenidas las predicciones, se procede a revisar las estructuras usando el software Chi-
meraX (Pettersen et al., 2021) y renombrar las cadenas en los casos que sea necesario para que
coincidan con las estructuras experimentales, en el caso de las estructuras obtenidas por Omega-
Fold y ESMFold, se utiliza PyMol (The PyMOL Molecular Graphics System, Version 1.2r3pre,
Schrodinger, LLC.) para visualizar, eliminar el linker agregado, y renombrar las cadenas para
obtener un complejo con dos proteinas en un archivo PDB.

Esto se puede ejemplificar con la estructura 7KP1 obtenida por OmegaFold (ver Figura [5.2))
mediante unién con linker, luego esta estructura es separada en las dos cadenas que forman el
complejo (ver Figura|5.3)) y se renombran las cadenas al nombre de las cadenas experimentales.
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Figura 5.2: Estructura predicha para 7TKP1 con OmegaFold mediante unién por linker, en color
rojo.

Figura 5.3: A la izquierda la estructura que se obtiene luego de quitar el linker, a la derecha las
cadenas que forman el complejo segin color, PDB ID: 7TKP1.

En el caso de los complejos experimentales, se utiliza ChimeraX para quitar los ligandos pequefios
que no se evaluan en la comparacién y almacenar los PDBs.
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Al realizar las predicciones con ColabFold no sélo se obtienen los archivos PDB con la estructura
predicha, también se obtienen métricas importantes para interpretar la estructura obtenida, estas
son la cobertura de secuencias (Sequence Coverage), el error de alineamiento predicho (Predicted
Aligned Error. PAE) y el pLDDT (Predicted Local Distance Difference Test).

La cobertura de la secuencia indica cuantas secuencias en la busqueda de MSA se encontraron
para cada posicién de las secuencias, generalmente, para indicar buena cobertura esta debe ser
mayor a 30 secuencias. También indica la identidad de cada secuencia, es decir, que tan similares
son las secuencias que encontré en la busqueda de MSA, esto se puede visualizar en la Figura
los colores azules indican gran similitud, y en el caso en que las lineas horizontales son moradas,
indica que encontré una secuencia idéntica. La linea vertical indica que son secuencias diferentes,
estas son concatenadas al mostrar el gréafico.

Sequence coverage
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Figura 5.4: Cobertura de secuencia con alta identidad y gran cantidad de secuencias, PDB ID :
6WUD.

El PAE es una escala en A que indica el error de posicién esperado de un residuo z alineado con
un residuo ¥, donde z e y corresponden a la posicion horizontal y vertical en el grafico. Mientras
mas bajo el valor, mas confianza existe en que la posicién relativa y orientacién entre los residuos
es la correcta.
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En la Figura[5.5]a se puede visualizar el PAE que genera ColabFold para el mejor modelo, en este
caso existe un PAE bajo en general para cada dominio, A y B, incluyendo la posicién relativa
entre ambos dominios. Esto se puede contrastar con la Figura [5.5]b, en la que si bien existe un
PAE bajo en una gran regién de cada dominio, el PAE entre las posiciones relativas entre los
dominios es alta.

30 30
20
A- 20
10 10
B -
0 0

0 100 200
(a) PAE bajo

Figura 5.5: (a) El error de alineamiento predicho para el mejor modelo generado (rank 1) por
ColabFold, PDB ID: 6WUD. (b) Error de alineamiento predicho para TEOW, existe un alto PAE
entre las posiciones relativas de los dominios.

El pLDDT es una puntuaciéon que indica que tanta confianza existe en la posicién tridimensional
asignada para el residuo, en los archivos PDB generados, este valor se almacena en la columna
bfactor de cada atomo de la estructura.

Generalmente las regiones de pLDDT se interpretan como:

= 90 < pLDDT < 100 : Alta confianza y se espera alta precisién en el modelamiento.

= 70 < pLDDT < 90 : Se espera un modelamiento “bueno” y alta confianza en la vértebra
principal de la cadena.

= 50 < pLDDT < 70 : Regiones de baja confianza y se deben interpretar con precaucién.

= 0 < pLDDT < 50 : Regiones de muy baja confianza.

En la Figura [5.6] se puede visualizar el pLDDT para las secuencias de 6WUD, de los 5 modelos
generados por ColabFold, del terminal N al terminal C, donde la mejor puntuacion corresponde
a rank 1, esto se puede visualizar en la estructura tridimensional (ver Figura mediante el
coloreado segtn el valor de pLDDT, donde el color azul indica alta confianza y el color amarillo
baja confianza.
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Figura 5.6: pLDDT para los 5 modelos generados por ColabFold, el mejor modelo es el que tiene
mejor pLDDT, y se asigna al rango 1 (rank 1), PDB ID:6WUD.

Figura 5.7: Complejo 6WUD coloreado segtin pLDDT, azul indica regiones con alta confianza.
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5.5. DockQ

Para evaluar la calidad estructura de modelos obtenidos por docking se utilizan tres pardmetros,
Fnat, LRMS y iRMS, estos fueron estandarizados por CAPRI, que es un experimento a nivel
global para evaluar las capacidades de métodos de docking de proteinas para predecir interaccio-
nes. Debido a la necesidad de poder evaluar la calidad de los modelos en base a los parametros
de CAPRI en una sola funcién numérica, surge DockQ, que consiste en una forma de medir la
calidad de los modelos proteina-proteina obtenidos por docking, combinando los valores de F,,q4,
LRMS y iRMS en tnico valor en el rango 0 a 1, que puede ser utilizado para juzgar la calidad
de los modelos obtenidos por docking (Basu y Wallner, 2016)).

Para calcular los parametros de medicion, la interfaz entre dos proteinas interactuantes se define
como cualquier par de dtomos pesados entre las dos proteinas que se encuentran a 5 A entre si.

= Fnat: Se define como la fraccién de los contactos nativos de la interfaz que se preservan
en la interfaz del complejo predicho.

» LRMS: Es la raiz de la desviacién cuadrética del ligando, (Ligand Root Mean Square)
calculada para la vértebra de la cadena mas corta del complejo después de la superposicién
de la cadena més larga.

» iRMS: Corresponde raiz de la desviacién cuadratica de la interfaz (interface Root Mean
Square), la interfaz receptor-ligando se redefine en el objetivo (nativo) con un limite de con-
tacto atémico de 10 A, doble del valor utilizado para interfaz en el caso de Fnat. Los dtomos
de los residuos de la vértebra de esta interfaz se superpone en sus residuos equivalentes en
el complejo predicho (modelo) para luego calcular la iRMS.

Luego el puntaje Dock(Q se define como:

(Fnat + RMSscaled(LRMS> dl) + RMSscaled(iRMsa d2))

DockQ(Fpay, LRMS,iRMS, dy, d25) = .
(5.1)

Donde RMS; qeq (Ecuacién [5.2)) representa desviaciones escaladas correspondientes para LRMS
o iRMS, y d; es un factor de escala, d; es para LRMS y do es para iRMS, optimizados para
d=8.5 A y dy=1.5 A respectivamente.

RM Sicatca(RMS, di) = 1 (5.2)

Segun la puntuacion DockQ), la prediccion se puede clasificar como se indica en la Tabla Una
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Valor Clasificacién
0,00 < DockQ < 0,23 | Incorrecto
0,23 < DockQ < 0,49 | Calidad aceptable
0,49 < Dock@ < 0,80 | Calidad mediana
0,80 < DockQ < 1,00 | Calidad alta

Tabla 5.2: Clasificacion de prediccién segiin valor de DockQ.

puntuacién sobre 0,90 se puede considerar a un nivel de calidad ya experimental.

Para efectuar este calculo sobre la prediccion y la estructura experimental se utiliza el codigo del
repositorio de DockQ), esta ademads incluye un script para realizar un alineamiento de secuencias
entre ambas estructuras y corrige los residuos que no se encuentran alineados apropiadamente
en las estructuras, a modo de llevar a cabo la comparacién entre la estructura experimental y la
prediccién.

Una vez ejecutado el software sobre la prediccion y la estructura experimental, se obtienen los
resultados de Fnat, Fnonnat, iRMS, LRMS y Dock(Q. Este proceso se repite para todas las
estructuras seleccionadas del Protein Data Bank, y el total de estos resultados es comparado,
para evaluar cual es el método que mejor realiza predicciones.

5.6. Dataset positivo y negativo de interacciones proteina-proteina

El dataset positivo corresponde a complejos con pares de proteinas que interacttian y el dataset
negativo corresponde a pares de proteinas que se han catalogado que no interactiian.

» El dataset positivo (ver Tabla estd compuesto por los complejos predichos por el
mejor método de prediccién, evaluando tanto la puntuacién de DockQ promedio, como los
tiempos de ejecucion computacionales.

» El dataset negativo (ver Tabla estd compuesto por 20 proteinas no interactuantes,
10 de estos pares son del organismo Escherichia coli, del dataset compuesto de 3987 pares
proteicos no interactuantes de “Large-scale discovery of protein interactions at residue
resolution using co-evolution calculated from genomic sequences” (Green et al.,|[2021), y 10
pares son de "The Negatome Database 2.0"(Blohm et al., 2013).

Estos pares de proteinas no interactuantes son modeladas con el método que haya obtenido la
mejor evaluacion final.
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5.7. Prediccion de interacciones

Para predecir si dos proteinas interactian o no en los datasets, se hace uso de la funcién pDockQ
(ver Ecuacién [5.3) formulada en el paper “Improved prediction of protein-protein interactions
using Alphafold2” (Bryant et al., 2022]).

L

PROCKd = T i

+b (5.3)

Donde z = promedio de la puntuacién pLDDT de la interfaz-log(ntimero de contactos en la
interfaz) y los parametros calculados corresponden a L = 0,774, 29 = 152,611, £k = 0,052 y b =
0,018. Utilizando el rango de DockQ en que los modelos se consideran aceptables, para verificar
si dos proteinas interactiian o no, se tomé el valor 0,23 como umbral de posible interaccion, un
valor sobre este umbral indica que las proteinas si interacttian, y un valor bajo el umbral indica
que las proteinas no interactian.

5.8. Aplicaciéon de pDockQ

Utilizando como framework Angular (Jain et al.,[2014) y FastAPI (framework en lenguaje Python
de backend), se desarrollé6 una aplicacion web (ver Figura en la que se puede subir un
archivo PDB obtenido de prediccién, que debe contener sélo dos cadenas, para luego realizar los
célculos sobre la estructura, con énfasis en la interfaz de interaccién, para obtener los resultados
de pDockQ. Ademads, se muestran los residuos que forman parte de la interfaz de interaccién,
definida como los residuos que contienen carbonos alfa a menos de 8 A, y luego se calcula la menor
la distancia entre los dtomos que forman parte del residuo con el residuo de la otra proteina.
Esto se logra usando la libreria de python Biopython (Cock et al., [2009).

Luego los resultados de interfaz de interacciéon se pueden descargar como un archivo csv. Todos
los cédigos utilizados y predicciones obtenidas se encuentran en GitHub.

Repositorios:
https://github.com/orgs/BioCodeLabs/repositories
Aplicacion:

http://146.83.194.142:1120/
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Do the proteins interact?

pDock( calculation based on ‘improved prediction of protein-protein interactions using AlphaFold?".
You can use ColabFold (" ColabFold: making protein folding accessible to all') to predict a structure of two protein sequences.

Upload a PDB file obtained through prediction to calculate pDockQ and distances between interacting residues.
Example PDBS : Predictions

Upload PDB
pDockQ: 0.688

ppv: 0.98128027
Probable interaction?: Yes

> Residue 1 Position 1 Confidence 1 Residue 2 Position 2 Confidence 2 Distance
TYR 38 96.32% VAL 104 85.24% 3.2366014
LEU 39 97.13% VAL 104 85.24% 4.150605
LEU 39 97.13% GLY 105 92.03% 6.6864057
THR 40 97.4% WAL 104 85.24% 2.831015
THR 40 97.4% GLY 105 92.03% 3.4984367

Figura 5.8: Prediccién de posible interacciones a partir de archivo PDB y residuos en interfaz de
interaccion.



Capitulo 6

Resultados

En este capitulo se describen los resultados obtenidos en la comparacion de puntuaciones DockQ
de los métodos y la evaluaciéon sobre dataset positivo y negativo de interacciones proteina-
proteina, ademas de los ajustes realizados en cuanto a los métodos a comparar durante el trans-
curso de la metodologia establecida.

6.1. Comparacion de Predicciones

Durante la etapa de predicciones, se decidié suspender la utilizacién de los métodos RosettaFold y
DGMFold, debido a los altos tiempos de espera del servidor Robetta, tomando aproximadamente
tres semanas o mas en entregar resultados, y los distintos resultados outlier que estaba entregando
el servidor DGMFold.

Esto conllevé a que la comparacién se realizara con Alphafold, ColabFold unpaired+paired y
paired, Omegafold y ESMFold, con cada uno de estos métodos se logro predecir los 20 complejos
elegidos en la etapa de seleccion.

El mejor promedio DockQ lo obtuvo Alphafold, con un promedio de 0,67, seguido por colabfold
unpaired+paired con un promedio de 0,65. La tasa de éxito se define como el niimero de pre-
dicciones que superan el umbral en que se considera una estructura aceptable por DockQ, que
corresponde a 0,23. La tasa de éxito para Alphafold es 92,86 % y la tasa de éxito de colabfold
unpaired+paired es 80,00 %. Los resultados obtenidos segin calidad se pueden visualizar en la
Figura 6.1

Si bien Alphafold obtuvo los mejores resultados en cuanto a puntajes DockQ, se decidié utilizar

56
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Método de Prediccién Tiempo Estimado (450 Residuos) Clasificacién
Alphafold 2 Horas Alto
Colabfold 20 Minutos Medio
OmegaFold 3 Minutos Bajo
ESMFold 3 Minutos Bajo

Tabla 6.1: Tiempos de ejecucién aproximados en servidor de Google con 12 GB RAM y una GPU
NVIDIA T4, para 450 residuos.

ColabFold unpaired+paired para realizar el anélisis de interfaz de interacciéon en dataset positivo
y negativo, esto debido a los bajos tiempos de ejecucién computaciones (ver Tabla [6.1)) en los
servidores de Google Colab, y también a que los resultados son muy similares a Alphafold.

Resultados DockQ

W Aiphafold [l Colabfold unpaired+paired Colabfold paired [l OmegaFold [ ESMFold

15 —

FRIAN

Incorrecto Aceptable Mediana Alta

Cantidad

Calidad DockQ

Figura 6.1: Cantidad de estructuras segin la calidad obtenida en puntuacién DockQ.

Las puntuaciones obtenidas por complejo para Colabfold unpaired+paired se pueden ver en la
Tabla los demés resultados se pueden encontrar en Anexo (B.3[a

Dentro de los resultados sélo 4 de los complejos obtuvieron una calidad calificada como incorrecta,
se puede observar que en general los resultados producen modelos de calidad aceptable a mediana,
con algunos modelos que se acercan a la calidad de un complejo obtenido experimentalmente
(6WX1, 7FD0O y 6WUD).

Todos los métodos evaluados son capaces de obtener predicciones de alta calidad (ver Tabla
), es destacable que los métodos OmegaFold y ESMFold pudieron producir complejos con
DockQ de 0,834 y 0,854 respectivamente (ver Figura (d) y (e)), atn sin tener oficialmente la
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PDB ID Fnat Fnonnat iRMS LRMS DockQ
TEOW 0,021 0,981 12,140 40,757 0,026
7JO0D 0,881 | 0,342 1,129 1,317 0,772
TKP1 0,864 0,315 3,020 3,496 0,639
BWX1 0,921 | 0,094 0,578 0,711 0,928
GWRP 0,838 | 0,326 1,462 0,795 0,795
6ZH1 0,731 | 0,123 1,102 3,440 0,746
7SHA 0,885 | 0,353 3,625 1,690 0,599
7TRYL 0,845 0,218 1,153 1,708 0,811
7TRKKH 0,832 | 0,210 1,179 1,430 0,807
7TFDO 0,907 0,235 0,597 0,501 0,922
7EJO 0,152 | 0,787 12,299 | 15,052 0,136
TF4Q 0,894 0,218 1,000 1,213 0,855
6TKC 0,802 0,250 0,955 1,178 0,832
6WUD 0,922 | 0,053 0,442 0,561 0,946
6X28 0,000 1,000 17,506 51,036 0,011
6XOD 0,870 | 0,041 0,697 3,538 0,848
GZBK 0,712 | 0,087 1,039 2,413 0,771
G6ZWA 0,774 | 0,282 1,007 1,756 0,807
TANQ 0,000 1,000 15,958 53,463 0,011
7BOW 0,830 0,182 1,315 1,547 0,788

Promedio 0,653
Mediana 0,792
Tasa de exito % 80,000

Tabla 6.2: Resultados de Colabfold unpaired+paired

Método Promedio Mediana Tasa de Exito
Alphafold 0,667 0,797 92,857 %
Colabfold unpaired+paired 0,653 0,792 80,000 %
Colabfold paired 0,497 0,682 71,429 %
OmegaFold 0,359 0,370 42,857 %
ESMFold 0,250 0,074 35,714 %

Tabla 6.3: Promedio, mediana y tasa de éxito de los métodos comparados.

cualidad de modelar complejos. Es muy probable que la capacidad para modelar multimeros para
estos métodos sea mejorada y permita obtener modelos con alta precisiéon y con bajo tiempos de
ejecucion.

Alphafold y ColabFold obtuvieron modelos de calidad experimental para 6WUD (246 residuos
modelados), estos se pueden visualizar en la Figura Uno de los mejores modelos obtenidos
para los 5 métodos es 6WX1 (ver Figura , en este caso ambas cadenas del complejo pertenecen
al organismo Mus Musculus, y corresponde a un complejo de 438 residuos modelados, mayor a
la cantidad promedio de residuos modelados del dataset (333 residuos).

Método Mejor Prediccién DockQ
Alphafold 6WUD 0,954
Colabfold paired+unpaired 6WUD 0,946
Colabfold paired 6WX1 0,906
OmegaFold 6WX1 0,834
ESMFold 6WX1 0,854

Tabla 6.4: Mejores predicciones obtenidas por cada uno de los métodos junto a la puntuacion
pDockQ.
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Figura 6.2: (a) Prediccién obtenida para 6WUD por ColabFold unpaired+paired, este corres-
ponde al mejor modelo obtenido. (b) Prediccién obtenida para 6WUD por Alphafold, este co-

rresponde al mejor modelo obtenido.
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Figura 6.3: Comparacion entre los 5 métodos para el complejo 6WXI1.
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En la Figura se pueden observar los modelos obtenidos para 6WX1:

(a) Prediccién obtenida para 6WX1 por ColabFold unpaired+paired, este modelo obtiene el
mejor puntaje Dock(@Q entre los 5 métodos.

(b) Prediccion obtenida para 6WX1 por AlphaFold.

(c¢) Prediccién obtenida para 6WX1 por ColabFold paired.

(d) Prediccion obtenida para 6WX1 por ESMFold, este corresponde al mejor modelo obtenido
por ESMFold, con una puntuacién DockQ igual a 0,854.

(e) Prediccion obtenida para 6WX1 por OmegaFold, este corresponde al mejor modelo obtenido
por OmegakFold, con una puntuacion Dock(@ igual a 0,834.

6.2. Prediccion de interacciones Proteina-Proteina

La funcién pDockQ predice correctamente la no-interacciéon en un 90 % de los pares de proteinas
del dataset negativo (ver Tabla, reconociendo como interacciones positivas dos pares de pro-
teinas, especificamente los ID NEGATIVEHO01 y NEGATIVEHO1. Estos dos pares de proteinas
pertenecen a las interacciones negativas registradas de The Negatome 2.0, y ambas pertenecen al
organismo Homo Sapiens. Se puede observar que para NEGATIVEHOL el promedio pLDDT de
los residuos pertenecientes a la interfaz (IpLDDT) es de 84,41 % (ver Tabla[B.10)), lo que es alto
comparado a los IpLDDT en general de los pares de proteinas negativos. Para NEGATIVEHO08
si bien el promedio de IpLDDT es 67,14 % y es bajo comparado con el promedio de una interfaz
positiva, en la interfaz de interaccién se encuentran 70 residuos, lo que conlleva a que el pDockQ
supere el umbral de interaccién levemente.

Cabe destacar que sobre los pares de proteinas de Escherichia Coli el puntaje pDockQ se ajusta
correctamente a los 10 pares no interactuantes, sin embargo, es probable que esto se deba a
que la funcién fue calibrada con proteinas no interactuantes de Escherichia Coli. Para el dataset
positivo el pDockQ igualmente predice correctamente la interaccion en el 90 % de los casos, con
alta confianza en todos estos pares.

Los complejos en que la prediccién no se hizo correctamente corresponden a TANQ y TEOW,
para TANQ se puede ver que en promedio la interfaz de interaccién tiene un valor bajo, lo
que contribuye a que la interaccién sea detectada como negativa segin pDockq, sin embargo, el
factor de fondo que contribuye a esta situacion se puede ver en la Figura va que la interfaz
de interacciéon modelada no es la correcta, las posiciones de ambas proteinas del complejo no se
encuentran modeladas correctamente segiin la estructura cristalografica experimental.
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(a) TANQ pLDDT (b) TANQ + E. Exp.

Figura 6.4: (a) Prediccién obtenida para TANQ, el pLDDT en la interfaz es bajo. (b) Estructura
obtenida para TANQ (celeste) superpuesta con estructura experimental (gris) de TANQ), en el
modelo obtenido la cadena B no se encuentra en la posicion correcta.

Una situacion similar ocurre con TEOW, la interfaz tiene baja confianza, pero se encuentra en la
posicién incorrecta (ver Figura, este complejo tiene otra peculiaridad que puede contribuir al
modelamiento incorrecto, la cadena B corresponde a una proteina diseniada, uno de los primeros
nanocuerpos utilizados para medicina, llamado Caplacizumab.

En la Figura [6.5

(a) Prediccién obtenida para TEOW, el pLDDT en la interfaz es bajo y se pueden observar
secuencias en espiral con baja confianza.

(b) Estructura obtenida para TEOW (celeste) superpuesta con estructura experimental (gris)
de TEOW, en el modelo obtenido la cadena B (Caplacizumab) no se encuentra en la posicién
correcta.
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/

(a) TEOW pLDDT (b) TEOW + E. Exp.

Figura 6.5: Prediccién obtenida para TEOW, a la izquierda la estructura coloreada segin su
pLDDT y la derecha se encuentra junto a la estructura experimental (gris).

El resto de las interacciones del dataset positivo son predichas correctamente, ademaés, los residuos
participantes en la interfaz de interaccion concuerdan en su mayor parte en la que se documenta
en la literatura, lo que da buenos prospectos futuros a medida que mejore el sistema de Alphafold
para el modelamiento de complejos y deteccién de interacciones con mayor precision.

Estas interacciénes se pueden obtener a nivel de los atomos de los residuos interactuantes de
ambas cadenas con la aplicacién realizada, sin embargo, las distancias calculadas pueden ser
distintas a las establecidas en los complejos experimentales, se espera que a medida que se siga
actualizando ColabFold y Alphafold, los complejos multiméricos sean modelados con distancias
mas precisas en la interfaz.

6.3. Discusién

En el mes de diciembre de 2022 Alphafold tuvo su actualizacién a la versién 2.3, con un énfasis en
la mejora de prediccién de complejos, y fue reentrenado con estructuras del Protein Data Bank
liberadas hasta el 30 de septiembre del 2021, ademés de aumentar la cantidad de residuos que
poseen los PDBs en el entrenamiento. Es probable que esto mejore la prediccién de complejos
de mayor tamafio, pero en este proyecto se utilizé la versiéon previa. Hubiera sido interesante
poder obtener el dataset de comparacién con RosettaFold, pero lamentablemente esto no se
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pudo completar, debido a la alta demanda que tiene el servidor Robetta y las largas colas de
espera.

En cuanto a las interacciones, si bien los resultados obtenidos en dataset positivo y negativo tienen
una alta tasa de éxito, cabe destacar que en estos datasets los pares de proteinas interactuantes
se consideraron solo como un complejo dimérico, es decir, si se quiere investigar si dos cadenas
son capaces de interactuar en un complejo de mas de dos cadenas, es probable que los resultados
no sean confiables.

Ademas, el valor pDockQ no se debe utilizar estrictamente como una forma de predecir con
exactitud si dos pares de proteinas interactiian o no, la interpretacién de este valor se debe
asociar principalmente a la confianza que existe en el complejo dimérico modelado, si se quiere
examinar la confianza de interfaz de interaccién esto se debe complementar con el PAE obtenido
por ColabFold, junto a un andlisis sobre la estructura obtenida.

Alphafold recomienda utilizar PAE para estudiar las interfaces de interaccion, y una acotacion
importante que se debe mencionar es la interpretacién de las regiones con baja confianza (bajo
pLDDT), se ha estudiado que en una gran cantidad de caso estas regiones sirven para identificar
regiones en las proteinas que son intrinsecamente desordenadas.

Finalmente, es posible que al modelar complejos de més de dos cadenas con ColabFold, se pueda
obtener si dos cadenas interactiian, junto a la interfaz de interaccion. Esto requiere modificar la
funciéon pDock@ utilizada en este proyecto, y esto permitiria evaluar distintos pares de cadenas
en un mismo complejo. En investigaciones futuras se podria abordar este problema, enfocandose
en un so6lo método de prediccién, lo que permitiria obtener un dataset mas grande tanto negativo
como positivo.
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Conclusién y Trabajo Futuro

En este proyecto de titulo se compararon distintas técnicas para modelar estructuras proteicas,
con énfasis en la prediccién de complejos proteicos. Se utilizaron métodos capacitados para
predecir complejos, como también métodos disenados para proteinas de una sola cadena, en este
caso, utilizando un linker para ver si existe la posibilidad de modelar complejos.

Usando ColabFold, se realizé6 un estudio enfocado a la interfaz de interaccién entre los pares
de cadenas modelados, y se cre una pequeiia aplicacion para evaluar la calidad de los modelos
predichos.

Los resultados obtenidos muestran que las actuales técnicas para modelar complejos de proteinas
son muy poderosas, incluyendo las técnicas que no fueron disefiadas para complejos, y el rapido
avance que ha tenido este campo desde la llegada de Alphafold promete buenos resultados futuros
en las predicciones de complejos mas grandes.

En esta investigacién se utilizaron complejos que poseen de 232 a 457 aminoéacidos, por lo que seria
interesante a futuro poder realizar predicciones de complejos con mayor cantidad aminoécidos y
mas cadenas, utilizando ColabFold o bien implementando una versién local.

Alphafold ha revolucionado y generado impacto en casi todas las dreas de investigaciéon de la
Biologia, y ademés ha revolucionado el campo de la inteligencia artificial utilizando conceptos
novedosos como los mecanismos de atencién en deep learning. Es probable que en la proxima
década la incorporacién de nuevos cédlculos a los métodos de machine learning existentes, y los
nuevos que surjan, permitan acercarnos a la solucién al problema del plegamiento de las proteinas.
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7.1. Trabajo Futuro

De acuerdo a los resultados obtenidos y temas investigados durante el transcurso proyecto, surgen
varias lineas interesantes de investigacién futura. Los resultados de esta investigacién pueden ser
complementados con los resultados en las distintas categorias de CASP15, cuyos resultados fueron
publicados en el mes de diciembre del 2022.

ColabFold sigue siendo una herramienta muy poderosa y que da resultados muy precisos, sin
necesidad de disponer equipo computacional avanzado, también existe la version local, que es
posible implementar en un computador o en un clister. A continuacién se describen posibles
temas de investigacién para trabajo futuro:

= Funcién pDock(Q para varias cadenas: Implementar la funcién pDockQ para realizar
céalculos de interacciones proteina-proteina con proteinas de mas de dos cadenas, esto seria
modificar la funcién actual y agregar la capacidad para examinar las cadenas interacciéon y
estudiar cuales son las que participan en la interaccién, una vez modificada la funcién obte-
ner la tasa de éxito de la funcién sobre un dataset de proteinas interactuantes multiméricas,
utilizando ColabFold.

= Caélculo de PPI en base a pLDDT y PAE: Implementar una funcién que contenga un
moédulo de céalculo de interaccién similar a pDockQ, en base a el pLDDT de los dominios e
interfaz de interaccién, sumando a un mdédulo de calculo en base al error de alineamiento
predicho, con énfasis en el error de la interfaz de ambos dominios, utilizar dataset positivo
y negativo para calibrar la nueva funcion.

= Diseno de proteinas y anticuerpos con ColabDesign: Estudiar sitios de interaccién
de proteinas de interés y usando ColabDesign u otros métodos del estado del arte, disefiar
estructuras que se puedan unir a estos sitios de interaccion.
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Apéndice A

Proteinas

A.1. Estructura de una Proteina

En la Figura se puede observar como una proteina es una estructura que consiste de una
vértebra polipeptidica con cadenas laterales. Cada tipo de proteina difiere en su secuencia y
niumero de aminoacidos. Los dos extremos de una cadena polipeptidica son quimicamente dife-
rentes: el extremo con el grupo amino libre se denomina amino terminal o N-terminal (amino
terminus o N-terminus), y el extremo con el grupo carboxilo libre se denomina carboxilo terminal
o C-terminal (carboxyl terminus o C-terminus). La secuencia de aminodcidos de una proteina
siempre se presenta en la direccién N a C (grupo amino a grupo carboxilo), y se lee de izquierda
a derecha.
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Figura A.1: Una proteina consiste en una vértebra polipeptidica (polypeptide backbone) con
cadenas laterales (side chains) (Alberts B, 2002).

A.2. Cadenas Laterales

Algunas de estas cadenas laterales son no polares e hidrofébicas, otras se encuentran cargadas
positiva o negativamente, de esta manera pueden tener distintas caracteristicas. En la Figura
se puede ver la tabla con los nombres de aminoacidos y sus abreviaciones.

AMINO ACID SIDE CHAIN AMINO ACID SIDE CHAIN
Asparticacid Asp D negative Alanine Ala A  nonpolar
Glutamic acid Glu E  negative Glycine Gly G nonpolar
Arginine Arg R positive Valine Val VvV  nonpolar
Lysine Lys K positive Leucine Leu L nonpolar
: ngti'djir_a- His H posillve : Isoleucine lle | nonpolar
Asparagine Asn N uncharged polar Proline Prc P nonpolar
Glutamine Gin Q uncharged polar Phenylalanine Phe F nonpolar
Serine Ser S uncharged polar Methionine Met M nonpolar
Threonine Thr T uncharged polar Tryptophan Trp W nonpolar
Tyrosine Tyr Y  uncharged polar Cysteine Cys C nonpolar

POLAR AMINO ACIDS bl MONPOLAR AMINO ACIDS ——

Figura A.2: Los 20 aminoacidos que conforman las proteinas y sus abreviaciones (Alberts B

2007
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Dado que cada uno de los 20 aminoacidos existentes es quimicamente distinto y cada uno puede,
tedricamente, ocurrir en cualquier posicién de la cadena de la proteina, hay 20™ combinaciones
posibles de cadenas de polipéptidos, donden es la cantidad de aminoacidos. Las proteinas se
encargan de las funciones méas esenciales en las células, como la estructura, el transporte, el
comportamiento enzimatico y regulatorio al interior de esta. Las funciones de las proteinas son
generalmente determinadas a través de sus estructuras, que se pueden organizar en cuatro niveles
de jerarquia, cada una con mayor complejidad.

El enlace omega tiene un caracter de doble enlace y por lo tanto es casi siempre 180°. La estructura
de una proteina es formada principalmente por los angulos fi y psi. Los dngulos de torsion se
encuentra en un rango especifico forzado por la cadena principal debido a los elementos de
estructura secundaria, esto se puede visualizar en un diagrama de Ramachandran.

A.3. Estructuras Secundarias

A.3.1. Hélices Alfa

La estructura secundaria méas comin corresponde a las hélices alfa, son formadas por los enlaces
de hidrégeno entre el grupo carbonilo y el grupo amino de diferentes aminoacidos, a una distancia
de 4 posiciones de la cadena polipeptidica. Por ejemplo, el grupo carbonilo de un aminoécido
en la posicién 1 de una cadena puede formar un enlace de hidrégeno con el grupo amino del
aminoacido en la posiciéon 5 de la cadena. Este patrén de enlaces hace que la estructura de la
cadena polipeptidica forme una estructura helicoidal, donde cada vuelta de la hélice en sentido
horario contiene 3.6 aminoacidos (Alberts B, 2002) y cada giro de 100° contiene un aminoacido
(360°/3.6=100°). Las hélices también se pueden formar en sentido anti-horario, sin embargo, esto
es menos comun ya que la estructura es menos estable. Los grupos R de los aminoécidos en esta
estructura apuntan hacia afuera de la hélice alfa, donde pueden interactuar libremente.

En la Figura[A.3]se puede observar la conformacién de una hélice alfa en una cadena polipeptidica,
el grupo amino (N-H) de cada enlace peptidico se une con un enlace de hidrégeno al grupo
carbonilo (C=0) del enlace péptido ubicado a 4 enlaces péptidos de distancia en la misma
cadena. Todos los grupos aminos apuntan hacia arriba en el diagrama y los grupos carbonilo
apuntan hacia abajo, es decir, al C-terminal; esto le da polaridad a la hélice, donde la carga
negativa se encuentra en el C-terminal y la carga positiva se encuentra en el N-terminal.

Debido a la gran cantidad de enlaces de hidrégeno que se forman siguiendo el patrén helicoidal,
los enlaces de hidrégeno corresponden a una de las fuerzas principales de estabilizacion en esta
estructura secundaria.
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Cabe destacar que existen distintos tipos de hélices que se pueden formar en las proteinas,en
particular, la hélice alfa también se llama hélice 3.613 y existen las hélice pi (Rajashankar y|
Ramakumar, |1996]) y la hélice 31¢.

amino acid
side chain

o fc///H-bond
R

: |
“KR) hydrogen

(a)

Figura A.3: Conformacién de una hélice alfa en una cadena polipeptidica, en (a) se muestran
todos los atomos de la cadena polipeptidica y en (b) se muestran solo los 4tomos de carbono y
nitrégeno de la cadena principal (Alberts B, 2002).

A.3.2. Laminas Beta

En una lamina beta, dos o mas filamentos de una cadena polipeptidica se encuentran una al
lado de la otra, formando una estructura en forma de ldmina, unida por enlaces de hidrégeno.
Los enlaces de hidrégenos se forman entre los grupos carbonilo y amino de la cadena principal,
mientras que los grupos R se extiendo sobre o bajo el plano de la lamina.

Los filamentos de la cadena polipeptidica pueden encontrarse de manera paralela, apuntando ha-
cia la misma direccién, de modo que sus terminales N y C coinciden, o antiparalela, apuntando
en direcciones opuestas de modo que el N-terminal de una cadena se encuentra posicionada justo
al lado del C-terminal de la otra cadena. En la figura se observan cadenas peptidicas orien-
tadas de manera opuesta (cadenas antiparalelas). Los enlaces de hidrégeno entre los diferentes
filamentos mantienen a las cadenas del polipéptido individual juntos en una ldmina beta, y las
cadenas laterales de los aminoéacidos en cada filamentos se proyectan sobre y bajo el plano de la
lamina de manera alternativa.
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Figura A.4: Conformacién de una ldmina beta en una cadena polipeptidica, en (C) se muestran
todos los dtomos de la cadena polipeptidica y en (D) se muestran solo los dtomos de carbono y
nitrégeno de la cadena principal (Alberts Bj 2002).

A.3.3. Giros Beta

Los giros beta son una de las formas estructurales mas comunes en las proteinas y permite que
la cadena principal cambie de direccién en casi 180°.

Cada giro consiste de 4 residuos aminoécidos que se pueden nombrar como (i), (i+1), (i+2) y
(i+3), y se pueden clasificar segin el enlace de hidrégeno entre el grupo carbonilo del aminoécido
i y el grupo amino del aminoédcido i+3, o la distancia entre los dtomos C alfa (Carbono alfa,
primer dtomo de carbono que tiene un grupo funcional) del residuo 7 y el residuo i+3, que debe
ser menor a 74 (un A equivale a 10~'9m)(Chackalamannil et all 2017).

Los giros beta también se pueden clasificar segtin los angulos de torsion de la cadena principal
(Pit1 s Vit1, Pire s ¥ Yive) en los residuos i+1 y i+2.

Usando la clasificacién del enlace de hidrégeno para los giros beta surgen 4 categorias, llamadas
tipo I, II, I’y I”, en la figura se pueden observar estas clasificaciones y los respectivos angulos

de torsion .

Los tipo I y II son los mas comunes y se estabilizan por el enlace de hidrégeno entre el grupo
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carbonilo del aminodcido 7 y el grupo amino del aminoacido ¢+3, la diferencia entre estos dos
tipos se debe a la orientacién del enlace amida entre los aminoacidos i+1 y i+2 en el plano en que
se encuentra el giro beta. Los tipos I’y I” corresponden a imagenes espejo de las conformaciones
I y II respectivamente. Todos estos tipos ocurren regularmente, siendo el tipo I el més comin
entre estos, debido a que se parece a un hélice alfa, en general ocurre cada 310 hélices y en los
extremos de los hélices alfa. Los giros beta tipo II ocurren asociados a las laminas beta, como
parte de uniones entre laminas beta.

O
Vi ¢”2 W.-+2
@Hfﬂ\

_#-N

i R s

7.0A :
= g}
Qiv1 Yir1 Q2 Vis2
typel -60 -30 -90 O
typel' -60 120 80

0
typell 60 30 90 0O
typell' 60 -120 -80 O

Figura A.5: Estructura y clasificacion de los giros beta, QChackalamannil et al.|, |2017D

A.3.4. Bucles Omega

Los bucles omega (Omega loops) son formas estructurales no regulares en las proteinas globulares,
caracterizadas por una cadena polipeptidica que genera una estructura en forma de bucle en tres
dimensiones. No contienen angulos de torsiéon que se repitan y no siguen un patrén en sus enlaces
de hidrégeno , . Se encuentran generalmente exclusivamente en la superficie de las
proteinas. La caracteristica principal de esta estructura es que los residuos del inicio y del fin del
bucle se encuentran muy cercanos en el espacio, sin intervalos de distancia regulares que definan
otra estructura secundaria.
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A.4. Interacciones Estabilizantes

» Efecto hidrofébico: Es la tendencia que existe en las moléculas no polares o hidrofébicas

de asociarse entre al encontrarse en una disolucién acuosa (una disolucién donde el principal
componente es agua) y la tendencia a repeler el agua. Este efecto surge en las proteinas
debido a que las secuencias de proteinas son combinaciones de regiones de aminoécidos
hidrofébicos e hidrofilicos.
Esta fuerza es muy importante en el proceso de plegamiento de las proteinas que tienen
aminodacidos hidrofébicos, en este caso, se forman ntcleos hidrofébicos en el que las cadenas
laterales se encuentran en el interior del estado plegado. Las cadenas laterales polares o
hidrofilicas se encuentran expuestas en la superficie donde interactian con las moléculas
del agua que rodean a la proteina.

= Enlaces de disulfuro: Los enlaces de disulfuro dictan el plegamiento de las proteinas
formando fuertes enlaces covalentes entre cadenas laterales de cisteina (C, Cys) que gene-
ralmente se encuentran a gran distancia en la estructura primaria. Un enlace de disulfuro
no se puede formar entre residuos de cisteinas consecutivos y lo normal es que cada cisteina
se encuentre separada por al menos 5 residuos. Los enlaces de disulfuro sélo se rompen a
altas temperaturas, pH acido o en la presencia de agentes reductores.

En la FiguraA.0] se puede observar la cadena primaria de la proteina somastotina 14 y el
enlace disulfuro que se forma entre las cisteinas 3 y 14 en la estructura ternaria (Figura:
, las interacciones no forman parte de la estructura primaria.

= Enlaces de hidrégeno: Los enlaces de hidrégeno contribuyen significativamente a la
estabilidad de las hélices alfa y las interacciones de los filamentos beta para formar laminas
beta paralelas o antiparalelas. Como resultado, estos enlaces son unos de los principales
responsables de la estabilidad de la estructura terciaria o estado plegado. Los enlaces de
hidrégeno se forman entre el grupo amino y el grupo carboxilo de la cadena principal, pero
existe la posibilidad en el plegamiento para formar enlaces entre grupos de las cadenas
laterales.

= Enlaces de idnicos: Se forman cuando los 4tomos de los aminoacidos que poseen cargas
eléctricas se encuentran en proximidad. Los enlaces i6nicos son importantes para la es-
tructura de la proteina porque son atracciones electrostaticas potentes, y en los interiores
hidrofébicos de las proteinas, estos enlaces se acercan en fuerza a los enlaces covalentes.
Estas interacciones ocurren entre las cadenas laterales de residuos cargados eléctricamente
opuestamente, al igual que entre los grupos amino y carboxilo cargados a los extremos de
la cadena polipeptidica. Las interacciones idnicas importantes corresponden a las cadenas
laterales de lisina, arginina, e histidina junto a las cadenas laterales de acido aspartico y
acido glutdamico, y en menor medida tirosina y cisteina.

» Fuerzas de Van der Waals:

Las fuerzas de Van der Waals son fuerzas de atraccién y repulsién eléctricas débiles de un
atomo a otro. Estas atracciones existen porque todos los dtomos tienen nubes eléctricas
que pueden fluctuar, lo que forma un dipolo temporal.
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La formacién de un dipolo temporal puede inducir a un dipolo complementario en otro
atomo, si es que los atomos se encuentran cerca.
Si las nubes de electrones de atomos adyacentes se encuentran muy cerca, se formas fuerzas
de repulsion debido la carga eléctrica negativa de los electrones.
A diferencia de los enlaces i6nicos, estas fuerzas no siguen la ley de los cuadrados inversos
y su contribucién a la estabilidad varia en la totalidad de las atracciones intermoleculares.
Existen tres contribuciones a la estabilidad de la proteina, en orden decreciente de fuerza:
e El efecto de la orientacién entre dipolos permanentes.
o El efecto de induccién entre dipolos permanentes y temporales.
o El efecto de dispersién (fuerza de dispersién de London), que es la interaccién entre
los dipolos temporales inducidos.

Enlace disulfuro

Figura A.6: Secuencia primaria de aminoécidos de proteina somastotina 14 (c6édigo PDB: 2MI1),
el enlace disulfuro se forma entre los residuos de cisteina (C, Cys) de la posicién 3 y la 14.

Unién enlace disulfuro  CHz

\/s/
5
/

Cadena polipeptidica CHa

Figura A.7: Cadena polipeptidica de proteina somastotina 14 (c6digo PDB: 2MI1), en color rojo
los residuos de cisteina en las posiciones 3 y 14.
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A.5. Interacciones en el Plegamiento Proteico

El plegamiento de las proteinas es acelerado y encaminado por una rapida formacién de interac-
ciones locales, que subsecuentemente determinan més plegamiento del polipéptido. Las fuerzas
ejercidas por los 4tomos de las cadenas laterales de la cadena polipeptidica son las que guian
el plegamiento de las proteinas, ya que estas son las que cambian de una proteina a otra. Las
fuerzas en ciertos atomos y grupos de dtomos surgen de interacciones con otros atomos de la
proteina misma como también moléculas solventes.

Las interacciones pueden presentarse como enlaces de hidrégenos, enlaces idénicos, contactos de
van der Waals y el efecto hidrofébico (mediado por el agua). Existe debate en cuanto a cudl de
todas las interacciones es la dominante en el proceso de plegamiento:

= Las interacciones iénicas, como se vio anteriormente en las fuerzas de la estructura ternaria,
surgen de las cadenas laterales que se encuentran cargadas eléctricamente. El plegamiento
es probable que no esté dominado por estas interacciones ya que la mayoria de las proteinas
contienen una cantidad relativamente baja de residuos localizados cargados, y también la
estabilidad de las proteinas se ha encontrado que es en su gran parte independiente del pH
dentro de un rango y la concentracién de sales.

= Los enlaces de hidrégeno fueron considerados como uno de los factores dominantes, ya
que casi todas las interacciones de enlaces de hidrégeno son formadas en las estructuras
nativas. Los enlaces de hidrogeno entre las amidas y carbonilos de la cadena principal son
componentes clave de todas las estructuras secundarias. También se encontrd que la fuerza
de los enlaces de hidrégeno entre un donante y receptor en una proteina es debilitada por
la formacién de un enlace de hidrégeno con una molécula de agua disolvente. Por lo que se
concluyé que no se pueden considerar como una fuerza significativa en lo que concierne al
plegamiento de las proteinas.

= La energia de las interacciones de van der Waals en proteinas plegadas y fuertemente
empaquetadas fue encontrada comparable a la de las interacciones hidrofébicas. Por lo que
se concluyé que la fuerzas de van de Waals en el plegamiento de las proteinas es significativo,
pero no un factor dominante.

= En cuanto a las interacciones hidrofébicas, se encontraron dos observaciones que permiten
evidenciar a esta interaccién como una de las dominantes: (a) la presencia de gran cantidad
de energia libre negativa (es decir, la reaccién es termodindmicamente favorable hacia los
productos) con la transferencia de los solutos no polares del agua a un solvente orgénico y
(b) en la mayoria de las proteina nativas con un niicleo hidrof6bico, las cadenas laterales no
polares tienden a estar enterradas en el nicleo, alejadas del entorno polar de las moléculas
de agua (Pal, 2020).
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A.6. Obtencion de Estructura Cristalografica Usando Rayos X

El procedimiento para obtener la estructura en tres dimensiones usando cristalografia de rayos
X consiste de esencialmente cuatro pasos:

» Primero al cristal proteico (sélido cristalino que contiene billones de proteinas idénticas) se
le hacen incidir haces de rayos X, que, al colisionar con el cristal, se difractan en un patrén
especifico basado en la red cristalina.

= Luego el patrén de difraccion se usa para desarrollar un mapa de densidades de electrones,
de manera en que se puede obtener la informacién de las posiciones promedio de los &tomos
en el cristal.

= Se computa y calcula el mapa de densidades de electrones resultante, que es es un promedio
de las densidades de electrones de todas las moléculas del cristal.

» Finalmente, mediante la informaciéon obtenida por el mapa de densidades de electrones, se
generan modelos estructurales que mejor se adecuen a este mapa. Durante este proceso,
en la actualidad se usan herramientas automatizadas para construir cadenas laterales,
ligandos, y deteccién de agua (Mishra et al., [2012).

A.7. Primera iteracion de CASP

La primera iteracién de CASP consistié de tres partes:

= La recoleccion de proteinas objetivo para prediccion de la comunidad cientifica experimen-
tal.

= La recoleccion de predicciones de la comunidad de modelamiento de estructuras proteicas.

= La evaluacién y discusién de los resultados.

La informacion de estructuras proteicas a predecir por los participantes, se obtuvo trabajando
en conjunto con cristalégrafos en rayos X y espectroscopistas NMR. Los 33 objetivos proteicos
propuestos fueron predichos en tres categorias: prediccién comparativa, enhebramiento o reco-
nocimiento de pliegues y plegamiento ab initio (Moult et al., [1995)).
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Tabla B.1: Los 20 complejos seleccionados para obtener predicciones.

Tabla B.2: Pares de IDs UniProt de proteinas no interactuantes de dataset negativo.

PDB ID Residuos Totales Cadenas
7TEOW 369 2
7JOD 389 2
7TKP1 391 2
6WX1 438 2
6WRP 451 2
6ZH1 266 2
7SHA4 393 2
7TRYL 457 2
TKKH 434 2
7TFDO 257 2
7TEJO 249 2
TF4Q 389 2
6TKC 445 2
6WUD 246 2
6X28 233 2
6XOD 339 2
6ZBK 232 2
6ZWA 402 2
TANQ 358 2
7BOW 351 2

Uniprot ID 1

Uniprot ID 2

ID Negativo

Q6ZNK6 QIY4K3 NEGATIVEHO1
QINR31 Q15797 NEGATIVEHO02
QINPY3 P02745 NEGATIVEHO05
P03211 Q15796 NEGATIVEHO06
Q99576 043524 NEGATIVEHO08
QI9BZM4 P16757 NEGATIVEHI11
Q29983 P16757 NEGATIVEH12
Q8TDO7 P16757 NEGATIVEH13
Q16611 P45880 NEGATIVEHI14
P11799-3 P62149 NEGATIVEH19
PTHP__ECOLI UBIE__ECOLI NEGATIVE04
GLGA_ECOLI IRAP_ECOLI NEGATIVE05
WECH_ECOLI YAHF__ECOLI NEGATIVE09
NAPD__ECOLI UDG__ECOLI NEGATIVE10
UVRB_ECOLI RSD__ECOLI NEGATIVE11l
ETTA_ECOLI MOBA_ECOLI NEGATIVE12
TSAD__ECOLI YCGL__ECOLI NEGATIVE13
RUVA_ECOLI RSXG__ECOLI NEGATIVE14
ALAC_ECOLI WCAC_ECOLI NEGATIVE15
GNSA_ECOLI CODA_ECOLI NEGATIVE1S8

PDB ID Residuos Fnat Fnonnat iRMS LRMS DockQ
7TEOW 369 0,250 0,755 11,972 25,690 0,121
7JOD 389 0,864 0,400 1,317 4,807 0,729
7TKP1 391 0,898 0,307 3,092 3,639 0,644
6WX1 438 0,889 0,132 0,628 0,773 0,911
6WRP 451 0,829 0,348 1,397 1,349 0,780
6ZH1 266 0,769 0,143 1,281 2,538 0,755
7SH4 393 0,874 0,321 3,854 4,845 0,587
7TRYL 457 0,863 0,178 1,136 1,565 0,822
TKKH 434 0,841 0,188 1,153 1,225 0,816
7TFDO 257 0,930 0,091 0,576 0,635 0,932
7EJO 249 0,636 0,023 11,949 16,775 0,285
TF4Q 389 0,904 0,161 0,871 1,164 0,878
6TKC 445 0,828 0,220 1,032 1,262 0,828
6WUD 246 0,940 0,035 0,424 0,523 0,954
6X28 233 0,000 1,000 17,504 51,089 0,011
6XOD 339 0,889 0,040 0,697 3,524 0,855
6ZBK 232 0,780 0,115 0,864 1,944 0,827
6ZWA 402 0,778 0,262 1,062 1,964 0,798
TANQ 358 0,000 1,000 18,005 53,745 0,010
7BOW 351 0,837 0,163 1,297 1,622 0,795

Tabla B.3: Resultados de Alphafold.
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PDB ID Residuos Fnat Fnonnat iRMS LRMS DockQ
7TEOW 369 0,104 0,894 13,289 23,208 0,078
7JOD 389 0,000 1,000 24,201 38,125 0,017
7TKP1 391 0,886 0,271 3,029 3,454 0,647
6WX1 438 0,905 0,136 0,691 0,974 0,906
6WRP 451 0,838 0,321 1,472 1,519 0,772
6ZH1 266 0,000 0,000 22,187 56,633 0,009
7SH4 393 0,897 0,297 3,779 4,913 0,594
7TRYL 457 0,857 0,198 0,970 1,480 0,844
TKKH 434 0,823 0,205 1,226 1,590 0,796
7TFDO 257 0,884 0,208 1,140 1,349 0,831
7TEJO 249 0,606 0,070 11,973 11,397 0,326
TF4Q 389 0,798 0,210 1,789 2,143 0,717
6TKC 445 0,871 0,217 1,019 1,275 0,844
6WUD 246 0,069 0,882 10,564 13,761 0,122
6X28 233 0,000 1,000 17,477 50,340 0,012
6XOD 339 0,852 0,042 0,693 3,363 0,847
6ZBK 232 0,000 1,000 15,262 40,676 0,017
6ZWA 402 0,783 0,272 1,099 1,941 0,795
TANQ 358 0,000 1,000 19,524 66,128 0,007
7BOW 351 0,815 0,173 1,474 1,848 0,760

Tabla B.4: Resultados de Colabfold paired.

PDB ID Residuos Fnat Fnonnat iRMS LRMS DockQ
7TEOW 369 0,104 0,783 5,869 25,715 0,088
7JOD 389 0,000 1,000 11,297 38,737 0,021
TKP1 301 0,750 0,353 3,082 1,082 0,585
6WX1 438 0,889 0,074 1,113 1,564 0,834
6WRP 151 0,847 0,338 1,995 1,775 0,722
6ZH1 266 0,000 1,000 21,136 66,480 0,007
7SHA 303 0,805 0,327 3,713 1,792 0,568
7RYL 157 0,335 0,325 8,024 12,245 0,227
TRKH 434 0,814 0,240 1,243 6,805 0,512
7FDO 257 0,000 1,000 16,428 18,953 0,013
7EJO 249 0,030 0,935 13,222 22,890 0,055
TFAQ 389 0,327 0,646 11,501 20,327 0,164
6TKC 445 0,879 0,197 1,240 1,543 0,814
6WUD 246 0,112 0,838 16,761 32,788 0,061
6X28 233 0,000 1,000 17,519 49,297 0,012
6XOD 339 0,778 0,023 1,102 4,298 0,741
6ZBK 232 0,424 0,194 1,966 4,999 0,512
GZWA 102 0,566 0,224 1,789 3,788 0,604
7TANQ 358 0,014 0,786 11,603 22,165 0,053
7TBOW 351 0,511 0,355 1,986 2,818 0,592

Tabla B.5: Resultados de Omegafold.

PDB ID Residuos Fnat Fnonnat iRMS LRMS DockQ
7TEOW 369 0,000 1,000 11,366 26,704 0,036
7JOD 389 0,000 1,000 11,297 38,736 0,021
7TKP1 391 0,000 1,000 15,317 26,256 0,035
6WX1 438 0,841 0,152 0,885 1,211 0,854
6WRP 151 0,604 0,238 2,316 3,132 0,623
6ZH1 266 0,000 1,000 23,134 67,623 0,007
7SH4 393 0,000 1,000 15,886 26,958 0,033
TRYL 457 0,665 0,164 2,841 2,939 0,592
TKKH 134 0,805 0,216 7,083 11,164 0,405
7FDO 257 0,000 1,000 20,330 53,175 0,010
7EJO 249 0,167 0,796 10,443 21,777 0,106
TFAQ 389 0,577 0,538 10,045 27,582 0,228
6TKC 145 0,810 0,190 1,622 2,274 0,735
6WUD 246 0,009 0,972 13,414 25,659 0,040
6X28 233 0,000 1,000 18,073 47,745 0,013
6X0OD 339 0,000 1,000 14,850 70,345 0,008
6ZBK 232 0,017 0,875 5,927 14,864 0,108
6ZWA 402 0,561 0,279 2,329 4,682 0,540
TANQ 358 0,014 0,769 15,167 25,704 0,041
7BOW 351 0,481 0,278 2,140 2,777 0,572

Tabla B.6: Resultados de ESMFold.
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ID Grupo Método pDockQ PPV Interaccion?
NEGATIVE04 negativo colabfold 0,1563 0,730443 no
NEGATIVE05 negativo colabfold 0,018639 0,558902 no
NEGATIVE09 negativo colabfold 0,025818 0,558902 no
NEGATIVE10 negativo colabfold 0,064254 0,635554 no
NEGATIVE11 negativo colabfold 0,056563 0,635554 no
NEGATIVE12 negativo colabfold 0,066687 0,635554 no
NEGATIVE13 negativo colabfold 0,061102 0,635554 no
NEGATIVE14 negativo colabfold 0,04893 0,635554 no
NEGATIVE15 negativo colabfold 0 0 no
NEGATIVE1S8 negativo colabfold 0,027491 0,558902 no
NEGATIVE20 negativo colabfold 0 0 no
NEGATIVE21 negativo colabfold 0,05966 0,635554 no

NEGATIVEHO1 negativo colabfold 0,322917 0,822382 si

NEGATIVEHO02 negativo colabfold 0,045788 0,635554 no
NEGATIVEHO05 negativo colabfold 0,022994 0,558902 no
NEGATIVEHO06 negativo colabfold 0,029245 0,558902 no
NEGATIVEHO08 negativo colabfold 0,32393 0,822382 si

NEGATIVEH11 negativo colabfold 0,028362 0,558902 no
NEGATIVEH12 negativo colabfold 0,022371 0,558902 no
NEGATIVEH13 negativo colabfold 0,025409 0,558902 no
NEGATIVEH14 negativo colabfold 0,020543 0,558902 no
NEGATIVEHI19 negativo colabfold 0,110802 0,686355 no

Tabla B.7: Resultados de calculo de pDockQ sobre dataset negativo.

ID Grupo Método pDockQ PPV Interaccién?
6TKC positivo colabfold 0,684484 0,98128 si
6WRP positivo colabfold 0,68544 0,98128 si
6WUD positivo colabfold 0,650521 0,963225 si
6WX1 positivo colabfold 0,688406 0,98128 si
6X28 positivo colabfold 0,337696 0,833678 si

6XOD positivo colabfold 0,494918 0,891955 si
6ZBK positivo colabfold 0,434223 0,878221 si

6ZH1 positivo colabfold 0,477706 0,891955 si
6ZWA positivo colabfold 0,718399 0,98128 si
TANQ positivo colabfold 0,108967 0,686355 no
TBOW positivo colabfold 0,627069 0,95333 si

7TEJO positivo colabfold 0,317376 0,822382 si
TEOW positivo colabfold 0,087015 0,667285 no

TF4Q positivo colabfold 0,660861 0,98128 si
7TFDO positivo colabfold 0,332642 0,833678 si
7JOD positivo colabfold 0,572897 0,924203 si
7TKKH positivo colabfold 0,681369 0,98128 si
TKP1 positivo colabfold 0,580487 0,924203 si
7TRYL positivo colabfold 0,658317 0,98128 si
TSH4 positivo colabfold 0,594405 0,93173 si

Tabla B.8: Resultados de pDockQ sobre dataset positivo.
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PDB ID Grupo N° Residuos Interfaz Prom. pLDDT Prom. IpLDDT
6TKC positivo 71 94.05999 93.57869
6WRP positivo 89 94.59753 90.36159
6WUD positivo 56 92.24886 94.0934
6WX1 positivo 76 96.14272 95.76297
6X28 positivo 6 90.63815 92.22093
6XOD positivo 29 90.96466 96.61911
6ZBK positivo 25 94.44972 94.26636
6ZH1 positivo 23 90.44018 96.44413
6ZWA positivo 107 94.12005 94.83636
TANQ positivo 23 79.57104 60.91669
TBOW positivo 62 90.54567 85.55758
TEJO positivo 18 79.90539 96.31761
TEOW positivo 23 82.62247 64.15708
TF4Q positivo 57 92.03289 94.92919
TEFDO positivo 30 87.67408 94.82549
7JOD positivo 39 94.24884 94.35912
TKKH positivo 74 95.24662 93.49759
TKP1 positivo 49 90.97316 86.7035
TRYL positivo 84 87.37087 88.11786
7SH4 positivo 59 91.12435 89.04067

Tabla B.9: Niimero de residuos en interfaz, promedio de pLDDT para el complejo completo y
para la interfaz de interaccién (IpLDDT) del dataset positivo.

ID Grupo N° Residuos Interfaz Prom. pLDDT Prom. IpLDDT
NEGATIVEO04 negativo 10 91.04921 85.79506
NEGATIVE05 negativo 0 89.53206 0
NEGATIVEQ09 negativo 9 88.34129 62.98282
NEGATIVE10 negativo 32 87.37767 51.6069
NEGATIVE11l negativo 37 79.58652 54.13352
NEGATIVE12 negativo 27 79.4547 55.09332
NEGATIVE13 negativo 27 85.85415 55.65068
NEGATIVE14 negativo 10 83.39346 73.13765
NEGATIVE15 negativo 0 89.34133 0
NEGATIVE1S8 negativo 4 90.12006 57.13154
NEGATIVEHO1 negativo 34 81.72884 84.4137
NEGATIVEHO02 negativo 22 68.82425 53.66491
NEGATIVEHO05 negativo 0 62.93973 0
NEGATIVEHO06 negativo 30 49.57812 44.96987
NEGATIVEHO08 negativo 70 38.82393 67.14207
NEGATIVEH11 negativo 11 48.72201 42.96222
NEGATIVEH12 negativo 9 50.56352 38.63871
NEGATIVEH13 negativo 25 48.92241 43.19076
NEGATIVEH14 negativo 2 75.91723 51.95
NEGATIVEH19 negativo 34 69.33913 66.11023

Tabla B.10: Numero de residuos en interfaz, promedio de pLDDT para el complejo completo y
para la interfaz de interaccién (IpLDDT) del dataset negativo.
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