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Resumen de la tesis que presenta José Domingo Colbes Sanabria como requisito par-
cial para la obtencién del grado de Doctor en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Empacamiento de la cadena lateral de proteinas: algoritmos, limites del
desempeno y funciones de calificacion

Resumen aprobado por:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez
Director de tesis

Uno de los problemas abiertos mas importantes en biologia computacional consis-
te en predecir la estructura de una proteina a partir de su secuencia de aminoacidos.
Tanto en este problema como en el inverso, el disefio de proteinas, el problema del
empacamiento de la cadena lateral de proteinas (PSCPP por sus siglas en inglés) es
de gran importancia. El PSCPP se modela generalmente como un problema de optimi-
zacidon combinatoria, donde la cadena lateral de cada residuo tiene un conjunto finito
de conformaciones posibles (denominados rotdmeros) obtenidos de una biblioteca. El
problema consiste en seleccionar una conformacién para cada residuo para minimizar
una funcién de score dada, la cual considera las interacciones en el sistema conforma-
do por la proteina y su entorno. Se han propuesto un gran nimero de métodos en las
Ultimas dos décadas para resolver este problema NP-dificil, pero las precisiones que
alcanzan se han estancado en valores considerablemente alejados de los ideales. Para
determinar si pueden obtenerse mejoras, se calculd la maxima precisién alcanzable
mediante una biblioteca de rotdmeros simple, comparandola con las obtenidas por
cinco métodos del estado del arte. Los resultados muestran una brecha significativa
de mejora posible, por lo que el siguiente paso consistidé en identificar las limitaciones
de los métodos actuales. Trabajos previos en la prediccién de estructura de proteinasy
el disefio de proteinas indican que las imprecisiones de las funciones de score actuales
podrian representar el principal obstaculo para alcanzar mejores resultados en estos
problemas. Para demostrar que lo mismo se cumple para el PSCPP, se propuso un mé-
todo de evaluacién de funciones de score basado en la busqueda local, empleandolo
para evaluar el desempefio de las funciones de score de dos métodos del estado del
arte. Los resultados sefhalan que ninguna de las dos funciones puede guiar correcta-
mente a los algoritmos de bUsqueda. Se exploré dos posibilidades para explicar este
resultado negativo: (i) una incorrecta asignacion de pesos a los términos de la funcién
de score, y (ii) la influencia de la conformacién restringida resultante del proceso de
cristalizacién en las estructuras de referencia. Para analizar estas interrogantes: (i) se
modelé el PSCPP como un problema de optimizacién biobjetivo, considerando los dos
términos mas importantes de las funciones de score seleccionadas; y (ii) se realizé
un preprocesamiento de relajacion de la estructura cristalografica mediante dinami-
ca molecular, para simular la proteina en el solvente y evaluar el desempefio de las
mismas dos funciones de score en este nuevo entorno. Los resultados indican que: (i)
independientemente de la combinacién de pesos, las funciones de score actuales no



logrardn mejores resultados; y (ii) que las mismas tampoco podran mejorar su desem-
pefo con las estructuras relajadas. Todos estos hallazgos, sumados a los resultados de
experimentos que determinaron que los algoritmos basados en la blUsqueda local pro-
ducen resultados competitivos para el PSCPP, refuerzan la idea de que los esfuerzos
para mejorar los resultados actuales deben centrarse en el disefio de mejores funcio-
nes de score; pudiéndose utilizar para ello el método de blsqueda local propuesto en
este trabajo.

Palabras clave: estructura de proteina, empacamiento de la cadena lateral,
funcidon de score, busqueda local, dinamica molecular, biblioteca de rotame-
ros.



Abstract of the thesis presented by José Domingo Colbes Sanabria as a partial requi-
rement to obtain the Doctor of Science degree in Computer Science.

Evaluation and analysis of scoring functions for the protein side-chain
packing problem

Abstract approved by:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez

Thesis Director

One of the most challenging problems in computational biology involves predicting
the structure of a protein given its amino acid sequence. The protein side-chain pac-
king problem (PSCPP) is an important subproblem of this problem and its inverse, the
protein design. The PSCPP is usually modeled as a combinatorial optimization problem,
where each residue has a finite set of possible conformations (called rotamers) obtai-
ned from a rotamer library; and the problem consists of selecting a set of rotamers
(one for each residue) in order to minimize a given scoring function, which considers
the interactions within the system composed by the protein and its environment. Du-
ring the past two decades, a large number of methods have been proposed to tackle
this NP-hard problem, but their accuracies are stagnant in values considerably distant
from the ideal ones. To determine if improvements could be obtained, the maximum
accuracy achievable by a simple rotamer library was calculated, comparing it with
those obtained by five state-of-the-art methods. The results show a significant gap for
improvement, so the next step was to identify the limitations of current methods. Pre-
vious works on protein structure prediction and protein design have shown that scoring
function inaccuracies may represent the main obstacle to achieving better results for
these problems. To show that the same is true for the PSCPP, the quality of two scoring
functions used by some state-of-the-art algorithms was evaluated. The results indicate
that neither of these two scoring functions can guide the search method correctly. Two
possibilities were explored to explain this negative result: (i) an incorrect weighting
of the scoring functions terms, and (ii) the constrained conformation resulting from
the protein crystallization process in reference structures. To analyze these questions:
(i) the PSCPP was modeled as a bi-objective combinatorial optimization problem, con-
sidering the two most important terms of the selected scoring functions; and (ii) a
pre-processing relaxation of the crystal structure was performed through molecular
dynamics to simulate the protein in the solvent, in order to evaluate the performance
of the same two scoring functions under this new environment. The results indicate
that: (i) no matter what combination of weight factors are used, the current scoring
functions will not lead to better performances, and (ii) they will not be able to improve
performance on relaxed structures either. All these findings, added to the results of
experiments that determined that local search based algorithms produce competitive
results for the PSCPP, reinforce the idea that efforts to improve current results should



focus on the design of better scoring functions; and the local search method proposed
in this work could be used for that purpose.

Keywords: protein structure, side-chain packing, scoring function, local search,
molecular dynamics, rotamer library.
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Capitulo 1. Introduccion

La biologia computacional es el drea que consiste en el desarrollo y aplicaciéon
de métodos tedricos y de analisis de datos, modelado matematico y técnicas de simu-
lacién computacional para el estudio de sistemas bioldgicos, conductuales y sociales
(Huerta et al., 2000). A partir de esta definicién puede observarse que es un area multi-
disciplinaria que emplea conocimientos de: matematicas, ciencias de la computacion,
estadistica, biologia molecular, bioquimica, biofisica, entre otros. En ella, algunos pro-
blemas de interés estan relacionados a la gendmica (estudio de los genomas) y a la
protedmica (estudio de las proteinas) (Chou, 2004); y a las redes de interaccién tanto

a nivel de genes como de proteinas (biologia de sistemas) (Stelling et al., 2001).

Posiblemente, uno de los problemas sin resolver mas importantes de la biologia
computacional es la prediccidon de estructuras de proteinas (Moult et al., 2016;
Zhang, 2008). Las proteinas son macromoléculas formadas por cadenas lineales de
aminodacidos y cumplen funciones cruciales en esencialmente todos los procesos bio-
l6gicos (Berg et al., 2012). Una proteina se pliega espontaneamente en una estructura
tridimensional bien definida y estable, denominada estructura nativa. De acuerdo a
la hipdtesis de Anfinsen (1973), a esta estructura la determina la secuencia de aminoa-
cidos que la componen. Conocer la estructura de una proteina es importante porque
la funcién que cumple depende directamente de dicha estructura tridimensional (Berg
etal., 2012).

Actualmente, la determinacién de la estructuras tridimensionales de proteinas de
interés se logra a través de métodos experimentales, siendo los mas utilizados los
siguientes: (i) Cristalografia de rayos X (Berg et al., 2012), (ii) Resonancia magnética

nuclear (Nelson y Cox, 2004) y (iii) Crio-Microscopia Electrénica (Bai et al., 2015).

El PSI (Protein Structure Initiative) (Berman et al., 2008) fue un proyecto ambicioso
que costé alrededor de 765 millones de délared] entre los afios 2000 y 2015. Esta
iniciativa apunto al desarrollo de nuevas tecnologias y métodos para reducir el costo

y tiempo requeridos para la determinacién de las estructuras de proteinas.

Entre los avances obtenidog?| por el PSI se destacan:

Iwww.nigms.nih.gov/News/reports/archivedreports2009-2007/Pages/PSIAssessmentPanel2007.aspx
2sbkb.org



m Se determinaron aproximadamente 7000 estructuras.
m Se desarrollaron o mejoraron alrededor de 450 tecnologias.

m Se generaron aproximadamente 2300 publicaciones cientificas.

A pesar de todos los avances alcanzados por el PSl y las perspectivas interesantes des-
de el punto de vista experimental, a continuacidon se expone la necesidad de resolver

el problema de prediccion de estructuras mediante un enfoque computacional.

1.1. Motivacion de los métodos computacionales para la prediccion de es-

tructuras de proteinas

El Protein Data Bank{| (PDB) es la base de datos de estructuras de proteinas mas
importante y actualmente almacena 134,091 estructurasF_r]. La base de datos de se-
cuencias de proteinas mas importante es UniProtE]. La misma se divide en Swiss-Prot,
que contiene 555,594 secuencias (revisadas); y TTEMBL, con 90,050,711| secuencias
(pendientes de revisidon). Como puede observarse en la Figura la diferencia entre

secuencias y estructuras almacenadas es cada vez mayor.

Esta tendencia, que ha sido sefalada a lo largo de los Ultimos afos (Rodriguez et al.,
1998; Baker y Sali, 2001; Roy et al., 2010; Moult et al., 2016), se debe principalmente
a las limitaciones en costo, al tiempo requerido y a las dificultades técnicas de los

métodos experimentales empleados para determinar las estructuras de proteinas.

Es debido a esta situaciéon que el problema de la prediccién de estructuras de pro-
teinas es uno de los desafios mas importantes dentro de la Biologia Computacional, y
desde hace varias décadas se buscan métodos in silico para determinar la estructura
tridimensional de la proteina a partir de su secuencia de aminodacidos (Levinthal, 1968;
Moult, 2005). El término in silico se emplea para indicar que algo se hace por medio

de computadoras o a través de simulaciones computacionales (Palsson, 2000).

3www.rcsb.org
4A101/10/2017
Swww.uniprot.org
6A1 01/10/2017
7Al 01/10/2017
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Figura 1. Comparacién del crecimiento del nimero de secuencias almacenadas en UniProt y del nimero
de estructuras almacenadas en el PDB. Las lineas correspondientes a RCSB PDB y UniProt (Swiss-Prot)
estan practicamente superpuestas. Datos extraidos de las respectivas bases de datos.

El interés en conocer la estructura tridimensional de la proteina se debe a la relacion

gue tiene con la funcién que cumple. Algunas de las aplicaciones mas importantes son:

» Entender y predecir la actividad biolégica que cumple una proteina: el conoci-
miento de la arquitectura de las proteinas es una fuente de informacién sobre
cdmo las proteinas reconocen y se enlazan con otras moléculas, cdémo funcionan

como enzimag®, cémo se pliegan y cémo han evolucionado (Berg et al., 2012).

= E| estudio de enfermedades originadas por mutaciones genéticas como: Alzhei-
mer, fibrosis quistica, anemia de células falciformes, entre otros. Estas enferme-
dades surgen debido a que pequenas modificaciones en la secuencia de una pro-
teina puede tener un gran impacto en su estructura, lo que a su vez puede alterar
su estabilidad e interaccién con otras proteinas; y esto finalmente se traduce en

una modificacién de su actividad biolégica (Soto, 2001).

= Reingenieria o redisefio de proteinas: en este caso se proponen modificaciones
en ciertas regiones de la secuencia de una proteina con estructura conocida, para
afadirle funcionalidad o mejorar la actividad que realiza la proteina. En el redi-

sefio de enzimas, se busca mejorar la actividad catalitica, la (termo) estabilidad

8Moléculas que aceleran reacciones quimicas



o solubilidad (van den Berg et al., 2014). El redisefio computacional de proteinas
consiste en modelar la estructura tridimensional de una proteina y predecir muta-
ciones de la secuencia nativa que tendran el efecto esperado en sus propiedades

bioquimicas y sus funciones (Gainza et al., 2013).

m Diseflo de proteinas: el cual se describe a continuacién.

1.2. Diseno de Proteinas

El diseho de proteinas o ingenieria de proteinas es la construccidon de nuevas
moléculas de proteinas, ya sea desde cero (disefio de novo) o realizando modificacio-
nes de proteinas conocidas (redisefio) (Woolfson et al., 2015). El disefio de novo de
proteinas consiste en encontrar una cadena de aminoacidos que al plegarse adoptara
una estructura tridimensional deseada. Por ello, Pabo (1983) describio este problema
por primera vez como el caso inverso del problema de prediccién de estructura. Una
caracteristica interesante en el disefio de novo de proteinas es que varias secuencias
de aminoacidos pueden dar lugar a una misma estructura tridimensional (Fung et al.,
2008; Khoury et al., 2014).

Poder alcanzar los avances tecnoldgicos necesarios para el disefio de proteinas se-
ria andlogo a la transicién de la edad de piedra a la edad de hierro (Huang et al., 2016).
En lugar de construir nuevas proteinas a partir de las que existen en la naturaleza, los
disefadores de proteinas pueden esmerarse en moldear nuevas moléculas para resol-
ver problemas especificos. Las aplicaciones del disefio de proteinas son multiples en

medicina y biotecnologia (Pantazes et al., 2011; Huang et al., 2016), por ejemplo:

= Disefio de fdrmacos: se pueden disefar Iigandof] basados en proteinas para en-
lazarse a estructuras objetivo como otras proteinas, virus, bacterias y células
cancerigenas (Coluzza, 2017). Esto permite el tratamiento de enfermedades co-
mo Alzheimer, HIV, cancer, fibrosis quistica, entre otras (Smadbeck et al., 2013;
Roberts et al., 2012); y también el disefio de anticuerpos (Khoury et al., 2014).

Mas de 200 péptidodI?) proteinas, o anticuerpos terapéuticos se han comercia-

9El ligando es una sustancia que forma un complejo con una biomolécula (en este caso, con una
proteina).
10cadenas cortas de aminoacidos



Prediccion de Estructura

TTCCPSIVARSNF a

NVCRLPGTSEAIC

ATYTGCIIIPGAT h

Figura 2. Prediccién de estructura y disefio de proteinas. La imagen fue creada en VMD (Humphrey
et al., 1996) para la proteina 1CBN.

lizado al 2010 (Vlieghe et al., 2010); y se espera que para el 2020 los péptidos

tengan un mayor predominio dentro de los farmacos (Craik et al., 2013).

» Disefno de transportadores de farmacos: el tratamiento de varias enfermedades
(por ejemplo, el cancer) requiere el uso de drogas que pueden causar efectos se-
cundarios severos. Este impacto se puede reducir dirigiendo los farmacos especi-
ficamente a los sitios de accidén contra estas enfermedades, a través de proteinas

disefladas transportadoras o nanovehiculos (Chan et al., 2014; Bale et al., 2016).

= Disefio de biosensores: consiste en disefar proteinas que detectan y se enlazan
a pequefas moléculas objetivo; a través de emisién de luminiscencia, cambio
de color, generacién de potencial eléctrico, entre otros. Por ejemplo, Griss et al.
(2014) disefaron sensores bioluminiscentes que permiten la medicién de las con-

centraciones de farmacos en pacientes.

= Disefio de enzimas: ademas de la estructura tridimensional, se debe considerar la
actividad catalitica de interés de la enzima que se desea disefiar (Baker, 2010). Se
pueden disefar enzimas que catalicen reacciones cuya existencia no se conoce
en sistemas bioldgicos. Las aplicaciones incluyen: industria de alimentos y de
detergentes, aplicaciones ambientales y fermentaciones de biocombustibles para

producir etanol y butanol (Turanli-Yildiz et al., 2012; Wijma y Janssen, 2013).



1.3. La prediccion de estructura y el disefo de proteinas como problemas

de optimizacion

Los métodos computacionales estan basados en la hipétesis de Anfinsen (1973),
gue establece que las proteinas adoptan la estructura con la menor energia posible
en funcién de su secuencia de aminoacidos. Si se dispone de una funcién que indique
de manera precisa la energia de una estructura candidata, asi como de algoritmos
que puedan explorar adecuadamente el espacio de posibles estructuras y secuencias;
entonces seria posible realizar completamente in silico la predicciéon de estructura y

disefo de proteinas (Huang et al., 2016).

Una funcion de energia modela las interacciones que ocurren en la proteina y
con el medio en que se encuentra (Clote y Backofen, 2000). Estas interacciones son
las interacciones de Van der Waals, enlaces de hidréogeno, enlaces idnicos y covalen-
tes, interaccién con el solvente, enlaces disulfuro, fuerzas electrostaticas, entre otras
(Pearlman et al., 1995; Brooks et al., 2009; Gaines et al., 2017). También puede incluir
términos derivados del analisis estadistico de estructuras conocidas (Li et al., 2013;

Moult, 2005). En este caso, se la denomina funciéon de score.

Por lo tanto, desde el punto de vista matematico la prediccién de estructura y el
disefo de proteinas son problemas de optimizacién (Boyd y Vandenberghe, 2004): la
funcién objetivo es la funcién de score; mientras que las variables son continuas en
el caso de la prediccion de estructura (angulos de torsién) y discretas en el caso del

disefo de proteinas (cadenas de aminoacidos).

Para tener una idea del tamafio del espacio de bdsqueda en el problema de predic-
cién de estructura, se plantea lo que se conoce como la paradoja de Levinthal (Levint-
hal, 1969). Para ello, Levinthal considerd probar todas las conformaciones posibles que
puede adoptar una proteina con 100 residuosE], eligiendo la de menor energia como
solucion. Si se supone que cada residuo puede tomar tres conformaciones, el nimero
total de estructuras posibles es 3199, |o que equivale a aproximadamente 5.15 x 104’
estructuras. Suponiendo que cada estructura se evalla en 10~1°s, entonces tomaria
aproximadamente 1.63 x 102> afios evaluar todas las estructuras posibles. Ciertamen-

te las proteinas no prueban todas las combinaciones posibles durante su proceso de

11| os residuos se producen por la unién de aminoacidos a través de enlaces peptidicos.
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Figura 3. Cadena principal y cadena lateral de una proteina. La letra R agrupa a los atomos de la cadena
lateral de un determinado residuo.

plegamiento (Levinthal, 1969), pero este ejercicio mental sirve para dimensionar el

tamano del espacio de busqueda.

Algo similar se puede realizar para el disefio de proteinas. Considerando que existen
20 aminoacidos naturales, el nUmero de secuencias posibles para una proteina de 100
residuos es 20199, resultando aproximadamente 1.26 x 1013° secuencias. Si de nuevo
se supone que cada secuencia se evalla en 10~ 1°s, se necesitarian 4.01 x 10197 afios

para considerar todas las secuencias posibles.

Por lo tanto, los desafios para el enfoque computacional son: (i) que la energia de
una proteina no se puede calcular con absoluta precisién, (ii) el espacio de blsqueda
(de estructuras o secuencias) es muy grande y por lo tanto dificil de recorrer exhaus-

tivamente (Huang et al., 2016).

1.4. Empacamiento de la cadena lateral de proteinas

Los 20 aminoacidos naturales se diferencian entre si por sus cadenas laterales.
Los atomos que componen la estructura tridimensional de la proteina pertenecen a la
cadena principal (o columna vertebral) o a la cadena lateral, como puede observarse

en la Figura[3]

El presente trabajo de tesis se enfoca en un importante subproblema tanto en la

prediccién de estructura como en el disefio de proteinas. El problema del empaca-
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Figura 4. Problema de empacamiento de la cadena lateral de proteinas (Imagen creada con VMD
(Humphrey et al., 1996) para la proteina 1CBN). Los dtomos de la cadena principal de la proteina es-
tdn de color verde, mientras que los de la cadena lateral estdn en azul.

miento de la cadena lateral de proteinas (PSCPP, por sus siglas en inglés) consiste
en predecir las coordenadas tridimensionales de todos los dtomos de la cadena lateral
de cada residuo de la proteina, basado en su secuencia de aminodacidos y las coordena-
das de los atomos de la cadena principal (Colbes et al., 2016). El PSCPP se representa

esquematicamente en la Figura [4]

Los métodos que intentan resolver este problema generalmente consideran que la
cadena lateral de cada aminoacido puede adoptar un namero finito de conformacio-
nes, llamados rotameros, que se extraen a partir de una biblioteca de rotameros
dada como entrada. De esta manera, el PSCPP se vuelve un problema de optimizacién
combinatoria que consiste en seleccionar un conjunto de rotameros (un rotamero por
cada residuo) de la biblioteca para minimizar una funcién de score dada. Akutsu (1997)
demostré que el PSCPP es un problema NP-dificil mediante la reduccién del 3SAT, por

lo cual no se conoce algoritmo alguno que pueda resolverlo en tiempo polinomial.

1.5. Justificacion

Existen varios métodos que dan soluciones aproximadas al PSCPP, y los de mejor
desempefo alcanzan una precisidon de aproximadamente 87 %. Aunque han aparecido

nuevas propuestas en los Ultimos afos, no han podido mejorar esta precisién. Por otro



lado, la maxima precisidn alcanzable empleando una biblioteca de rotdmeros estdndar
es de aproximadamente 98 % (Colbes et al., 2016); lo cual indica que aun hay un

espacio considerable de mejora para este problema.

Surge entonces la siguiente pregunta: éSon las funciones de score o los algoritmos
de busqueda los principales responsables de las limitaciones de los actuales métodos
para el PSCPP? Esta misma interrogante se ha planteado para la prediccién de estruc-
turas (Das, 2011) y el disefio de proteinas (Li et al., 2013; Liu y Chen, 2016); y para
ambos, los resultados indican que las funciones de score para estos problemas no al-
canzan a modelar correctamente las interacciones que ocurren en la proteina, por lo
gue los esfuerzos deberian centrarse en mejorarlas y no en los algoritmos de bUsque-
da. Como el PSCPP es un subproblema de estos dos mencionados, generalmente las
funciones de score que se emplean en él también son mas simples. Por lo tanto, las
funciones de score de los métodos del estado del arte para el PSCPP podrian ser la
causa principal del estancamiento de los resultados actuales, y un punto importante
es que no existen trabajos a la fecha que puedan responder con detalle la pregunta

planteada.

Como los métodos usuales de evaluacion para el PSCPP consideran sus tres com-
ponentes principales (biblioteca de rotameros, funcién de score y algoritmo de bus-
gueda), el primer paso del presente trabajo de investigacidon consiste en proponer un
método de evaluacidn que se centre Unicamente en la funcién de score. Ademas de
servir como evaluador de los métodos del estado del arte, este esquema podria em-
plearse como funcién evaluadora en el disefio de nuevas funciones de score para el

PSCPP, con el fin de mejorar los resultados actuales.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

Proponer un método de evaluacidon de funciones de score para el PSCPP y analizar
las posibles causas del estancamiento de los resultados de los métodos del estado del

arte.
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1.6.2. Objetivos especificos

1.7.

Determinar la maxima precisién alcanzable con bibliotecas de rotdmeros estan-

dar en métodos del estado del arte.

Comparar el desempefo de los métodos del estado del arte para el PSCPP y

determinar la maxima precision alcanzada por los mismos.

Proponer un método de evaluacién de funciones de score para el PSCPP y em-

plearlo para evaluar las funciones de score de métodos del estado del arte.

Determinar si los algoritmos basados en la busqueda local se pueden adoptar

como métodos de busqueda estandar para el PSCPP.

Analizar la influencia de los pesos seleccionados para los términos de la funcién

de score empleando un enfoque multiobjetivo.

Analizar la influencia de emplear estructuras cristalizadas como referencias para

la evaluaciéon de métodos para el PSCPP.

Contribuciones

Las principales contribuciones del presente trabajo de investigacidn son las siguien-

tes:

La comparacion de cinco métodos del estado del arte para el PSCPP considerando
los contactos simétricos en estructuras cristalizadas, logrando una evaluacién
mas justa del desempefo de estos métodos. Ademas, se muestra la similitud de
las precisiones alcanzadas por los métodos del estado del arte y la posibilidad de
mejora significativa para el PSCPP al analizar la maxima precisién alcanzable de

una biblioteca de rotdmeros estandar.

La propuesta del algoritmo de buUsqueda local, empezando desde la estructura
experimental, como método de evaluaciéon de funciones de score para el PSCPP.
También se sustenta la afirmacién de que dicho método es mejor que el usado
previamente para la evaluacion y disefio de funciones de score (llamado busque-

da de conformaciones de un unico residuo (Petrella et al., 1998)).
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m La evaluacién de dos funciones de score bajo el método propuesto provee evi-
dencia de que las funciones de score de los métodos del estado del arte para
el PSCPP fallan en guiar correctamente el proceso de busqueda hacia estructuras
parecidas a la nativa, lo cual sugiere que son el principal obstaculo para la mejora

de resultados.

= El andlisis con un enfoque biobjetivo de los pesos de los principales términos de
las dos funciones de score implementadas indicé que es irrelevante la eleccién

de dichos pesos para mejorar los resultados actuales para el PSCPP.

m La evidencia de que el relajamiento de las estructuras cristalizadas mediante
dindmica molecular, de manera a simular un ambiente més cercano al real, em-

peora el desempenio de las funciones de score analizadas.

1.8. Organizacion de la tesis

Esta tesis contiene seis capitulos y un anexo, organizados de la siguiente forma:

En el Capitulo 2| se presenta los conceptos basicos relacionados a las proteinas y
se describe los métodos de determinaciéon experimental de sus estructuras. Se presta
especial atencidn a la cristalografia de rayos X, afiadiendo definiciones que permiten
entender la informacién contenida en los archivos PDB de las estructuras determina-
das con esta técnica. Luego, se define el problema de la prediccion in silico de es-
tructuras de proteinas, las funciones de energia y de score, y los enfoques empleados
para resolver este problema. Por Ultimo, se explica y fundamenta la representacion de

soluciones para este problema.

En el Capitulo [3] se define el problema estudiado en el presente trabajo de investi-
gacion: el empacamiento de la cadena lateral de proteinas (PSCPP). Debido a que la
gran mayoria de los métodos propuestos para el PSCPP lo tratan como un problema
de optimizacién combinatoria, se presenta detalladamente cada uno de los tres com-
ponentes principales que aparecen en este enfoque. Luego, se define las métricas de
calidad para este problema y se describe los métodos del estado del arte selecciona-
dos para la comparacién, mostrando los resultados obtenidos. Por Ultimo, se calcula la

maxima precisién alcanzable para el PSCPP.
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En el Capitulo[4]se propone el método de busqueda local para la evaluacién de fun-
ciones de score, comparandolo con otro previamente propuesto en la literatura. Luego
se presenta los resultados de la evaluacién de las dos funciones de score implemen-
tadas en este trabajo. Una vez examinadas la biblioteca de rotdmeros y la funcién de
score, el siguiente paso consistié en evaluar la posibilidad de considerar a los algorit-
mos basados en la busqueda local como estandar para el PSCPP, presentando al final

del capitulo los resultados de las pruebas realizadas.

En el Capitulo [5| se analizan dos posibles razones que expliquen las limitaciones
encontradas en las funciones de score evaluadas. Para ello, se plantea el PSCPP con
un enfoque biobjetivo y se realiza simulaciones de dindmica molecular para relajar las
estructuras cristalograficas empleadas como referencias; presentando posteriormente

los resultados de los experimentos llevados a cabo.

En el Capitulo[g]se presenta un resumen de los puntos mas importantes del trabajo

de investigacion, asi como las conclusiones e ideas para trabajos futuros.

En el Anexo se provee informacién acerca de: (i) la obtencién de las coordenadas
de los 4tomos de la cadena lateral en funcién a los dngulos de torsién y parametros
de longitudes y angulos entre enlaces, (ii) los parametros de las funciones de score
implementadas, (iii) el criterio para la vecindad entre residuos, (iv) las simulaciones
de dindmica molecular, (v) las listas con los identificadores PDB de las proteinas en
cada conjunto de prueba considerado, y (vi) la metodologia propuesta para el disefio

de funciones de score.
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Capitulo 2. Marco Tedrico

Este capitulo presenta los fundamentos necesarios para entender el problema con-
siderado en este trabajo de investigacidon. Primero se define el area de la biologia
computacional y sus retos principales. Luego se introducen conceptos basicos sobre
proteinas y la estructura tridimensional de las mismas, los métodos experimentales
para la obtencién de estructuras y su almacenamiento en el PDB. Se hace un especial
énfasis en aspectos relacionados a la cristalografia de rayos X debido a que las estruc-
turas obtenidas con esta técnica son las utilizadas para todos los experimentos de este
trabajo. Finalmente, se define el problema central de este trabajo: el empacamiento

de la cadena lateral de las proteinas.

2.1. Bioinformatica y Biologia Computacional

A comienzos de la década de los 70, la electroforesis en gel era una novedosa téc-
nica que permitié un rapido desarrollo de la biologia molecular al producir una gran
cantidad de datos en bruto. Por ello fue necesario contar con algoritmos computacio-
nales eficientes para intentar resolver el problema del analisis de los datos generados.
Esto motivé el surgimiento del drea interdisciplinaria conocida como bioinformatica
o biologia computacional, que en un principio eran considerados como iguales. Clo-
te y Backofen (2000) los definen como el drea que incluye las contribuciones teéricas
y practicas de ciencias de la computacién, matematicas y biologia; y trata el desa-
rrollo de modelos matematicos, analisis estadisticos, simulaciones por computadoras,

disefo de algoritmos eficientes, sistemas de bases de datos, interfaces web, etcétera.

Con el advenimiento de las maquinas de secuenciacidon de siguiente generacién
(NGS por sus siglas en inglés), la cantidad de datos generados es aun mayor (Goodwin
et al., 2016). Por ello, el andlisis computacional de los datos que se generan se ha
vuelto cada vez mas importante, y se siguen desarrollando muchas herramientas y

modelos para la interpretacién de estos datos bioldgicos.

En la Ultima década se ha establecido una separacién entre las areas de bioinfor-
matica y biologia computacional. Claverie (2000) realiza una critica al camino tomado
por los primeros bioinformaticos al establecer una analogia a las investigaciones en la

fisica de particulas, la cual tiene dos fases. La primera fase es fenomenolégica: un gran
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numero de eventos se almacenan en grandes bases de datos y luego se utilizan para
identificar ciertas caracteristicas del fenémeno estudiado. El disefio ptimo de bases
de datos, de algoritmos de clasificacidon y de mineria de datos son las areas principales
de desarrollo. El conocimiento generado en esta fase es principalmente de naturaleza

estadistica, y esto claramente se relaciona con la bioinformatica.

La segunda fase persigue el descubrimiento de las reglas que explican las rela-
ciones entre los eventos observados y sus propiedades individuales, para asi explicar
finalmente las distribuciones estadisticas de los eventos almacenados en las bases de
datos. Lo mas importante es que estas reglas permitiran la prediccién de eventos que

auln no se han observado. Esta fase se relaciona con la biologia computacional.

Nair (2007) define a los bioinformaticos como los biélogos que se especializan en el
uso de herramientas y sistemas computacionales para responder a problemas bioldgi-
cos; mientras que los biélogos computacionales son los computélogos, matematicos,
estadisticos, e ingenieros que se especializan en desarrollar teorias, algoritmos y téc-
nicas para tales herramientas y sistemas. Esta definiciéon se encuentra en la misma

linea que la dada por la NIH en el afilo 2000 (Huerta et al., 2000):

» Bioinformatica: consiste en la investigacién, desarrollo, o aplicacion de herra-
mientas computacionales para expandir el uso de datos biolégicos, médicos, con-
ductuales, o de salud; incluyendo aquellos para adquirir, almacenar, organizar,

archivar, analizar, o visualizar tales datos.

= Biologia Computacional: consiste en el desarrollo y aplicacion de métodos tedri-
cos y de anélisis de datos, modelado matemaético y técnicas de simulacién compu-

tacional para el estudio de sistemas biolégicos, conductuales y sociales.

Los principales esfuerzos de investigacion en la Biologia Computacional incluyen el
alineamiento de secuencias, el descubrimiento de genes, el ensamblado de genomas,
el alineamiento estructural de proteinas, la prediccion de estructuras de proteinas, la
prediccién de la expresién génica, las interacciones proteina-proteina y el modelado

de la evolucion (Smolinski et al., 2009).
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Figura 5. Composicién general de un aminoacido.

2.2. Proteinas

Las proteinas son las macromoléculas mas versatiles en sistemas vivos y cumplen
funciones cruciales en, esencialmente, todos los procesos bioldgicos. Pueden funcionar
como catalizadoras, transportadoras y almacenadoras de otras moléculas (el oxigeno
por ejemplo), proveer soporte mecanico y proteccién inmune, generar movimiento,
transmitir impulsos nerviosos, y controlar el crecimiento y la diferenciaciéon celular

(Berg et al., 2012).

2.2.1. Aminoacidos

Las proteinas son poll’merosE] formados por la unién de unidades llamadas ami-
nodcidos; por lo cual los aminoacidos son también conocidos como los bloques de
construccion de una proteina. Como puede observarse en la Figura |5, un aminoacido
consiste de un atomo de carbono central, denominado carbono alfa (C4), unido a un
grupo amino (-NH>), a un grupo carboxilo (-COOH), a un 4tomo de hidrégeno y a un

grupo distintivo R; siendo este ultimo la cadena lateral del aminoacido.

Existen 20 tipos de aminodacidos naturales, los cuales se diferencian por la compo-
sicion de sus cadenas laterales. Esto se traduce en diferencias en cuanto a tamano,

forma, carga, capacidad de formar enlaces de hidrégenoﬂ, hidrofobicidad y reactividad

IMacromoléculas formadas por la unién de unidades simples denominadas monémeros.

2E| enlace de hidrégeno es una atraccién electrostatica entre dos grupos polares que ocurre cuando
un atomo de hidrégeno unido mediante un enlace covalente a un dtomo altamente electronegativo (co-
mo el nitrégeno o el oxigeno) experimenta el campo electrostético generado por otro atomo altamente
electronegativo cercano.
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Figura 6. Aminoéacidos naturales, composicién y clasificaciéon. También se muestra el identificador de
tres letras para cada aminoacido. Imagen adaptada de Nelson y Cox (2004).

guimica. De hecho, las proteinas de todas las especies estan construidas del mismo

conjunto de 20 aminoacidos, con sdlo algunas excepciones (Berg et al., 2012). Por lo

tanto, el elevado numero de funciones realizadas por las proteinas resulta de la diver-

sidad y versatilidad de estos bloques de construccién, los cuales se muestran en la

Figura [6]

Los atomos de la cadena lateral de un aminoacido se etiquetan de acuerdo a la

cercania que tienen respecto al Cq4, utilizando las letras griegas B, v, 6, €, , y n. Si

existen dos atomos a la misma distancia, se afiaden numeros arabigos (CBN, 1970).

Los aminoacidos pueden tener identificadores de tres letras o de una sola letra.



17

Existen varias maneras de clasificar aminodcidos y a continuacién se muestra la clasi-

ficacion de Nelson y Cox (2004):

1. Grupos aIiféticosE], no-polaref]: en este grupo los aminoacidos son no polares e
hidrofébicosP| Las cadenas laterales de la alanina (ALA, A), la valina (VAL, V), la
leucina (LEU, L) y la isoleucina (ILE, |) tienden a agruparse dentro de la proteina,
estabilizando la estructura a través de interacciones hidrofébicas. Como la glici-
na (GLY, G) es muy pequefa, su contribucion en las interacciones hidrofébicas
también lo es. La metionina (MET, M) realmente no es alifatica ya que contiene
un atomo de azufre, pero como tiene propiedades similares a las demas se la
considera parte de este grupo. La prolina (PRO, P) tiene una estructura ciclica en
la cadena lateral, lo cual le da una conformacién rigida que reduce la flexibilidad

estructural de la regién de la proteina en donde se encuentra.

2. Grupos arométicof]: La fenilalanina (PHE, F), la tirosina (TYR, Y) y el triptéfano
(TRP, W) son relativamente hidrofdbicos, por lo que pueden participar en interac-
ciones de este tipo. El grupo hidroxilo (-OH) de la tirosina puede formar enlaces
de hidrégeno y es importante para ciertas enzimas. Otra propiedad importante
de este grupo es que los tres absorben la luz ultravioleta, lo cual es empleado

para la caracterizacidon de las proteinas.

3. Grupos polares, sin carga: Son mas solubles en agua (es decir, mas hidrofilicos),
ya que pueden formar enlaces de hidrégeno con ella. Este grupo incluye a la se-
rina (SER, S), la treonina (THR, T), la cisteina (CYS, C), la asparagina (ASN, N) y la
glutamina (GLN, Q). Las cisteinas forman entre si los enlaces disulfuros (volvién-
dose ambas hidrofébicas), los cuales cumplen un rol especial en las estructuras

de muchas proteinas.

4. Grupos cargados positivamente: los aminoacidos mas hidrofilicos son aquellos

cargados positiva o negativamente. En este grupo se encuentran la lisina (LYS,

3El término indica que las cadenas laterales estdn formadas Unicamente por 4tomos de carbono e
hidrégeno.

4La polaridad es una propiedad de las moléculas que representa la separacién de las cargas eléctricas
en la misma molécula.

>“Temerosos al agua”: este término se emplea para indicar que estos aminoéacidos tienden a interac-
tuar entre ellos y no con el solvente (agua). El término hidrofilico expresa el caso contrario.

6E| término indica que tienen un anillo aromatico, el cual es un anillo que tiene una estructura plana
estable y cuyos electrones son compartidos por todos los componentes del anillo.
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K), la arginina (ARG, R) y la histidina (HIS, H). En muchas reacciones cataliticas
realizadas por enzimas, la histidina facilita la reaccién siendo un donador/receptor

de protones.

5. Grupos cargados negativamente: en este grupo se encuentran el acido aspartico
(ASP, D) y el acido glutamico (GLU, E), los cuales contienen un segundo grupo
carboxilo (-COOH).

2.2.2. Estructura de la proteina - Niveles de representacion

Dos aminoacidos pueden estar enlazados a través de un enlace peptidico, donde el
grupo carboxilo del primer aminoacido reacciona con el grupo amino del segundo. Una
serie de aminoacidos unidos por enlaces peptidicos forman una cadena polipeptidica
(Ver Figura[7), y cada aminoécido en ella se llama residud’} Las proteinas se forman
por una o mas cadenas polipeptidicas (Berg et al., 2012), cuyas secuencias de residuos
determinan su estructura primaria. Los extremos de estas cadenas se caracterizan
por tener un grupo amino (por convencién, a la izquierda de la cadena) y un grupo
carboxilo que no son parte de algln enlace peptidico. Asi, se tiene el N terminal como

inicio y el C terminal como final de una cadena polipeptidica.

Una cadena polipeptidica consiste de una parte que se repite regularmente en ca-
da residuo de aminoacido, llamada cadena principal o columna vertebral; y una
parte variable, que componen las distintas cadenas laterales de los residuos, llamada
simplemente cadena lateral. La columna vertebral esta compuesta por el conjunto
de atomos pertenecientes al grupo amino, grupo carboxilo y el carbono-a de todos
los residuos de la cadena. En general sélo se consideran los dtomos pesados en una
proteina, dejando afuera asi a los atomos de hidrégeno. Entonces, los atomos de cada
residuo de la cadena polipeptidica que pertenecen a la cadena principal son: el nitré-
geno (N), el carbono alfa (Cq), el carbono carbonilo (C) y el oxigeno carbonilo (O). Por
la composicién de la cadena principal, esta regién tiene un alto potencial para formar

enlaces de hidrégeno.

Una cadena polipeptidica puede adoptar ciertas estructuras regulares, siendo las

principales las estructuras periédicas llamadas hélices a y laminas 3. Una hélice a es

7Como al formar un enlace peptidico se libera una molécula de agua, entonces quedan residuos de
aminodacidos en cada lado.
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Figura 7. Composicién de una cadena polipeptidica, formaciéon de enlaces peptidicos y diferenciacion
entre cadena principal y lateral. En la cadena principal de esta figura sélo se muestran los dtomos pesa-
dos.

generada por el apilamiento de residuos en una hélice, formando un cilindro fijo. Una
lamina B es una estructura donde parte de la cadena de residuos se apilan de una
manera lineal. Como la proteina tiene una direccién (del término N al C), se pueden
distinguir las hojas paralelas (las partes tienen la misma direccién) y antiparalelas

(direccién opuesta).

También existen estructuras irregulares como los /lazos, que conectan a las dos an-
teriores; y aunque no son periddicas estan bien definidas y contribuyen junto con las
hélices a y laminas B a formar la estructura final de la proteina. Estas tres estructuras
estan formadas por un patréon regular de enlaces de hidrégeno entre los atomos de la
cadena principal de residuos cercanos dentro de la secuencia de la cadena polipepti-
dica y dichas estructuras se conocen como elementos de la estructura secundaria

de la proteina.

La estructura tridimensional compacta y asimétrica que adopta individualmente ca-
da cadena polipeptidica se conoce como estructura terciaria. Desde este nivel de
descripcidn es util la siguiente clasificacién de proteinas de acuerdo a sus caracteristi-

cas estructurales y de solubilidad (Nelson y Cox, 2004):

1. Proteinas fibrosas: cumplen varias funciones estructurales, y consisten en cade-
nas polipeptidicas dispuestas en multiples repeticiones de elementos simples con
estructura secundaria; por lo que resultan en estructuras largas de un solo tipo

de estructura secundaria. Todas las proteinas fibrosas son insolubles en agua, lo
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Figura 8. Niveles de representacion estructural de la proteina 5CRO. Las imagenes fueron creadas con el
programa VMD (Humphrey et al., 1996). Existen varias formas de visualizar estructuras tridimensionales;
en esta imagen se adoptaron los estilos “Cartoon” y “CPK".

cual se debe a la alta concentracién de residuos hidrofébicos en el interiory en la

superficie de la proteina. Algunos ejemplos son la a-queratina y el coldgeno.

2. Proteinas globulares: incluyen a las enzimas y a las proteinas de transporte, mo-
toras, reguladoras, inmunoglobinas y otras. Las proteinas globulares tienen cade-
nas polipeptidicas que adoptan una forma esférica o globular y tienen un patrén
de plegado mas complejo que las fibrosas. Las proteinas de este tipo generalmen-
te contienen varios tipos de estructura secundaria y son mas solubles en agua. La
mioglobinzﬁfue la primera proteina de este tipo cuya estructura fue determinada

experimentalmente.

3. Proteinas de membrana: son proteinas que interactian o se encuentran en mem-

branas biolégicas. Como las membranas estdn constituidas principalmente de

8Proteina que almacena oxigeno.
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cadenas hidrofébicas de alcanosﬂ los residuos superficiales de las proteinas de
membrana son también hidrofébicos con el fin de lograr la interaccién. Las protei-
nas de este tipo funcionan como receptoras o como transportadoras a través de
la membrana, por lo que pueden cruzar la misma o sélo interactuar con su parte
interna o externa. Un ejemplo es la proteina RAS, que es importante en rutas de

transmision de senales celulares.

Las estructuras de las proteinas solubles en agua tienen dos caracteristicas en
comun: (i) su interior esta formado por residuos de aminoacidos hidrofébicos, (ii) su
superficie esta formada principalmente por residuos de aminoacidos hidrofilicos que
interactdan con el solvente, denominados residuos expuestos. Por lo tanto, las interac-
ciones hidrofébicas de los residuos internos (conocidos también como residuos ente-
rrados), son la fuerza principal para la formacién de la estructura terciaria de este tipo
de proteinas. A este proceso de formacién de la estructura tridimensional se lo conoce
como plegamiento de la proteina. En las proteinas de membrana ocurre lo contrario:
los residuos hidrofdébicos estan en la superficie e interactlian con el medio hidrofdbico
en que se encuentran, mientras que los residuos hidrofilicos se encuentran blindados

dentro de la proteina (Berg et al., 2012).

Las proteinas que consisten de mas de una cadena polipeptidica presentan una
estructura cuaternaria, donde cada cadena se llama subunidad. Las estructuras
cuaternarias pueden ser tan simples como dos subunidades idénticas (ver ejemplo de
la Figura [8), o complejas como docenas de subunidades distintas. En la mayoria de
los casos, las subunidades se mantienen juntas mediante enlaces no covalentes (Berg
etal., 2012).

2.2.3. Determinacidon experimental de estructuras de proteinas

Actualmente, la determinacién de la estructuras tridimensionales de proteinas de
interés se logra a través de métodos experimentales, siendo los mas utilizados los

siguientes:

1. Cristalografia de rayos X: alrededor del 89 %17 de las estructuras conocidas se

9Compuestos que sélo contienen 4tomos de carbono e hidrégeno.
10www.rcsb.org/pdb/statistics/holdings.do
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obtuvieron por este método. En este método las proteinas se cristalizan, forman-
do un configuracién en donde las proteinas estan orientadas de una manera fija
y repetitiva entre si. Un haz de rayos X se dirige al cristal, y la difraccién de es-
te haz por los atomos de la proteina se transforma a un mapa de densidad de
electrones. Este mapa se usa finalmente para inferir las posiciones de los 4tomos
de la proteina. La ventaja de este método es la obtencion de estructuras de alta
resolucién, pero la desventaja principal estd en que la cristalizacién conduce a un
ambiente no-nativo de la proteina y puede afectar su estructura. Ademas, ciertas

proteinas son dificiles de cristalizar (Berg et al., 2012).

2. Resonancia magnética nuclear (NMR por sus sigas en inglés): Aproximadamen-
te el 9%1] de las estructuras almacenadas se determinaron con esta técnica. El
NMR se basa en el hecho de que ciertos nucleos atdmicos son intrinsecamente
magnéticos. Por ello, la proteina en solucién se expone a un campo magnético
externo y a una radiacidn electromagnética, ocasionando que ciertos atomos de
la proteina (por ejemplo: el hidrégeno) se exciten y emitan una radiacién elec-
tromagnética en funcién a su ambiente circundante. Esta informacién permite
determinar la ubicacidon de cada atomo en relaciéon a los demas dentro de la es-
tructura, y se generan multiples modelos para representar los posibles estados
tridimensionales de la proteina. Este método no logra generalmente alcanzar el
mismo nivel de resolucién que la cristalografia de rayos X y esta limitado a pro-
teinas pequenas, pero provee informacidn adicional acerca de la dindmica de una

proteina en solucién (Berg et al., 2012).

3. Crio-Microscopia Electrénica o Nanoscopia (Cryo-EM por sus siglas en inglés): A
pesar de que so6lo un poco mas del 1% de las estructuras almacenadas se han
obtenido con este método, su uso para el estudio de estructuras de proteinas se
estd extendiendo cada vez mas (ver Figura[9). En este método basicamente se
utiliza un microscopio electréonico para obtener imagenes de la proteina y deter-
minar asi su estructura tridimensional. Debido a que las proteinas son sensibles
al haz de electrones aplicado y pueden degradarse, las mismas se congelan para
atenuar el impacto. Con los recientes avances se estad alcanzando la resolucién
lograda por la cristalografia de rayos X, aungue no se necesita una cristalizacion

y permite el analisis de proteinas de gran tamafo o complejos de proteinas (Bai

Hwww.rcsb.org/pdb/statistics/holdings.do
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Figura 9. NUmero de nuevas estructuras depositadas en el banco de datos de proteinas (PDB por sus
siglas en inglés) por afo. El PDB almacena estructuras obtenidas mediante métodos experimentales.
Puede notarse el aumento del uso de la Crio-Microscopia Electrénica en los Ultimos afios. Los datos
fueron obtenidos de las estadisticas en rcsb.org.

et al., 2015).

2.2.3.1. Aspectos relacionados a la cristalografia de rayos X

El proceso de generacion de la estructura de una proteina mediante la cristalografia
de rayos X puede entenderse a un nivel elemental considerando el funcionamiento de
un microscopio éptico. En él, la luz de una fuente puntual se enfoca en un objeto. El
objeto dispersa las ondas de luz, y estas ondas dispersas se recombinan mediante un
arreglo de lentes para generar una imagen ampliada del objeto en cuestién. El objeto
mas pequefo cuya estructura puede determinarse por este sistema estd dado por la
longitud de onda de la luz (en este caso la luz visible), y a esta longitud de onda se la
conoce como la resolucién del microscopio. Los objetos mas pequefos que la mitad de

la longitud de onda de la luz incidente no se pueden reconocer (Nelson y Cox, 2004).

Para la determinacién de estructuras del tamafo de las proteinas es necesaria una
longitud de onda menor a la de la luz visible. De hecho, los rayos X proveen la mejor
resolucion para la determinacién de estructuras moleculares, ya que sus longitudes de

onda aproximadamente corresponden a los tamanos de los enlaces covalentes (Berg
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et al., 2012). Los tres componentes del método de cristalografia de rayos X son: la

proteina cristalizada, una fuente de rayos X y un detector.

Primero, las proteinas deben prepararse para obtener el cristal. Al afiadir lentamen-
te sulfato de amonio u otra sal a una solucién concentrada de proteinas, se reduce su
solubilidad y se favorece asi la formacién de cristales altamente ordenados. Un aspec-
to importante es que no existe una sola proteina dentro del cristal, sino que se tiene un
arreglo fijo y orientado de multiples copias de la misma proteina (es decir, un complejo
de proteinas). La existencia de multiples copias de una proteina a su alrededor puede
provocar la aparicién de interacciones entre proteinas, lo que sumado a la variacion
de su solubilidad puede ocasionar la variacién de la estructura nativa de la proteina
(Nelson y Cox, 2004).

Cuando un haz de rayos X es dirigido a la proteina cristalizada, la mayor parte
del mismo pasa directamente a través del cristal, mientras que una pequefa parte
es dispersa en varias direcciones. El detector capta estos rayos X dispersos, con lo
cual se forma una fotografia de rayos X que consiste en un arreglo regular de puntos
denominados reflexiones, donde cada dtomo de la molécula realiza una contribucién
a cada punto. La parte izquierda de la Figura[10| presenta los componentes principales

de la cristalografia de rayos X.

La diferencia principal con el microscopio 6ptico radica en que no existen lentes
apropiados para formar la imagen ampliada de la molécula a partir del patrén de dis-
persidn de los rayos X. En lugar de ello, la aplicacién de la transformada de Fourier a las
amplitudes y fases de cada reflexién observada[T_ZI reconstruye un mapa de densidad
electrénica de la proteina. Este mapa es una representacién grafica de tres dimensio-
nes que indica dénde los electrones estan mas densamente localizados, y es utilizado
para determinar las posiciones de los dtomos en la molécula cristalizada, como puede

observarse en la parte derecha de la Figura[L0]

Por lo tanto, la calidad o resolucién del mapa de densidad electrénica es critica pa-
ra su interpretacion. La resolucion se mide en Amstréng (A) y se puede definir como
el minimo espacio d entre los planos de la red cristalina que provee una difracciéon

medible de los rayos X, y la calidad del cristal empleado para el experimento también

12Estas amplitudes y fases se conocen como factores de estructura.
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Figura 10. /zquierda: Componentes de la cristalografia de rayos X. Una fuente de rayos X genera un
haz, el cual es difractado por el cristal. El patrén de difraccién resultante es recogido por el colector
(Adaptacién de la imagen en (Berg et al., 2012)). Derecha: Las lineas blancas representan el mapa de
densidad electrénica obtenido a partir del patrén de difraccién, y sirven para obtener el modelo con la
ubicacién de cada atomo de la proteina estudiada. La imagen fue generada con VMD (Humphrey et al.,
1996) para la proteina 1A7S.

afecta este valor. La distancia d define el nivel de detalle de la estructura obtenida,
o dicho de otra manera, la minima distancia entre caracteristicas estructurales que
pueden distinguirse en los mapas de densidad electréonica. Cuanto mayor sea la reso-
lucién (ésto es, cuanto menor sea d) mejor es la calidad de la imagen obtenida, pues
existen mas reflexiones independientes disponibles para determinar la imagen (Wlo-
dawer et al., 2008), y mayor es la cantidad de detalles que pueden observarse en la
proteina estudiada. Por lo tanto, la resolucién también se puede determinar por medio

del nUmero de intensidades de dispersidn empleadas en la transformada de Fourier.

Los términos usualmente empleados para referirse a los niveles de resolucién son
“bajo”, “mediano”, “alto” y “atémico”; como puede verse en la Figura[11] Las estruc-
turas cristalizadas con menor resoluciéon que se han publicado tienen una resolucién
de aproximadamente 6 A, lo cual es suficiente para proveer una idea muy bésica de la
forma de la macromolécula. En la actualidad se tienen resoluciones mejores que 2 A, el
cual es el valor de referencia en varios conjuntos de prueba para el PSCPP. El valor de
1.5 A corresponde al tamafio tipico de enlaces covalentes entre 4tomos de carbono; y
a 1.2 A se alcanza la resolucién atémica, que corresponde a la distancia de interaccién

mas corta entre dtomos que no sean de hidréogeno (Wlodawer et al., 2008).

Como se menciond anteriormente, el resultado del experimento mediante la difrac-
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Figura 11. Resolucién y factor R como medidas de calidad de modelos cristalograficos de estructuras
macromoleculares. Adaptacién de la imagen en (Wlodawer et al., 2008).

cién del haz de rayos X es el mapa de densidad electrénica dentro del cristal; donde el
modelo, consistente de las coordenadas de cada atomo de la proteina, es Unicamente
una interpretacién de la densidad electrénica. Este modelo se refina mediante la va-
riacion de todos los parametros del modelo para lograr la mejor concordancia entre
las amplitudes de reflexién observadas (Fops) Yy las calculadas a partir del modelo pro-
puesto (Fcqic). Esta concordancia se mide por el factor residual o cristalografico, mas

conocido como factor R, que se define como:

R = Z|Fobs—Fcalc|

x 100 % 1
ZFobs ° ( )

El factor R combina el error inherente en los datos experimentales y la desviacion
del modelo de la realidad (Wlodawer et al., 2008). Se espera que las estructuras ma-
cromoleculares bien refinadas tengan un factor R menor a 20%, ya que para estos

valores generalmente se tiene la topologia correcta (Morris et al., 1992).

En las estructuras obtenidas por cristalografia de rayos X aparecen los conceptos
de ocupacién y factor de temperaturaE. En el cristal existen mdltiples copias de una
misma macromolécula y puede darse el caso de que existan pequenas diferencias de
conformaciones entre ciertas regiones de cada una de estas moléculas. Al construir

los modelos atémicos de estas regiones, los cristalégrafos pueden usar la ocupacion

L3https://pdb101.rcsb.org/learn/guide-to-understanding-pdb-data/dealing-with-coordinates
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para estimar la cantidad de cada conformacién observada en el cristal. Para la mayoria
de los atomos, la ocupacion tiene un valor de 1, y este valor indica que la posicién de-
terminada para ese atomo se encontré en todas las moléculas del cristal. En cambio,
si por ejemplo un ion metalico se une sélo a la mitad de las moléculas en el cristal, el
cristalégrafo observard una imagen débil del ion en el mapa de densidad electrénica
y puede asignarle una ocupacién de 0.5. Este ion también puede afectar la ubicacién
de ciertos atomos vecinos que forman parte de la macromolécula estudiada, por lo
cual estos dtomos pueden tener diferentes conformaciones con valores de ocupacién
menores a 1. Las ocupaciones se usan también comunmente para identificar atomos
de la cadena lateral que son observados en multiples conformaciones. El valor de ocu-
pacién indica la fraccién de moléculas del cristal que tienen una cierta conformacién,
por lo que la suma de las ocupaciones para las conformaciones de un 4tomo de la ma-
cromolécula debe ser igual a 1. Cuando se desea seleccionar una Unica conformacion

para cierto atomo, generalmente se toma el de mayor ocupacién.

Si de alguna manera se pudiese mantener un atomo rigidamente en cierta posicién,
podria observarse su distribucién electrénica en una situacién ideal. La imagen seria
densa en el centro y la densidad disminuiria al alejarse del mismo. Pero al observar la
distribucién electrénica en los datos experimentales, usualmente los electrones tienen
una distribucion mas amplia a la ideal. Esto puede deberse a la vibracién de los atomos
o a las diferencias entre las distintas moléculas en el cristal. La densidad electrénica
observada es el promedio de todas estas pequefas variaciones, formandose asi una
imagen ligeramente “embarrada” de la molécula. Estas variaciones, y la densidad
electrénica embarrada resultante, se incorporan al modelo mediante el factor B o
factor de temperatura para cada uno de los atomos. Basicamente, el factor de
temperatura es una medida de la confianza en la ubicacion de cada atomo. Los valores
inferiores a 10 crean un modelo muy nitido del atomo, lo cual indica que éste no se
mueve mucho y esta en la misma posicién en todas las moléculas del cristal. Los
valores mayores a 50 indican que el atomo se mueve tanto que apenas se puede
observar. Este suele ser el caso de los 4tomos en la superficie de la proteina, donde

las cadenas laterales largas tienen la libertad de moverse en el agua circundante.

Otro aspecto muy importante sobre las estructuras obtenidas mediante cristalogra-
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Figura 12. En este ejemplo, la unidad asimétrica se rota 180° alrededor de un eje de simetria (el évalo
negro) para producir una segunda copia, y juntas generan la celda unitaria. Esta a su vez se repite y
se traslada en las tres direcciones para generar el cristal tridimensional. Adaptacién de la imagen en
https://pdb101.rcsb.org/learn/guide-to-understanding-pdb-data/biological-assemblies.

fia de rayos X es la diferenciacién entre unidad asimétrica y ensamblado bioIégicoE
(Berman et al., 2000). El ensamblado biolégico (o unidad bioldgica) es el ensambla-
do macromolecular que se ha demostrado o se cree que es la forma funcional de la
molécula. Por ejemplo, la forma funcional de la hemoglobinaﬂ contiene cuatro cade-

nas.

Por otro lado, la unidad asimétrica es la porcion mas pequeina de la estructura del
cristal a la cual se puede aplicar operaciones de simetria (rotaciones y traslaciones) pa-
ra generar la celda unitaria completa, con la cual puede generarse el cristal completo
mediante operaciones de traslacién (ver Figura[12). Ciertas estructuras almacenadas
en el PDB reportan Unicamente las posiciones de los atomos que pertenecen a una uni-
dad asimétrica, aunque indican las operaciones de rotacién y traslacién que se deben

realizar con las copias necesarias para obtener la celda unitaria completa.

Como el cristal se forma mediante multiples copias de la celda unitaria, puede dar-
se el caso de que los residuos que se encuentran en una celda unitaria interactlden
con otros residuos de otra celda unitaria. Esta es una de las razones por la cual la pro-

teina obtenida mediante cristalizaciéon por rayos X puede no estar en su conformacién

14https://pdb101.rcsb.org/learn/guide-to-understanding-pdb-data/biological-assemblies
15proteina en los glébulos rojos que transporta oxigeno.
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nativa, debido a estas interacciones proteina-proteina. El término contacto simétri-
co se emplea para indicar la interaccién existente entre residuos de diferentes celdas

unitarias.

El cristalédgrafo usa la estructura asimétrica para refinar las coordenadas de la es-
tructura con los datos experimentales, y no necesariamente representan el ensam-
blado biolégico de la proteina. Una unidad asimétrica del cristal puede contener el
ensamblado bioldgico, parte del mismo, o multiples copias de éF_GI. Dependiendo de
las condiciones de cristalizacion y el empacamiento local de las proteinas, puede ocu-

rrir uno de los siguientes escenarios:

m Las copias de la macromolécula dentro de la celda unitaria tienen conformacio-
nes idénticas u ocupan posiciones relacionadas simétricamente. En este caso,
el ensamblado biolégico puede estar compuesto de una copia de la macromolé-
cula, o por dos 0 mas copias relacionadas simétricamente que juntas forman el

ensamblado biolégico.

= Las copias de la macromolécula tienen conformaciones ligeramente diferentes
y ocupan posiciones Unicas en la unidad asimétrica del cristal. Como resultado,
cada una de estas conformaciones diferentes puede corresponder a ensamblados

bioldgicos estructuralmente similares pero no idénticos.

2.2.4. Almacenamiento de estructuras en el PDB

El banco de datos de proteinas (Protein Data Bank - PDB) es un repositorio de es-
tructuras tridimensionales determinadas experimentalmente de macromoléculas bio-
l6gicas, las cuales estdn disponibles publicamente (Berman et al., 2000). Cada pro-
teina almacenada en el PDB posee un archivo individual en el cual se encuentran los
datos sobre las coordenadas atémicas (en Amstréngs), factores de estructura cristalo-
grafica, datos experimentales de la resonancia magnética nuclear y otros. Ademas de
las coordenadas de cada atomo, se incluye informacién sobre el nombre de la molécu-
la, la estructura primaria y secundaria, referencias en bases de datos de secuencias,

informacién sobre ligandog!’] detalles acerca de la recoleccién de datos y la solucién

16Existen estructuras de la hemoglobina en el PDB para cada caso (2HHB, 10UT y 1HV4).
17sustancia que forma un complejo con una biomolécula (en este caso, con una proteina).
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Indicador de
posicion alternativa
- - Coordenadas x,y,z Tipo de Atomo

ATOM 1| [v |ATHR|[A[ |1 16.864 14.059  3.442 |0.80|| 6.22 N
ATOM 2| |n |grER|A| |1 17.633 14.126  4.146 [0.20]| 8.40 N
ATOM 3| |ca HrER|jAa| |1 16.868 12.814  4.233) |0.80]|| 4.45 o
ATOM 4| |ca [HrER|A| |1 17.282 12.671  4.355| |0.20]| 7.82 o
ATOM s5||c ||rER|A] |1 15.583 12.775  4.990) |1.00|| 4.39 o
ATOM 6| o | [rER|[A[ |1 15.112 13.824  5.431) |1.00|| 7.04 0
ATOM 7| |cB WrER|jA| |1 18.060 12.807  5.200  |0.80|| 5.42 o
ATOM 8| |cB [BrHR|[A| |1 18.202 11.709  5.108| |0.20([11.07 o
ATOM 9| |oGlATHR|[A| |1 19.233 12.892  4.380 |0.80]|| 7.87 o
ATOM 10| |oclgrHR|jAa| |1 17.662 10.381  4.831) |0.20([14.39 o
ATOM 11| |ce2yrar|ja| |1 18.117 11.578  6.092  |0.80]|| 6.88 o
ATOM 12| |ce2grar|ja| |1 17.973 11.955  6.599| |0.20([19.74 o
ATOM 13| (x| [rER|jA] |2 15.050 11.574 5.153| |1.00|| 4.23 N
ATOM 14| |ca | [raR|jA| |2 13.832 11.480  5.936, |1.00|| 4.30 o
ATOM 15| |c | [raR|jA] |2 14.140 10.771  7.259| |1.00]|| 3.57 o
ATOM 16| |o | [rER|jA] |2 14.981  9.844  7.352| |1.00]|| 4.45 0
ATOM 17| |cB Hrar|ja| |2 12.704 10.758 5.178| |0.80]|| 6.48 o
ATOM 18| |cB [HrEr|ja| |2 12.892 10.382  5.108| |0.20(| 7.31 o
ATOM 19| |oclrHR||a| |2 13.216  9.504  4.842 |0.80]|| 6.62 o
ATOM 20| |ocigTHR||2| |2 12.711 10.718  3.818| |0.20]|| 4.34 0
ATOM 21| |cednrar||a| |2 12.269 11.573  3.957| |0.80]|| 7.05 o
ATOM 22| |celgTHR||2| |2 11.621  9.921  5.913| |0.20]| 4.84 o
ATOM 23(|n |lcys|a| |3 13.415 11.193  8.281) |1.00|| 3.32 N
ATOM 24| |ca|lcys|a| |3 13.564 10.664  9.653 [1.00|| 3.69 o
ATOM 25(|c |lcys|a| |3 12.179 10.373 10.192| |1.00(| 3.13 o
ATOM 26(|o |lcys|a| |3 11.303 11.249  9.999| |1.00(| 3.95 o
ATOM 27| |cB | [cys|a| |3 14.253 11.707 10.547| |1.00|| 3.67 o
ATOM 28| |sc | [cys|a| |3 15.804 12.398  9.921) |1.00/| 4.70 B

I_+T;+|Ddelmﬂduo L_'Faaorde

ID de la cadena polipeptidica Temperatura
Tipo de residuo Ocupacién
Nombre del &tomo
ID del dtomo

Figura 13. Ejemplo de la presentacién en un archivo PDB de los datos sobre los atomos de la proteina.

de la estructura, y citas bibliogréaficad™®]

Cada estructura tridimensional almacenada en el PDB tiene un identificador Unico
de cuatro caracteres, donde el primero es un numero y el resto son caracteres alfanu-
méricos. Puede darse el caso donde una misma proteina tenga mas de una estructura
experimental almacenada en el PDB. Por ejemplo, para la hemoglobina se tienen las
estructuras con identificadores 2HHB, 10UT y 1HV4.

Los archivos en el PDB pueden tener estructuras incompletas, donde ciertos resi-
duos aparecen en la estructura primaria (SEQRES) pero sus atomos no poseen coor-

denadas tridimensionales. Para estos casos se encuentra el “REMARK 465" que se

18Ver http://www.wwpdb.org/documentation/file-format para mas detalles
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incluye en el encabezado de los archivos PDB e indica los residuos que faltan.

En la Figura[13]se puede observar el formato general para presentar la informacion

relativa a los dtomos de la proteina.

2.3. Prediccion in silico de estructuras de proteinas

Anfinsen (1973) realizé una serie de experimentos para apoyar la hipétesis princi-
pal para el plegamiento de una proteina a su estructura nativa. El experimento mas
sobresaliente consistié en el reordenamiento de la ribonucleasa®| Para ello, Anfinsen
desnaturalizd?9] la ribonucleasa mediante un reactivo (urea), con lo cual también la
enzima perdié su actividad catalitica. Anfinsen encontré que la proteina recuperé su
actividad enzimatica al remover el reactivo, con lo cual concluyd que la enzima recu-

pero su estructura original.

Anfinsen entonces propuso lo que se conoce como hipdétesis termodinamica, la
cual establece que la estructura tridimensional nativa de la proteina en su ambiente
fisioldgico normal (solvente, pH, presencia de otros componentes como iones metali-
cos o grupos prostéticos, temperatura y otros) es la de menor energia considerando
el sistema completo. Esto es, la conformacién nativa la determinan las interacciones
atdmicas (y por lo tanto, la secuencia de aminoacidos) en un ambiente dado (Anfinsen,
1973).

Los enlaces de hidrégeno e idnicos, el efecto hidrofébico y las interacciones de Van
der Waals?]] son individualmente débiles, pero colectivamente tienen una influencia
significativa en la estructura tridimensional de las proteinas (Nelson y Cox, 2004). Es-

tas caracteristicas se deben considerar en las funciones de energia.

19Enzima que cataliza la degradacién del ARN en moléculas méas pequefas.

20| 5 desnaturalizacién de una proteina consiste en modificar su estructura nativa.

215erg definido con mayor detalle mas adelante, pero las fuerzas de Van der Waals basicamente son
interacciones (de atraccién o repulsién) entre atomos no relacionados mediante enlaces quimicos, y sus
valores dependen de la distancia entre los &tomos considerados.
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2.3.1. Funciones de energia (o de score)

La funcidon de energia es un modelo que aproxima la energia resultante de las
interacciones entre los atomos de una proteina y con el medio en que se encuentra
dicha proteina; y su uso se extiende al estudio de moléculas de interés en bioguimica y
guimica organica (Clote y Backofen, 2000). Existen dos tipos principales de funciones
de energia (Lazaridis y Karplus, 2000; Li et al., 2013): (i) las basadas en la fisica (phy-
sical effective energy function - PEEF) y (ii) las basadas en el conocimiento (statistical

effective energy function - SEEF).

El término funcién de score se introduce para generalizar las funciones que in-
cluyen términos basados en el conocimiento. Las funciones de score deben ser lo sufi-
cientemente precisas para capturar las caracteristicas mas importantes de las interac-
ciones atomicas; y al mismo tiempo, deben tener una implementacion computacional
rapida (Gordon et al., 1999; Boas y Harbury, 2007; Suarez y Jaramillo, 2009). Una de
las propiedades que se espera de una funcién de score efectiva es su habilidad de
reconocer a la estructura nativa, y poder usarse entonces en la prediccién de estruc-

turas y el disefio de proteinas (Khoury et al., 2014).

2.3.1.1. Funciones de energia basadas en la fisica

Este tipo de funcidon de energia se conoce también como funcién basada en los
primeros principios. ldealmente consiste en la funcién de energia real, derivada por
principios fisico-quimicos que abarcan el entendimiento de las estructuras quimicas y
las interacciones a nivel atdmico, donde generalmente son necesarios ciertos calculos
de mecdnica cudntica. A pesar de los progresos en este tipo de funcién de energia, las
aproximaciones requeridas para modelar de forma correcta los computacionalmente
complejos efectos electrostaticos y del solvente, siguen siendo el principal reto. Ponder
y Richards (1987) sefialan que el éxito de la funcién de energia basada en los primeros
principios permitira asegurar el entendimiento de la estructura de las proteinas. Dos
ejemplos clasicos de funciones de energia basadas en la fisica son AMBER (Cornell
et al., 1995) y CHARMM (Brooks et al., 2009).
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2.3.1.2. Funciones de score basadas en conocimiento

Este tipo de funcién también se conoce como funcién de energia estadistica, in-
cluyéndose las funciones entrenadas por aprendizaje de maquina. Utiliza las bases de
datos de proteinas conocidas para extraer pseudo-potenciales que modelen las inter-
acciones en la proteina. Pueden combinarse con funciones de energia basadas en la
fisica buscando mejorar los resultados logrados por ellas. De hecho, para los proble-
mas de prediccién de estructuras, disefo de proteinas y empacamiento de la cadena
lateral; la mayoria de los métodos del estado del arte utilizan una combinacién de
componentes de energia basadas en la fisica y en conocimiento (Khoury et al., 2014,
Li et al., 2013; Colbes et al., 2016). Un ejemplo reciente y detallado es el trabajo de
Alford et al. (2017), referente a los términos empleados en la funcién de score de RO-
SETTA. La cantidad de propuestas es mayor a la del tipo anterior, siendo algunos ejem-
plos: OPUS-PSP (Lu et al., 2008b), RosettaDesign (Liu y Kuhlman, 2006), DOPE (Shen
y SaliProtein, 2006), HPMF (Lin et al., 2007) y SIDEpro (Nagata et al., 2012). Este tipo
de funciones puede volver a dividirse en: (i) potenciales atémicos, y (ii) potenciales

(semi) residuales (de grano grueso) (Lu et al., 2008b).

2.3.2. Plegamiento de proteinas

En las células vivas, las proteinas se ensamblan rapidamente. Por ejemplo, las cé-
lulas de la Escherichia coh[7_7] pueden crear una molécula de proteina biolégicamente
activa de 100 residuos en aproximadamente 5 segundos (Nelson y Cox, 2004). En-
tonces surge la pregunta: éCémo llega una cadena polipeptidica a su conformacion
nativa? La paradoja de Levinthal (1969), mencionada en la Seccién €s un ejerci-
cio mental que indica que las proteinas no se pliegan probando cada conformacién
posible; sino que siguen un camino definido (al menos parcialmente) que consiste en

intermedios entre la proteina desnaturalizada y la estructura nativa (Berg et al., 2012).

El camino de plegamiento de una cadena polipeptidica es complicado y aun no se
han determinado los principios que guian este proceso, aungue se han propuesto va-
rios modelos. En uno de ellos, el proceso es jerarquico: se forman primero las estruc-

turas secundarias locales, seguido de interacciones de largo alcance entre distintas

220 simplemente E. coli: nombre de un tipo de bacteria que normalmente se encuentra en el intestino
de los animales de sangre caliente.
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regiones para formar asi una estructura estable. En un modelo alternativo, el plega-
miento inicia con un colapso espontaneo que resulta en una conformacién compacta
mediante las interacciones hidrofébicas entre residuos no polares. Esta conformacion
inicial, conocida como glébulo fundido, puede tener un alto contenido de estructuras

secundarias, pero las cadenas laterales de varios residuos no se encuentran fijas.

La mayoria de las proteinas probablemente se pliegan mediante un proceso que
incorpora caracteristicas de ambos modelos. En lugar de seguir un solo camino desde
la estructura desnaturalizada a la nativa, un conjunto de proteinas puede tomar una
variedad de caminos con el mismo destino, donde el niumero de diferentes confor-
maciones parcialmente plegadas decrece a medida que se aproximan a la conforma-
cién nativa (Nelson y Cox, 2004). Es por ello que, termodindamicamente, el proceso de
plegado puede verse como una especie de embudo de energia. Las conformaciones
desnaturalizadas se caracterizan por tener una energia relativamente alta. A medida
que ocurre el plegamiento, el estrechamiento del embudo representa un decrecimien-
to en el nUmero de conformaciones con menores valores de energia. En una situacion
ideal, el embudo no presentaria los minimos locales a los costados, los cuales repre-
sentan estados intermedios semi-estables que pueden retrasar el proceso de plegado.
Al fondo del embudo, el conjunto de plegamientos intermedios se reduce una sola

conformacién nativa (o a un conjunto pequefio de conformaciones nativas).

Si se considera el problema de prediccidon de estructura como un problema de op-
timizacion (Boyd y Vandenberghe, 2004), la funciéon de score es la funcién objetivo
que se desea minimizar. Desde el punto de vista computacional, la presencia de los
estados intermedios semi-estables (ver Figura indica que la funcién objetivo es
multimodal (ésto es, tiene multiples éptimos locales), lo que dificulta el proceso de

bUsqueda (Molga y Smutnicki, 2005).

2.3.3. Enfoques empleados para la determinacion in silico de estructuras

La determinacién computacional de la estructura de una proteina a partir de su
secuencia es uno de los problemas no resueltos mas importantes en la naturaleza y
recientemente ha sobrepasado la barrera de los 50 anos (Khoury et al., 2014), aunque

desde ese tiempo al presente se han tenido importantes avances (Moult et al., 2016).
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Comienzo de la formacion de
hélices y colapso

Entropia
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Figura 14. El embudo de energia que ilustra la termodinamica en el plegamiento de proteinas. Imagen
adaptada de Nelson y Cox (2004).

El CASP@ (Moult et al., 1995) es una competencia bianual para evaluar los métodos
del estado del arte, y en el afio 2016 se realizé la undécima edicién. EI CASP utiliza
pruebas ciegas para evaluar el desempefo de los métodos: los participantes reciben
secuencias de aminodacidos de estructuras desconocidas y se les pide que depositen
modelos estructurales. Estos modelos son comparados con las estructuras determina-

das experimentalmente durante el tiempo otorgado para entregar las respuestas.

Existen dos caminos principales para llevar a cabo la prediccién in silico de estruc-
turas. El primero se basa en la similitud detectable que abarque la mayor parte de
la secuencia modelada y al menos una estructura conocida. Aqui entran el modelado

homdlogo, el enhebrado y el modelado comparativo. El segundo camino, denominado

23Critical Assessment of Techniques for Protein Structure Prediction.
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de novd®¥ o ab initid?3, predice la estructura Gnicamente a partir de la secuencia, sin
emplear la similitud de la secuencia modelada con otras de estructura conocida (Baker
y Sali, 2001). Ambos métodos usan algoritmos de blusqueda avanzados para alcanzar
el 6ptimo global (o resultados cercanos al mismo). Varias propuestas realizan luego un
proceso de refinamiento para incrementar la precisién de la prediccién (Khoury et al.,
2014).

El modelado de una secuencia basado en estructuras conocidas consta de los si-
guientes cuatro pasos: (i) encontrar estructuras conocidas relacionadas a la secuencia
a ser modelada (se las llaman plantillas), (ii) alinear la secuencia con las plantillas,
(iii) construir el modelo, y (iv) evaluar el modelo (Baker y Sali, 2001). Por lo tanto,
el modelado comparativo tiene una fuerte dependencia de estructuras determinadas

experimentalmente.

La prediccién ab initio no tiene tal limitacién y por ello se la conoce como “El santo
grial” de la predicciéon de estructuras (Khoury et al., 2014), ya que se basa directa-
mente en la hipétesis termodindmica de Anfinsen. Por lo tanto, se hace una busqueda
a gran escala dentro del espacio de conformaciones posibles de estructuras tercia-
rias que tengan un valor particularmente bajo de energia (o score), dada la secuencia
de aminoacidos de la proteina que se quiere modelar. Dos factores claves para estos
métodos son: (i) un algoritmo que realice la busqueda de conformaciones de manera
eficiente, y (ii) la precisién de la funcién de score empleada para evaluar tales confor-
maciones. Para permitir una busqueda rapida y eficiente en el espacio de conforma-
ciones, se suele representar Unicamente un subconjunto de dtomos de la cadena de
la proteina de manera explicita; y la funcién de score utilizada debe emplear términos

gue reflejen la influencia de los atomos omitidos (Baker y Sali, 2001).

Considerando estos dos enfoques principales, la evaluacién del desempefio de los

métodos del CASP se dividen en dos categorias principales (Moult et al., 2016):

m Modelado basado en plantillas (Template-Based Modeling, TBM).

m Modelado libre (Free Modeling, FM)

24“Desde nuevo”.
25“Desde el inicio”.
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Los métodos en TBM generalmente tienen un mejor desempefo que los de FM. En
el CASP10 (2014), el promedio de los mejores cinco métodos en la categoria FM fue
aproximadamente la mitad de la precision alcanzada por los métodos en TBM (Khoury
et al., 2014). La dificultad de cada proteina objetivo en el CASP estd dada por una
escala en funcién a la similitud de la secuencia y estructura de dicha proteina con
las disponibles en el PDB (Dill y MacCallum, 2012). Las proteinas dificiles de predecir
tienen una secuencia muy distinta o directamente una estructura con forma distinta a
las almacenadas en el PDB. Para secuencias de entrada con un porcentaje de identidad
mayor al 30% a alguna plantilla, se puede esperar que la estructura predicha tenga
una estimacidn razonable a la topologia. Por debajo de este porcentaje, la precision de

la prediccién es un problema desafiante (Khoury et al., 2014).

Los métodos FM suelen ser efectivos para proteinas pequefias, y luego de décadas
sin mejoras significativas en la categoria FM, han dado un salto significativo mediante
los nuevos métodos de prediccién de contactos?®| Aun asi, en la actualidad no exis-
te método que pueda predecir estructuras consistentemente sin el uso de plantillas,
posiblemente porque los métodos de busqueda de conformaciones y las funciones de

score son imperfectas (Khoury et al., 2014).

2.4. Angulos de torsién en la estructura tridimensional

Existen dos formas de representacién matematica de la estructura tridimensional
de una proteina. Una de ellas es mediante las coordenadas cartesianas, que es la
forma empleada para presentar los datos atdmicos en los archivos del PDB. Las coor-

denadas cartesianas son sensibles a la rotacién y traslacién de la estructura.

La segunda forma es mediante tres medidas entre grupos de atomos unidos por
enlaces quimicos, éstas son llamadas coordenadas internas: (i) la longitud del enlace
(dos atomos), (ii) el dngulo entre enlaces (tres dtomos), y el (iii) angulo de torsién
(cuatro atomos). El angulo de torsion en una cadena de atomos A-B-C-D es el angulo
diedro entre el plano que contiene a los atomos A, By C; y el plano que contiene a B,

C y D; tal como se muestra en la Figura [15]. A este angulo se lo conoce también como

26Consiste en predecir, a partir de la secuencia, qué residuos estdn a una distancia umbral dentro de
la estructura tridimensional. Las predicciones pueden emplearse como restricciones en el problema de
prediccion de estructuras, disminuyendo asi el espacio de posibles conformaciones.
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Figura 15. El angulo de torsiéon ¢ en la cadena de atomos A-B-C-D es el dngulo diedro entre los planos
determinados por los &tomos A-B-C y B-C-D. Se puede ver también como el &ngulo de giro del enlace B-C,
manteniendo fijas las posiciones de los dtomos A, By C.

el angulo de rotacién del enlace B-C.

Esta representacidn es invariante a las operaciones de rotacién y traslaciéon, aunque
el motivo principal de su utilidad no se debe a ello, sino que la naturaleza de los enlaces
covalentes en las cadenas polipeptidicas restringe el valor de las longitudes de enlace
y angulos entre enlaces (Berg et al., 2012; Nelson y Cox, 2004). Por lo tanto, los valores
de los angulos de torsion son los que principalmente definen las coordenadas atémicas
de una estructura candidata para una proteina. Existen angulos de torsion en la cadena
principal y también en las cadenas laterales de los residuos. Cada residuo cuenta con
tres angulos de torsién en la cadena principal, mientras que el nimero de angulos de

torsién en su cadena lateral depende del tipo de residuo.

Esta representacidon también se emplea en los términos relacionados con la descrip-
cién guimica de enlaces covalentes y enlaces de hidrégeno en funciones de energia
basadas en la fisica: como ejemplos se puede citar a AMBER (Cornell et al., 1995) y
CHARMM (Brooks et al., 2009).

Pasar de coordenadas cartesianas a longitudes y angulos es relativamente sencillo;
y para el camino opuesto existen varios métodos que se diferencian en la cantidad de
operaciones matematicas necesarias (lo cual afecta el tiempo de ejecucién del algorit-
mo de conversién). El método empleado en el presente trabajo es el de Parsons et al.
(2005). Solamente se necesitan las posiciones de los primeros tres atomos pesados de
la cadena principal (N, C4 y C) para determinar las coordenadas tridimensionales de

los demas atomos de la proteina o de la columna vertebral de la proteina.
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En relacién a los dngulos de torsién en la cadena principal, una caracteristica im-
portante de la cadena polipeptidica es que el enlace peptidico (C-N) es plano (Berg
et al., 2012), lo cual limita el nUmero de conformaciones posibles para esta cadena.
Asi, para un par de residuos unidos por un enlace peptidico, cinco 4tomos pesados es-
tan en un mismo plano: el carbono alfa y el grupo CO del primer residuo, y los atomos
N y carbono alfa del segundo residuo. Debido a las caracteristicas quimicas que invo-
lucra el enlace peptidico, el mismo no puede rotar libremente. Por lo tanto, la cadena
principal de una cadena polipeptidica se puede representar por una serie de planos
consecutivos que comparten un punto en comun (el carbono alfa), como se observa
en la Figura [16] (Nelson y Cox, 2004).

Sin embargo, se permite la rotacién alrededor de los enlaces N-C4 (angulo ¢) y
Cqa-C (angulo ¢); y esta libertad de rotacion permite a las proteinas adoptar multiples
conformaciones (o plegamientos). Para un residuo i de la proteina, los dngulos ¢’y ¢!

se calculan de la siguiente forma:

= ¢': con la cadena C~1 —Ni—CL —Ct

= ¢ con la cadena Ni—Cl — C!— N1

Por convencién, estos dos angulos tienen un valor de 180° cuando la cadena esta
en una conformacién completamente extendida y todos los atomos estan en el mismo
plano. En principio ¢ y ¢ pueden tener cualquier valor entre -180° y +180°, pero ciertos
valores estan prohibidos debido a colisiones entre atomos (Nelson y Cox, 2004). En la

Subseccién se discute con mayor detalle el concepto de colisién atémica.

2.4.1. Angulos de torsién de la cadena lateral

Los angulos de torsién de la cadena lateral se denotan mediante Yx;, donde i indica
la posicidon de dicho angulo dentro de la cadena lateral del residuo. La cantidad de
angulos de torsion de la cadena lateral de un residuo depende de su tipo: la Figura
[6] muestra los angulos de torsién para los enlaces que tienen libertad de rotacién en
cada tipo de residuo, mientras que la Tabla [l muestra los &tomos involucrados en cada
angulo de torsion de cada tipo de residuo. La alanina (ALA) la glicina (GLY) no tienen

angulos de torsién en la cadena lateral.
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N-terminal C-terminal

Figura 16. Los enlaces peptidicos no pueden rotar, por lo que los dtomos que se encuentran dentro de
cada paralelogramo estan dentro del mismo plano. Los angulos ¢ y ¢ de cada residuo definen principal-
mente la conformacién de la cadena principal. Ademas, se muestran las longitudes tipicas de los enlaces
entre dtomos de la cadena principal, de acuerdo a Nelson y Cox (2004).

Los atomos principales de la cadena lateral son los atomos de ella necesarios para
calcular los angulos de torsién de la cadena lateral. Si se revisa la composicién de cada
tipo de residuo en la Figura [6, puede notarse que existen casos en los que no todos
los &tomos son necesarios para el calculo de los dngulos de torsién de un residuo en
particular. A estos atomos se los conoce como atomos redundantes de la cadena late-
ral. Entonces, si se conoce la ubicacién de los atomos principales de la cadena lateral,
se puede obtener las coordenadas de los atomos redundantes en ella. Esto se debe a
gue las propiedades quimicas de los enlaces dentro de la cadena lateral restringen las
conformaciones que la misma puede adoptar. El procedimiento para obtener las coor-
denadas de todos los atomos de la cadena lateral a partir de los dngulos de torsién de
la cadena lateral, y los parametros de longitudes de enlaces y angulos entre enlaces,
se detalla en el Anexo A1l

De la misma forma en que los angulos de torsién de la cadena principal ¢ y ¢ de-
finen la estructura de la proteina a nivel macro, los angulos de torsién de la cadena
lateral de un residuo definen el empacamiento del mismo. Asi, los angulos de torsién
de todos los residuos definen el empacamiento de la cadena lateral de la protei-
na. El problema de interés en el presente trabajo de investigacidon es determinar los
angulos de torsién de la cadena lateral de una proteina dada su secuencia de aminoa-
cidos y los atomos de la cadena principal; y este problema se discute con detalle en el
Capitulo 3]



Tabla 1. Atomos empleados para calcular los dngulos de torsién para cada tipo de residuo.

Angulo de torsién

Cadena de atomos

Tipos de residuo

N—CQ—CB—C'Y

ARG, ASN, ASP, GLN, GLU,HIS, ILE,LEU
LYS,MET, PHE, PRO, TRP, TYR, VAL

X1 N—Cq—Cp—0, | SER,THR
ARG, GLN,GLU, ILE, LEU
Ca—Cp—=Cy—Cs | | ys pHE.PRO.TRP.TYR
Cy—Cg—Cy—Ns | HIS
X2 a B Y
Co—Cp—Cy—Ss | MET
Cg—Cy—Cs—Ne | ARG
X3
Cp—Cy—Cs—Oc | GLN,GLU
Cg—Cy—5Ss5s—Ce MET
Cy—Cé—Ce—Nc LYS
Xa
C'Y—Cé—Ne—CC ARG

41
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Capitulo 3. Problema de empacamiento de la cadena la-

teral de proteinas

Este capitulo describe el problema central de este trabajo de investigacién: el pro-
blema de empacamiento de la cadena lateral de proteinas. Se revisan los componen-
tes principales de los métodos que abordan este problema, asi como el desempefio
de los métodos del estado del arte. Finalmente, se explica la necesidad de contar con

métodos de evaluacion de funciones de score.

3.1. Definicion del PSCPP

El problema de empacamiento de la cadena lateral (PSCPP por sus siglas en
inglés) consiste en predecir las coordenadas tridimensionales de todos los atomos de
las cadenas laterales de los residuos de la proteina, dada su secuencia de aminoéacidos
y las coordenadas de los atomos de su cadena principal. El PSCPP es importante para

varios problemas, entre los que destacan:

m Prediccidn de estructura de proteinas: el PSCPP es especialmente importante du-
rante el proceso del modelado homdlogo en residuos de regiones con baja simili-
tud de secuencia (Blundell et al., 1987; Krieger et al., 2005).

= Disefio de proteinas: para cada secuencia candidata se debe resolver el PSCPP
para conocer su valor de energia de acuerdo a la funcion empleada (Huang et al.,
2016). Asi, el problema de disefio de proteinas es finalmente una extensién del
PSCPP.

= Refinamiento de estructuras cristalograficas: de manera parecida al modelado
homdlogo, se puede emplear el conocimiento almacenado en el PDB para mo-
delar regiones que no alcanzan una resolucién atémica minima (Jones y Thirup,
1986).

Por ello, los métodos para el PSCPP deben ser tanto precisos como rapidos. Por

ejemplo, la mayoria de los métodos de busqueda para el PSCPP usan un enfoque
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Monte CarIoE] para proponer cambios en la secuencia actual; por lo tanto, el PSCPP
se debe resolver para determinar si cada cambio propuesto es favorable o no (Voigt
et al., 2000; Liu y Kuhlman, 2006; Krivov et al., 2009; Khoury et al., 2014).

Si bien el PSCPP consiste en determinar las coordenadas cartesianas de todos los
atomos de la cadena lateral, las mismas vienen determinadas principalmente por los
valores de los angulos de torsion de la cadena IateraIE]. Como las longitudes y angulos
entre enlaces no sufren una gran variacién, se emplean parametros obtenidos median-
te el estudio de estructuras almacenadas en el PDB. Los parametros utilizados en este

trabajo son los de Engh y Huber (1991).

Entonces, el PSCPP se reduce a encontrar los valores de los dngulos de torsion de la
cadena lateral de cada residuo. Como los angulos son valores continuos, en principio
existe un nimero infinito de conformaciones en el espacio de busqueda. Un primer
intento de discretizacion de este espacio podria ser la consideracién de intervalos re-
gulares en los valores de los dngulos de torsién. Sin embargo, varios trabajos que
se centraron en el analisis estadistico de las conformaciones de las cadenas latera-
les de estructuras conocidas encontraron que, para cada uno de los 20 aminoacidos
naturales, los valores de los dngulos de torsién no estan uniformemente distribuidos
(Chandrasekaran y Ramachandran, 1970; Richards, 1977; Bhat et al., 1978; Janin y
Wodak, 1978; James y Sielecki, 1983). Estos trabajos muestran que existen ciertas
regiones en el espacio de bldsqueda en donde se agrupan las conformaciones de las
cadenas laterales de las proteinas consideradas. Esto dio lugar a la discretizacién del
espacio de busqueda mediante la aparicién de las llamadas bibliotecas de rotameros
(Dunbrack, 2002).

Debido a la importancia del PSCPP, existe una gran cantidad de métodos propues-
tos para el mismo durante las dos ultimas décadas (Canutescu et al., 2003; Lu et al.,
2008a; Krivov et al., 2009; Cao et al., 2011; Miao et al., 2011; Nagata et al., 2012;
Francis-Lyon y Koehl, 2014; Liang et al., 2011a; Quan et al., 2014; Ryu et al., 2016;
Gaillard et al., 2016). La mayoria de estos trabajos formulan el PSCPP como un proble-

ma de optimizacién combinatoria, donde el espacio de busqueda depende del conjun-

1En este método, se realizan cambios sucesivos al azar de una solucién en particular (que para los
problemas considerados aqui puede ser una secuencia o estructura). Si el cambio es favorable en térmi-
nos de la funcién objetivo (la energia en este caso), el movimiento se acepta. En caso contrario, se usa
la probabilidad de Boltzmann para determinar si el cambio se acepta o no.

2Ver la Seccién
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to discreto de posibles conformaciones para cada residuo, conocidos como rotédmeros.
Siguiendo este enfoque, los componentes principales para este problema son: (i) una
biblioteca de rotameros, (ii) una funcién de score, y (iii) un algoritmo de busqueda. De
esta forma, el PSCPP se convierte en un problema de optimizacién combinatoria que
consiste en encontrar un conjunto de rotdmeros de la biblioteca (un rotdmero para
cada residuo de la proteina) que minimice una funcion de score dada. Akutsu (1997)
demostré que este problema es NP-dificil, por lo que no se conoce un algoritmo efi-

ciente para encontrar la solucién éptima del PSCPP.

3.2. Biblioteca de rotameros

Un rotamero es una conformacion de la cadena lateral representada por un con-
junto de valores, uno para cada grado de libertad de rotaciéon (dngulo de torsién). El
término rotdmero proviene del inglés rotamer, que a su vez es una abreviatura de
rotational isomer (isémero rotacional). La biblioteca de rotameros es una coleccién
de rotameros para cada tipo de residuo (Dunbrack, 2002). Las bibliotecas de rotame-
ros usualmente contienen informacién acerca de la conformacién y la frecuencia (o
probabilidad) de dicha conformacién. También pueden poseer informacidén sobre la va-
rianza en relacion a la media o la moda de los angulos de torsién para cada uno de los

rotdAmeros.

Las bibliotecas de rotdmeros usualmente derivan de analisis estadisticos de con-
formaciones de las cadenas laterales en estructuras conocidas de proteinas. Dos en-
foques empleados son: (i) por agrupamiento de conformaciones (clustering); o (ii) me-
diante la division del espacio de conformaciones en regiones, determinando la confor-
macién promedio en cada regién. Debido a la creciente informacién disponible en el

PDB, las bibliotecas se han vuelto cada vez mas precisas (Dunbrack, 2002).

El tamafio de la biblioteca empleada y el nUmero de residuos de la proteina deter-
minan el tamafio del espacio de busqueda. Una biblioteca muy grande puede dificultar
el proceso de busqueda por el tamafio del espacio asociado; mientras que una biblio-
teca muy pequena puede no contener ciertas conformaciones que permitan obtener

el minimo de la funcién de score empleada.

Considerando la dependencia de los dngulos de torsién y frecuencias de los rota-
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meros en relaciéon a la conformacién local de la cadena principal, las bibliotecas de

rotdmeros se dividen en (Dunbrack, 2002):

m Bibliotecas independientes de la cadena principal: no hacen referencia a la confor-
macion de la cadena principal y se calculan a partir de todas las cadenas laterales
disponibles para un cierto tipo de residuo. Las primeras bibliotecas de rotameros
publicadas fueron de este tipo (Chandrasekaran y Ramachandran, 1970; Bhat
et al., 1978; Ponder y Richards, 1987).

= Bibliotecas dependientes de la estructura secundaria: Janin y Wodak (1978) mos-
traron la dependencia de la conformacion de las cadenas laterales de un residuo
en funcién a la estructura secundaria, proponiendo la primera biblioteca de este
tipo. Por lo tanto, estas bibliotecas contienen rotdmeros con distintos valores de
angulos de torsién y/o frecuencias dependiendo de la pertenencia del residuo a

alguna estructura secundaria (hélices a, ldminas B, etc.).

= Bibliotecas dependientes de la cadena principal: Dunbrack y Karplus (1993, 1994)
demostraron que los residuos tienen preferencias en su conformacién de la ca-
dena lateral en funcion a los angulos de torsién de la cadena principal ¢ y ¢,
proponiendo asi la primera biblioteca de este tipo. En este caso, existe un conjun-
to de rotameros de distintos valores de angulos de torsién y/o frecuencias para
cada region en los valores de ¢ y ¢ (por ejemplo, cada 10° o 20°). Debido a la
precisién que logran las bibliotecas de este tipo, son las mas empleadas en los

métodos del estado del arte para el PSCPP.

Un ejemplo (parcial) de una biblioteca de rotdmeros dependiente de la cadena prin-

cipal se muestra en la Figura[17].

3.3. Funcion de Score

Al modelar el PSCPP como un problema de optimizacién, la funcién de score es la
funcién objetivo que se quiere minimizar. Como se menciond anteriormente, las fun-
ciones de score modelan las interacciones atémicas que ocurren dentro de la proteina
y con el medio en que se encuentra. Existen diferentes tipos de interacciones fisico-

guimicas que en conjunto determinan la estructura de una proteina, y la precisién de
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Angulos de torsién del BB

A
Frecuencia de aparicion
T Angulos de torsién del SC  Desviaciones estandar
—

Residuo ¢ 1 Probabilidad X1 X2 X3 Xs 0(x1) o(x2) o(x3) o(x4)
ARG 60 |-130| ©.227859 | -63.7 [-176.8|-175.5]| 170.2 8 11.6 | 11.5 | 19.8
ARG 60 |-130| ©.162569 | -69.2 |-176.2|-177.7| -80.9 | 7.6 | 16.8 | 10.9 | 9.6
ARG 60 |-130| 0.08766 | -66.6 | -179 | -66.2 | 175.2 | 8.9 | 13.6 | 13.1 | 21.2
ARG 60 |-130| 0.080352 -66 | 179.4 | 65.3 |-168.6| 11.3 | 15.5 | 11.9 | 20.1
ARG 60 |-130| ©.670213 | -66.9 |-170.3| -63.4 | -84.2 | 10 10 | 11.9 | 9.8
ARG 60 |-130| 0.863172 | -65.9 |-179.9| 178.5 | 87 8.5 | 12.1 13 13.9
ARG 60 |-130| ©.051581 | -63.9 | 179.4 | 67.7 84 9.4 | 10.2 | 9.8 | 10.1
ARG 60 |-120| ©.140073 | -69.5 |-176.1|-177.9| -80.9 | 7.8 | 11.1 | 11.2 | 9.7
ARG 60 |-120| ©.127271 | -65.7 |-179.7| 177.2 | 88 8 11.4 | 12.4 | 13.2
ARG 60 |-120| ©.115186 | -65.1 [-178.2|-176.6| 174.5 | 8.6 | 11.6 | 12.4 | 17.5
ARG 60 |-120| ©.688579 |-171.4| 173.5 | 174.3 | 80.6 | 10.5 | 16.5 | 13.4 | 12.3
ARG 60 |-120| ©.069865 | -66.3 |-178.1| -66.3 | 175.6 | 8.9 14 12.9 | 21.2
ARG 60 |-120| ©.06404 | -66.1 | 179.1 | 65.6 |-168.8| 11.5 | 15.7 | 12.1 | 20.5
ARG 60 |-120| ©.055959 | -67.1 [-171.4| -63.8 | -84 | 10.2 | 10.3 | 12.1 | 1e.2
ARG 60 |-110| ©.135065 | -65.9 [-179.8| 176.6 | 88.2 | 7.9 | 11.3 | 12.5 | 13.1
ARG 60 |-110| ©.118352 | -66.5 | 179.6 |-177.7| 176 | 9.3 | 12.3 | 13.8 | 19.3
ARG 60 |-110| ©.098746 |-171.6| 173.6 | 174.3 | 80.7 | 10.5 | 16.6 | 13.6 | 12.4
ARG 60 |-110| ©.671785 | -66.5 |-177.8| -66.8 | 175.2 | 8.8 | 14.3 | 12.6 21
ARG 60 |-110| ©.065801 | -66.3 | 178.8 | 65.5 | -169 | 11.7 16 12.4 21
ARG 60 |-110| ©.064886 | -68.6 |-178.4|-176.8| -81.8 [ 9.1 | 12.3 13 11.4
ARG 60 |-110| 0.057497 | -67.8 |-171.5| -64.3 | -84.7 | 10.1 | 16.7 | 12.3 | 1e.2

Figura 17. Ejemplo de la presentacién de una biblioteca de rotdmeros dependiente de la columna ver-
tebral. BB (backbone): cadena principal. SC (side-chain): cadena lateral. Los colores representan la agru-
pacién de los rotdmeros de acuerdo a los valores de ¢ y ¢.

una funcién de score esta dada por el nimero de interacciones que considera y el nivel

de descripcién de las mismas. Por ejemplo:

= Algunas funciones de score consideran cada atomo de cada residuo; mientras
que otras consideran todos los dtomos como un solo elemento representativo del

residuo.

= Otras funciones no consideran las interacciones de los atomos de la proteina con

el medio en que se encuentra (por lo general, el agua).

Cabe resaltar que generalmente las funciones de score para el PSCPPH son Unica-
mente modelos aproximados o simplificados para calcular la energia, y que un mayor

nivel de precision en las interacciones consideradas usualmente conlleva una mayor

3También se da lo mismo en la prediccién de estructuras y disefio de proteinas.
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complejidad de la funcién de score, lo cual finalmente requiere un mayor tiempo de

cémputo.

Dirac (1929) ya establecid esta relacion entre precisidon y tiempo de cOmputo casi
un siglo atras, refiriéndose a la mecdanica cuantica: “Las leyes fisicas subyacentes ne-
cesarias para la teoria matematica de una gran parte de la fisica y la totalidad de la
quimica son completamente conocidas, y la dificultad es Uunicamente que la apli-
cacion exacta de estas leyes conduce a ecuaciones demasiado complicadas para
ser solubles. Por lo tanto, resulta deseable que se desarrollen métodos practicos
aproximados de aplicacion de la mecanica cuantica, lo que puede conducir a una
explicacién de las principales caracteristicas de los sistemas atémicos complejos

sin demasiados calculos.”

3.3.1. éiDinamica molecular para el PSCPP?

Resulta oportuno considerar la posibilidad de emplear simulaciones de dindmica
molecular para el PSCPP, o bien para el problema de prediccidon de estructura de pro-
teinas; ya que las funciones de energia empleadas en la dindmica molecular tienen
una muy alta precisién. La dindmica molecular es una simulacién computacional pa-
ra estudiar el movimiento de un conjunto de atomos, que resulta ser una aplicacién
de un problema conocido como el problema de los N cuerpos (Rapaport, 2004). Este
problema se origind en la dindmica del sistema solar, y resolverlo de forma exacta es

intratable para el caso de tres o mas cuerpos.

Por lo tanto, para la dindmica molecular se emplean aproximaciones mediante mé-
todos numéricos, calculandose paso a paso las soluciones de las ecuaciones clasicas
de movimiento (Allen et al., 2004). Asi, en un modelo simple se considera, en cada
intervalo At, lo siguiente para cada dtomo i del sistema de N étomo{r]:

au(rM)

m;a; = f; fi=——— (2)
or;

Donde m; es la masa del 4tomo i, a; es su aceleracién debido a la fuerza f;; la cual

a su vez depende de su posicion r; y la funcién de energia U(r") que considera la

4Atémos de la proteina y el solvente.
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interaccion con los demés dtomos del sistema (donde rN = (ry, ra, -+, ry)). Por ello,
para cada At se necesita calcular la fuerza f; que actla sobre cada atomo i, actuali-
zando sus valores de posicién, velocidad y aceleracién. El resultado de una simulacién
de dinamica molecular son las posiciones y velocidades de cada uno de los atomos
del sistema considerado, para cada intervalo At durante la simulacién (Allen et al.,
2004). La precisién de los resultados de la dinamica molecular depende de muchos
factores, entre los cuales destacan la precisiéon de las funciones de energia, el valor de
At (usualmente en el orden de los femtosegundos) y los correctores empleados para
considerar la discretizacion del tiempo. El tiempo de simulacién necesario para produ-
cir resultados confiables depende del tiempo requerido para lograr la convergencia o
equilibrio del sistema analizado (Allen et al., 2004), y asi utilizar los valores promedio

de posicidon en este estado.

La dinamica molecular puede considerarse el método mas preciso para simular las
interacciones que ocurren entre los atomos del sistema proteina+solvente, por lo que
surge la pregunta: ¢Por qué no aplicarla para el PSCPP o la prediccién de estructuras?
La razdn principal esta dada por el tiempo necesario para realizar las simulaciones:
para proteinas pequefias (<100 residuos), actualmente se alcanzan tiempos de simu-
laciéon en el orden de los milisegundos (Vendruscolo y Dobson, 2011). El plegamiento
de las proteinas se da generalmente en el orden de los segundos (Berg et al., 2012),
pero para ciertas proteinas con un plegamiento rapido (en el orden de los milisegun-
dos) se ha podido simular el proceso de plegamiento mediante dindmica molecular
(Khoury et al., 2014). Para proteinas mas grandes generalmente se logra simular en
el orden de los nanosegundos, por lo que la dinamica molecular se emplea principal-
mente para el refinamiento de las estructuras predichas in silico y el andlisis de su
estabilidad (Moult et al., 2016).

3.3.2. Términos frecuentes en las funciones de score para el PSCPP

Como se menciond anteriormente, los métodos para el PSCPP deben ser rapidos;
y sumado al hecho de que ya se conoce la estructura de la cadena principal, las
funciones de score empleadas son mas simples que en el caso de la predicciéon de
estructuras. Para implementacidn computacional mas rapida, las funciones de score

generalmente se limitan a términos que consideran interacciones internas en un resi-
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Interacciones internas Interacciones entre pares

Figura 18. Tipos de interacciones consideradas en el PSCPP. Las interacciones internas generalmente
dependen de los &ngulos de torsién de la cadena lateral, o estan relacionadas a las probabilidades de los
rotdmeros en la biblioteca. Las interacciones entre pares de residuos consideran las interacciones de Van
der Waals, enlaces de hidrégeno, enlaces disulfuro y otros. Imagen obtenida mediante el software VMD
(Humphrey et al., 1996).

duo o interacciones entre pares de residuos, como se muestra en la Figura [18] Estas
interacciones generalmente se pre-calculan y almacenan en una estructura de datos,
lo cual permite una evaluacién rapida del score total durante el proceso de bldsqueda
de soluciones. Los términos que generalmente se emplean dentro de las funciones de

los métodos del estado del arte se describen a continuacion.

3.3.2.1. Interacciones de Van der Waals

Estas interacciones no-covalentes]| aparecen bésicamente debido a que la distri-
bucién de la carga electrénica alrededor de un atomo fluctla con el tiempo. En cual-
quier instante, la distribuciéon de carga no es perfectamente simétrica; lo cual provoca
interacciones electrostaticas con sus dtomos vecinos para inducir asimetrias comple-
mentarias en la distribucién electrénica. EI atomo y sus vecinos se atraen entre si,
y esta atracciéon aumenta a medida que dos atomos se acercan, hasta que los mis-
mos estan separados a una distancia denominada distancia de contacto. A distancias
menores que la de contacto, fuerzas repulsivas se vuelven dominantes debido a la

superposiciéon de las nubes de electrones exteriores de ambos atomos.

La Figura es una representacion esquematica de las interacciones de Van der
Waals para dos atomos. Existen varias funciones matematicas que buscan modelar es-

tas interacciones entre un par de atomos, siendo el potencial de Lennard-Jones (1924)

SInteracciones entre 4tomos que no estan unidos por un enlace covalente.
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Figura 19. Representacién de las interacciones de Van der Waals. La atraccién entre los dos dtomos
es mdaxima en la distancia de contacto, y a distancias menores empieza a crecer rapidamente la fuerza
de repulsién debido a la cercania de sus nubes de electrones. Adaptacién de la imagen en (Berg et al.,
2012).

una de las representaciones méas empleadas. El mismo tiene la forma:

o\12 o\° . A B
EVDW—Lj(d) =4e [(a) —_ (a) ] 0 bien: EVDW—Lj(d) = ﬁ —_ ﬁ (3)

Donde d es la distancia entre los atomos, € es la profundidad determinada por el valor
de la energia en la distancia de contacto, y o es la distancia en donde la energia es
nula. La segunda forma es la mas empleada en simulaciones computacionales, donde

Ay B estan en funcién de e y 0.

3.3.2.2. Frecuencia de rotameros

Este término se basa en el conocimiento y se relaciona directamente con las pro-
babilidades (o frecuencias) de los rotdameros en la biblioteca empleada. Basicamente
favorece a las conformaciones de las cadenas laterales que mas aparecen en las pro-

teinas con estructura conocida. Una forma comun de expresiéon de este término, para
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un determinado residuo i, es:

p(ri) ) ()

Erot(ri) =—v;log (—
P(rmaxp)

Donde vy; es una constante que depende del tipo del residuo i al que corresponde el
rotamero r;, p(r;) es la probabilidad del rotamero de la biblioteca; y p(rmaxp) €s la ma-
yor probabilidad dentro de los rotdmeros en la biblioteca para el tipo del residuo i. El
uso de p(rmaxp) €s opcional. También puede darse el caso de no considerar todos los
rotameros para un cierto tipo de residuo, sino soélo los mas probables. En este caso se
puede agregar un factor para normalizar los valores de probabilidad de los rotdmeros

empleados.

3.3.2.3. Enlaces de hidrégeno

Estas interacciones son bdsicamente de tipo electrostatico. Cuando un dtomo de
hidrégeno se encuentra unido mediante enlace covalente con otro atomo altamente
electronegativo (por ejemplo, el oxigeno), no existe una distribucion justa de los elec-
trones que comparten ambos dtomos; ya que los electrones generalmente se encuen-
tran mas cerca del atomo mas electronegativo. Como resultado se forma un dipolo,
donde cada hidrégeno tiene una carga parcial positiva (6*) y el &tomo electronegati-
vo tiene una carga parcial negativa (67). Por lo tanto, el 4tomo de hidrégeno puede
interactuar con otro 4tomo que tiene una carga parcial negativa (que es otro ato-
mo altamente electronegativo) a través de una interaccion electrostatica (Berg et al.,
2012).

El donador en un enlace de hidrégeno es el grupo que incluye el 4tomo de hidré-
geno y el atomo electronegativo unido a él mediante enlace covalente, mientras que el
otro atomo electronegativo es el aceptor. Los atomos electronegativos que participan

en estos enlaces son el oxigeno, el nitrégeno y el fluor.

Cada enlace peptidico de una cadena polipeptidica tiene un donador (grupo NH) y
un aceptor (grupo CO) para un enlace de hidrégeno, y los enlaces de hidrégeno entre
estos grupos de la cadena principal son una caracteristica distintiva de su estructura.
Los enlaces de hidrégeno son principalmente responsables de la formacidon de los ele-

mentos de la estructura secundaria. Los residuos de aminodacidos polares contienen
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Figura 20. Enlaces de hidrégeno en proteinas. Los enlaces de hidrégeno se indican mediante las lineas
discontinuas y tienen menor fuerza que los enlaces covalentes. Adaptacién de la imagen en (Berg et al.,
2012).

grupos funcionales que forman enlaces de hidrégeno con el agua, mientras que los
grupos NH y CO de los residuos hidrofébicos que pertenecen a un nucleo hidrofébico
forman enlaces de hidrégeno entre ellos (Berg et al., 2012). La Figura muestra los

enlaces de este tipo que pueden formarse en el caso de las proteinas.

Los enlaces de hidrégeno y las interacciones de Van der Waals son individualmente
débiles (significativamente mas débiles que los enlaces covalentes), pero colectiva-
mente tienen una fuerte influencia en la estructura tridimensional de las proteinas

(Nelson y Cox, 2004).

3.3.2.4. Enlaces disulfuro

Los enlaces disulfuro son enlaces covalentes fuertes que se forman por la oxidacion
de dos residuos de cisteina, formandose asi un residuo dimero llamado cistina (Ver
Figura 21). Los residuos unidos por enlaces disulfuro son altamente hidrofébicos; y
estos enlaces juegan un papel central en las estructuras de muchas proteinas al formar
enlaces covalentes entre distintas partes de la cadena polipeptidica (terciaria), o entre
dos cadenas polipeptidicas (cuaternaria) (Nelson y Cox, 2004). De hecho, este tipo de
enlaces jugaron un papel muy importante en el experimento de Anfinsen (1973) para

establecer la hipétesis termodindmica.
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Figura 21. Enlaces disulfuro en proteinas. Los enlaces disulfuro son reversibles y se forman por la oxida-
cién de dos cisteinas. Estos enlaces estabilizan la estructura tridimensional de muchas proteinas. Adap-
tacién de la imagen en (Nelson y Cox, 2004).

3.3.2.5. Consideraciones sobre otros términos

Las funciones mas simples, que se limitan a considerar las interacciones de Van
der Waals y las preferencias de rotdmeros de la biblioteca, proveen resultados rela-
tivamente buenos en general y excelentes resultados para el caso de residuos ente-
rrados no polares. El problema es que este enfoque no da resultados precisos para
residuos expuestos o parcialmente expuestos al solvente, y tampoco para residuos

polares enterrados (Xiang y Honig, 2001; Liang y Grishin, 2002; Lu et al., 2008a).

En la Subseccion se establece la inviabilidad de realizar simulaciones de di-
namica molecular para dar soluciones al PSCPP, pero al menos se podria considerar
el uso de las funciones de energia que se emplean en ella. Aun asi, se ha determi-
nado que el uso de términos que consideren interacciones electrostaticas, enlaces de
hidrégeno y otros que aparecen en las funciones de energia empleadas en la dinami-
ca molecular como AMBER (Cornell et al., 1995) y CHARMM (Brooks et al., 2009), no
producen mejoras significativas en el PSCPP (Wilson et al., 1993; Petrella et al., 1998;
Xiang y Honig, 2001; Liang y Grishin, 2002). Recientemente, Gaillard et al. (2016) eva-
luaron el desempefio de una funcion de energia a la que llamaron MMGBSA, la cual
combina términos de AMBER y un modelo para representar al solvente. Si bien esta

funcidn se propuso para el disefio de proteinas, se empleé para el PSCPP ya que es
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un subproblema que permite una evaluacién in silico. Los resultados obtenidos estan
a la par de los métodos del estado del arte para el PSCPP, con la desventaja de que el

tiempo de operacidn necesario es mucho mayor.

De hecho, Liang y Grishin (2002) disefiaron una funcién de score para el PSCPP que
logré mejores resultados que los obtenidos mediante las funciones de energia de AM-
BER y CHARMM, lo cual indica que deben desarrollarse términos de score orientados
Unicamente a las conformaciones de la cadena lateral de la proteina. En este sentido,
se han desarrollado varios términos basados en el conocimiento. Algunos consideran
la orientacién de las cadenas laterales (Lu et al., 2008b; Liang et al., 2011a), otros
definen funciones basadas en la estadistica de contactos atdmicos en estructuras co-
nocidas para seleccionar los rotdmeros (Samudrala y Moult, 1998); aunque las mejoras

que logran no son significativas.

Un punto muy importante es la consideraciéon del solvente. Se ha indicado que la
inclusién explicita de las moléculas de agua individuales mejora la precisién para el
PSCPP, lo cual se debe basicamente a una representacién mas realista de los efectos
del empacamiento. Por lo tanto, una mejora en el modelado de los efectos del solvente
es importante para los residuos expuestos, aunque un modelo muy preciso puede au-
mentar el costo computacional (Xiang y Honig, 2001). De hecho, el método que tiene
el mejor desemperio para el PSCPP tiene un término en su funcién de score que apro-
xima la interaccidén con el solvente; aunque se aplica Unicamente en la Ultima fase de

la bUsqueda debido a su alto costo computacional (Lu et al., 2008a).

3.4. Formulacion matematica del PSCPP

El PSCPP, asi como el problema de prediccion de estructuras, es un problema de
interacciones de N cuerpos. Al emplear el enfoque de las bibliotecas de rotdmeros,
el PSCPP se convierte en un problema de optimizacién combinatoria, donde se debe
elegir una combinacién de los rotameros de la biblioteca (un rotdmero para cada resi-
duo) que resulte en una estructura de valor minimo para una funcién de score dada.
Bajo esta definicién, una solucién candidata puede representarse como un arreglo de
numeros enteros, donde el valor en una posicién i indica la posiciéon en la biblioteca

del rotdmero asignado al residuo i; como se muestra en la Figura [22]
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Figura 22. Ejemplo que muestra el PSCPP como un problema combinatorio, considerando una proteina
de cinco residuos. Cada residuo tiene un nimero de opciones determinadas por la biblioteca de rotdme-
ros; y para cada residuo se debe seleccionar un rotdmero de tal forma que el conjunto seleccionado sea
el de valor minimo en la funcién de score empleada.

El PSCPP asociado a una biblioteca de rotdmeros independiente de la columna ver-
tebral se define como: dada una secuencia de n aminoacidos a = (a1a;...an), las
coordenadas de los atomos de la cadena principal ¢ = (&1, C2,..., Cn), la biblioteca de
rotameros rl y una funcién de score E; el problema consiste en encontrar los rotame-
rosr* = (Fl*, FZ*, e, FI;‘), de tal manera que la funcién de score E(a, C, rl, F) sea minima,

donde:

m g; € X, siendo X el alfabeto de los 20 aminoacidos naturales.

= & = {N;C? C;, O:}, siendo N;,C% C;, O; € R? las coordenadas tridimensionales
de los 4tomos pesados de la cadena principal (nitrégeno, carbono alfa, carbono

carbonilo y oxigeno) del residuo i.

» 7 €rl(a;) es uno de los rotdmeros disponibles para el residuo i.

Si la biblioteca de rotameros es dependiente de la cadena principal, entonces rl(a;)
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cambia a rl(a;, ¢;, ¢;), donde ¢; y ¢; son los angulos de torsién de la cadena principal

correspondientes al residuo i.

Akutsu (1997) demostro que el PSCPP bajo esta formulacidon es un problema NP-
dificil, mediante la reduccién del 3SAT (Garey y Johnson, 1979). En el 3SAT, dada una
coleccién C = {ci,...,cm} de clausulas sobre un conjunto V = {v3,...,Vv,} de varia-
bles binarias, se debe decidir si existe o no una asignacién para V que satisfaga todas

las cldusulas en C, donde cada clausula consiste de tres literales.

3.5. Algoritmo de busqueda

Debido a que el PSCPP es un problema NP-dificil (Akutsu, 1997; Xiang y Honig,
2001), se tienen tres posibilidades para abordar problemas de este tipo: (i) usar la
fuerza bruta u otro método exacto sin preocuparse por el tiempo de ejecuciodn, (ii) apli-
car un algoritmo de aproximacién de tiempo polinomial, o (iii) aplicar alguna heuristica
o metaheuristica sin garantia alguna en términos de calidad de solucién o tiempo de
ejecucién (Aarts y Lenstra, 2003). La mayoria de los métodos del estado del arte para
el PSCPP utiliza el tercer enfoque, estableciendo una cota maxima para el tiempo de

ejecucion.

A pesar de reducir el espacio de busqueda con el uso de las bibliotecas de rotame-
ros, un par de décadas atrds se creia que la naturaleza de este problema combinatorio
era el obstaculo principal para la correcta prediccién del empacamiento de la cadena
lateral (Lee y Subbiah, 1991; Petrella et al., 1998). Por ello, los trabajos se centraron
en proponer métodos de blsqueda para el problema combinatorio (Voigt et al., 2000;
Liang y Grishin, 2002). Se emplearon enfoques tanto deterministicos como estocasti-
cos, entre los cuales se pueden citar: algoritmos Monte Carlo y de recocido simulado
(Holm y Sander, 1992; Lu et al., 2008a; Krivov et al., 2009; Miao et al., 2011; Liang
et al., 2011a), variantes de algoritmos de busqueda local (Cao et al., 2011), algorit-
mos de ramificacion y acotamiento (Canutescu et al., 2003; Krivov et al., 2009; Miao
et al., 2011), redes neuronales (Nagata et al., 2012), el algoritmo de campo medio
autoconsistente (SCMF por self-consistent mean field) (Koehl y Delarue, 1994; Koehl
et al., 2011; Francis-Lyon y Koehl, 2014), algoritmos genéticos (Desjarlais y Handel,
1995; Comte et al., 2011) y algoritmos de colonia de hormigas (Quan et al., 2014).
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Existe ademdas un método de eliminacién de callejones sin salida (DEE por Dead-end
elimination) que permite reducir el espacio de busqueda eliminando rotdmeros que no

pueden pertenecer a la estructura de minimo score (Desmet et al., 1992).

En el presente trabajo se hace un andlisis de varios algoritmos basados en busque-

da local, los cuales se definen con detalle en la Seccién[4.3]

3.6. Medidas de calidad en el PSCPP

La evaluacién de un método para el PSCPP se realiza in silico: se toma una es-
tructura del PDB y se remueven sus atomos de la cadena lateral, luego se realiza la
prediccién; y finalmente se compara la estructura predicha por el método con la es-
tructura experimental mediante una o varias métricas de calidad. Este procedimiento
puede realizarse para un conjunto de proteinas de prueba (o datasets), con el fin de
evaluar la calidad de la prediccién para distintos tipos de estructuras. Las medidas de

calidad empleadas en el PSCPP se describen a continuacion.

3.6.1. Precision absoluta

Es la métrica mas empleada, y basicamente indica el porcentaje de angulos de tor-
sion de la cadena lateral predichos correctamente. En la misma se utilizan los valores
X1(%) ¥ X142(%), donde x;(%) representa el porcentaje de residuos cuyos angulos
de torsion X1E] son correctos, mientras que x;,,(%) es el porcentaje de residuos cuyos
angulos de torsién x; y XZIZ] son ambos correctos. Se considera que un dngulo de tor-
sidn es correcto si se encuentra alejado a un maximo de 40° del angulo de torsién de
la estructura experimental de la proteina. Este valor arbitrario se ha venido utilizan-
do desde los primeros trabajos que tratan sobre el PSCPP (Summers y Karplus, 1989;
Lee y Subbiah, 1991; Wendoloski y Salemme, 1992; Dunbrack y Karplus, 1993), bajo
la suposicion de que los angulos en este intervalo corresponden al mismo minimo de
energia. De hecho, los algoritmos con mejores resultados para este problema siguen

utilizando este valor como referencia. Los 4tomos mas alld de Cs tienen relativamente

6Angulo de torsién entre el plano determinado por N, Cq, Cg y el determinado por Cq, Cg, Xy, donde X
depende del tipo de residuo considerado (ver Tabla .

7Angulo de torsién entre el plano determinado por Cq, Cp, Xy y el determinado por Cg, Xy, Xs, donde
Xy y Xs dependen del tipo de residuo considerado (ver Tabla .
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Figura 23. La precisién en una prediccién estd dada por el porcentaje de angulos de torsién predichos
correctamente. Una prediccién es correcta cuando la diferencia de su angulo de torsién con la de la
conformacién nativa no supera los 40°.

poca importancia en términos de energia de la proteina (Chandrasekaran y Ramachan-
dran, 1970; Sasisekharan y Ponnuswamy, 1970), lo cual podria ser la razén por la que

solo se consideran x1(%) Y X142(%).

En el presente trabajo, para las medidas de x1(%) y X14+2(%) solamente se consi-
deran los residuos que tienen determinadas todas las posiciones de los atomos de la

cadena lateral en la estructura experimental de referencia.

3.6.2. Desviacion cuadratica media (RMSD)

El RMSD (root-mean-square deviation) se utiliza como una segunda medida de si-
militud entre estructuras, y su valor es la raiz cuadrada del promedio cuadratico de los
valores de distancia entre los dtomos correspondientes de las dos estructuras que se

comparan. Asi:

1 N
RMSD = N;((X[—x/[)2+(yi_y/i)2+(Zi—z’i)2) (5)

Donde (x;, y;, zi) representa la posicién del atomo i en la estructura de referencia, y
(X', y’i, Z’1) representa la posicién del mismo atomo en la estructura predicha. A dife-

rencia del problema de predicciéon de estructuras, y mas aln de la comparacién de
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dos proteinas distintas, el PSCPP no requiere un alineamiento previo de las dos estruc-
turas; pues tienen la misma cadena principal y se conoce de antemano los pares de

atomos equivalentes.

3.6.3. Consideraciones especiales en ciertos tipos de residuos

Casi el 90% de las estructuras almacenadas en el PDB se obtuvieron mediante
cristalografia de rayos X. Recordando el proceso de obtencion de una estructura me-
diante cristalografia de rayos X, explicado en la Subseccién las coordenadas
tridimensionales de los atomos se determinan a partir de los mapas de densidad elec-

tronica.

Existen ciertos tipos de residuos para los cuales se hacen consideraciones especia-
les en las métricas empleadas para el PSCCP. En las Figuras[6]y [24] se pueden observar

los siguientes casos:

» Ciertos tipos de aminoacidos tienen una estructura simétrica en la cadena lateral
(ARG, ASP, GLU, PHE y TYR) (Dunbrack, 2002; Eyal et al., 2004; Cao et al., 2011).
Por ejemplo, en la fenilalanina (PHE), la composicién del anillo aromatico es simé-
trica considerando los dtomos pesados; por lo que existen dos interpretaciones
posibles del mapa de densidad electrénica: la conformacién finalmente reportada
y una conformacién que resulta de “dar vuelta” la primera. Esto puede verse en

la parte superior de la Figura para el caso del aminoéacido PHE.

m En otros tipos de residuos (ASN, HIS y GLN) no se tiene una simetria en la con-
formacién de la cadena lateral, pero de igual manera puede existir una confusion
en la interpretaciéon del mapa de densidad electrénica, dandose el mismo caso de
tener las dos posibilidades mencionadas en el punto anterior. En la parte inferior

de la Figura[24] se muestra el caso de la glutamina (GLN).
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Figura 24. Dos posibles interpretaciones para ciertos tipos de residuos a partir del mapa de densidad
electrénica. En el caso de la fenilalanina (PHE), existe una simetria en el anillo. En el caso de la glutamina
(GLN) no se da esto (considerando O¢1 Yy N¢2), aunque igual existen dos interpretaciones posibles al
mapa de densidad electrénica. Imagen obtenida mediante VMD (Humphrey et al., 1996).

Por esta razén, al momento de obtener las métricas de una cierta conformacion
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Tabla 2. Angulos de torsién de ciertos tipos de residuo a los que debe sumarse 180° al considerar la
precisién y el RMSD.

Angulo de torsién | Tipos de residuo
X2 ASN, ASP, HIS, PHE, TYR
X3 GLN, GLU
Xz ARG

de la cadena lateral se consideran dos posibilidades: la conformacién predicha por
el método y la conformacién “rotada”. El giro se hace sumandole 180° al dngulo de
torsion relacionado a la region simétrica. Volviendo al caso de PHE, el giro se hace
suméndole 180° a x,. En la Tabla[2]se indica cada tipo de residuo particular y el 4ngulo

de torsién al que debe sumarse 180°.

Al considerar las dos conformaciones posibles para estos residuos particulares, el
angulo de torsidn mas cercano al de la conformacién experimental se toma para con-
siderar la precision; y también se elige el menor valor de RMSD (Eyal et al., 2004; Cao
et al., 2011). El caso de la arginina (ARG) es peculiar: debido a su polaridad y a la
longitud de su cadena lateral, generalmente es un residuo expuesto al solvente. Esto
ocasiona que la misma esté en constante movimiento, y en especial los atomos en el
extremo de la cadena lateral. Por esta razén se le asigna un valor fijo de 180° a x5

(Corona, 2010), lo cual sélo suele ser relevante para el calculo del RMSD.

3.6.4. Colision

Cuando se definid las interacciones de Van der Waals en la Subseccién se
indicé que a distancias menores a un cierto umbral aparece una fuerza de repulsién
gue crece rapidamente a medida que decrece la distancia entre los 4tomos. Esta fuer-
za de repulsién resulta de la superposicion entre las nubes de electrones de ambos
atomos. Asi aparece el concepto de radio de Van der Waals, que se define como
el radio de una esfera imaginaria que representa el espacio ocupado por un determi-
nado dtomo. Por lo tanto, a distancias menores al radio de Van der Waals empiezan a

manifestarse las fuerzas de repulsion.

Otra métrica de calidad importante para el PSCPP es el nUmero de colisiones en la
estructura predicha. Ocurre una colision entre un par de atomos cuando la distancia

entre los mismos es menor que la suma de los respectivos radios de Van der Waals
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multiplicada por un factor B. Los valores tipicos de B son 0.6 (Lu et al., 2008a) y 0.7
(Cao et al., 2011; Miao et al., 2011). En este trabajo se empled un valor de B igual a
0.6. Nagata et al. (2012) definieron dos clases de colisiones: moderadas (con3=1.0)y
severas (con B = 0.8325). Cabe resaltar que valores menores de 8 cuentan un nidmero

mas grande de colisiones.

Se consideran ciertas excepciones a la hora de considerar las colisiones entre los

atomos de un par de residuos en una estructura:

= Atomos de los enlaces disulfuro entre cisteinas.
= El atomo Cs de una prolina (PRO) y el atomo C del residuo anterior.

= Dos atomos de oxigeno, en un cierto intervalo de distancias, ya que podrian estar

formando un enlace de hidrégeno.

3.7. Métodos del estado del arte

El primer paso del presente trabajo fue evaluar el estado actual de los métodos
para el PSCPP, comparando cinco métodos del estado del arte seleccionados: SCWRL4
(Krivov et al., 2009), OPUS-Rota (Lu et al., 2008a), CIS-RR (Cao et al., 2011), RASP
(Miao et al., 2011) y SIDEpro (Nagata et al., 2012). La justificacién de esta eleccién es
la siguiente: (i) SCWRL4 es el método mas completo y mdas conocido para el PSCPP,
lo cual puede verse por su alto nUmero de citas y por ser el método de referencia
en la publicacion de otros para el PSCPP. (ii) OPUS-Rota sistematicamente obtiene los
mejores valores para x1(%) y X14+2(%) en varios trabajos publicados (Brizuela et al.,
2015; Liang et al., 2011a; Miao et al., 2011). (iii) RASP es el método mas rapido, y (iv)
CISRR logra el menor numero de colisiones. Finalmente, (v) SIDEpro es el método mas
consistente en todos los criterios, pues mas adelante se muestra que siempre esta
posicionado en el segundo lugar para cada métrica empleada. Todos estos métodos

estan disponibles publicamente y son faciles de instalar y ejecutar.

Existen otras propuestas recientes, tales como OSCAR-star (Liang et al., 2011a),
SCMF-PDRL (Francis-Lyon y Koehl, 2014), pacoPacker (Quan et al., 2014), BetaSCPWeb
(Ryu et al., 2016) y un método de Proteus orientado al disefio de proteinas pero evalua-

do mediante el PSCPP (Gaillard et al., 2016). Sin embargo, estos métodos no mejoran
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el desemperio de los cinco considerados. Ademas, estos métodos no estdn disponibles
publicamente (a excepcidon de BetaSCPWeb, pero tiene un desempefio mdas bajo que

los métodos seleccionados).

A continuacion se describe cada uno de los métodos elegidos para la comparacion
de desempeno. Sus funciones de score contienen Unicamente términos que conside-

ran interacciones internas de residuos y entre pares de residuos.

3.7.1. OPUS-Rota

OPUS-Rota (Lu et al., 2008a) emplea una biblioteca de rotameros dependiente de
la cadena principal (Dunbrack y Karplus, 1993; Dunbrack y Cohen, 1997). El término
de interacciones internas en un residuo esta relacionado a las probabilidades de los ro-
tameros seleccionados en una cierta estructura candidata, el cual se llama término de
frecuencia de rotameros. Las interacciones de Van der Waals se modelan en una com-
ponente de las interacciones entre pares de residuos. Estos dos términos se emplean
en casi todos los métodos para el PSCPP. OPUS-Rota también incorpora dos términos
Unicos en las interacciones entre pares: un potencial dependiente de la orientacién de

las cadenas laterales y un término que aproxima las interacciones con el solvente.

El método de blisqueda de OPUS-Rota se basa en el recocido simuladd® con el em-
pleo del bafio de calor de Monte Carlo (Aarts y Lenstra, 2003). Para cada iteracién,
todos los rotdameros de cada residuo se consideran una sola vez a una temperatura
constante. Luego, la temperatura disminuye gradualmente desde 2.5 a 0.05 a lo largo
de 97 iteraciones, seguida de tres iteraciones a una temperatura igual a 0 (lo que co-

rresponde a tres iteraciones de una busqueda local).

3.7.2. SCWRL4

SCWRL4 (Krivov et al., 2009) es uno de los mejores métodos para el empacamiento
de la cadena lateral (Gaillard et al., 2016), y es uno de los métodos mas empleados
para dar soluciones aproximadas al PSCPP. Emplea una de las mas recientes bibliotecas

de rotameros dependientes de la cadena principal (Shapovalov y Dunbrack, 2011).

8M4s adelante se tratard con més detalle sobre el recocido simulado y otros algoritmos basados en la
blsqueda local.
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Este método considera tanto un modelo de rotdmeros rigidos (RRM, por sus siglas
en inglés) como un modelo de rotameros flexibles (FRM, por sus siglas en inglés),
donde se permite ciertas variaciones en los angulos de torsién de los rotameros de
la biblioteca en funcion a las desviaciones estandar que aparecen en la misma. En
el RRM, el término de interacciones internas considera la probabilidad del rotamero
en funcién de la maxima probabilidad de los rotdameros posibles para el residuo. Los
términos de interacciones entre pares de residuos consideran las interacciones de Van

der Waals y enlaces de hidrégeno.

Se usa un método deterministico para la busqueda de soluciones, donde las inter-
acciones entre residuos se representan mediante un grafo. Asi, la bUsqueda se reali-
za mediante la descomposicidn de aristas, la aplicacién del algoritmo DEEE] (Desmet
et al., 1992) y la descomposicidon de arbol. Un punto importante es que SCWRL4 es
el Unico método entre los seleccionados con una opcién para la consideracién de los
contactos simétricog!? en la prediccién de la conformacién de la cadena lateral de la

proteina.

3.7.3. CIS-RR

CIS-RR (Cao et al., 2011) emplea la misma biblioteca de rotdameros que OPUS-Rota
(Dunbrack y Karplus, 1993; Dunbrack y Cohen, 1997). La funcién de score se adapté
de SCWRL3 (Canutescu et al., 2003) y consiste de: (i) un término en funcién de la
probabilidad del rotamero, (ii) un término empirico de Van der Waals, y (iii) un término

para los enlaces disulfuro. Estos ultimos dos términos se basan en los de SCWRL3.

El método de blsqueda de CIS-RR se enfoca en minimizar las colisiones atémicas
en la estructura predicha. Esto se realiza introduciendo una fase llamada relajacién
de rotameros (RR), la cual ha demostrado disminuir significativamente el nUmero de

colisiones.

La conformacion inicial de cada residuo se construye con los rotameros con la ma-
yor probabilidad en cada posicién. Luego, para cada residuo i, cada rotdmero se op-

timiza mediante RR y se evalla en términos de colisiones con otros residuos que se

9Dead-end elimination: se eliminan rotdmeros que no pertenecen a la estructura de minimo score.

10pefinido en la Subseccién(2.2.3.1
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mantienen fijos. Si un rotdmero r colisiona con otros residuos, el mismo se mantiene
fijo temporalmente, y los residuos con los que colisiona cambian a cada uno de sus
rotameros optimizados por la fase RR. Después de que todos los rotameros del residuo
[ se han explorado, las conformaciones de las cadenas laterales de i y los residuos
con los que colisiona se actualizan con los dngulos de torsién que generen la menor
cantidad de colisiones durante la blisqueda. Este proceso se repite desde los residuos
menos expuestos a los mas expuestos hasta que converge a un valor estable (Cao
etal., 2011).

3.7.4. RASP

RASP (Miao et al., 2011) también emplea la misma biblioteca que OPUS-Rota (Dun-
brack y Karplus, 1993; Dunbrack y Cohen, 1997). El término de interacciones internas
es el mismo que el de SCWRL4, y las interacciones entre pares de residuos conside-
rados son las de Van der Waals, enlaces disulfuro y enlaces de hidrégeno. El término
para las interacciones de Van der Waals es una adaptacién al empleado en OPUS-Rota
y el término para los enlaces disulfuro se basa en el de SCWRL3 (Canutescu et al.,
2003).

En relacién al método de blsqueda, RASP sigue el mismo enfoque que SCWRL4
con algunas modificaciones. El algoritmo DEE (Desmet et al., 1992) se utiliza al inicio
para reducir el tamafo del espacio de bldsqueda. Luego, se construye un grafo de in-
teracciones y se divide en componentes biconectados (Tarjan, 1972). Para grafos de
interacciones de gran tamano, se realiza un recocido simulado de Monte Carlo (Aarts
y Lenstra, 2003). Para casos de grafos mdas pequenos se aplica una variante de la es-
trategia de ramificacién y acotamiento (branch-and-bound), denominada ramificacién

y terminaciéon (branch-and-terminate) (Gordon y Mayo, 1999).

RASP emplea un algoritmo de optimizacién guiado por la deteccién de colisiones,
con el fin de disminuir las colisiones atdmicas debido al uso de rotameros fijos. Este
método se enfoca en lo siguiente: (i) la rapida generacién de estructuras iniciales de
alta calidad, y (ii) la rapida eliminacién de colisiones atémicas mediante la relajacién

de los residuos involucrados en ellas (Miao et al., 2011).
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3.7.5. SIDEpro

SIDEpro (Nagata et al., 2012) también usa la misma biblioteca de rotameros que
OPUS-Rota (Dunbrack y Karplus, 1993; Dunbrack y Cohen, 1997). Este método emplea
una familia de redes neuronales para calcular la funcién de score. Cada red neuronal
se especializa en calcular un término particular del score total asociado con un tipo
de aminodacido y con la distancia entre pares de atomos especificos. A pesar de no
disponer de objetivos con energia definida que puedan servir para la etapa de entre-
namiento de la funcién de score, las redes neuronales se pueden optimizar empleando
la informacion de las estructuras en el PDB y convirtiendo las energias de las redes
neuronales a probabilidades; optimizando estas probabilidades usando métodos de

Monte Carlo basados en cadenas de Markov (Geyer, 1992).

Luego de excluir todos los rotameros que causan colisiones atdmicas, SIDEpro rea-
liza predicciones asignando inicialmente probabilidades a cada uno de los rotdmeros
de la biblioteca para cada residuo. Luego, el predictor actualiza estas probabilidades
mediante las redes neuronales entrenadas. Al lograr una convergencia en los valores
de probabilidad, las conformaciones de las cadenas laterales se determinan por ro-
tameros de mayor probabilidad para cada residuo. Finalmente, se aplica una fase de

reduccion de colisiones para obtener la estructura predicha (Nagata et al., 2012).

3.7.6. Comparaciones anteriores entre métodos del estado del arte

Cuando se propone un nuevo método para el PSCPP, generalmente se compara con
algun otro método del estado del arte. Existen también trabajos que se enfocan en la
comparacion de los mismos bajo diferentes criterios. La precisiéon en la prediccién es
la principal métrica empleada para evaluar el desempefio de un método en particular.

La Tabla [3| presenta un resumen de los valores reportados en la literatura.

Como puede verse, se utilizan varios conjuntos de proteinas para las evaluaciones;
por lo que las precisiones obtenidas son diferentes entre distintos trabajos. Algo que
llama la atencién es que existen diferentes precisiones reportadas para un mismo
método en un mismo conjunto de pruebas (por ejemplo, ver el caso de SCWRL4), lo

cual puede deberse a las siguientes razones:
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Tabla 3. Precisiones reportadas sobre OPUS-Rota, SCWRL4, CIS-RR, RASP y SIDEpro para distintos con-
juntos de prueba.

Método Autores Nro. de proteinas | X1(%) | X14+2(%)
Lu et al. (2008a) 65 89.00 79.10
Liang et al. (2011a) 218 86.60 75.70
OPUS-Rota | \iao et al. (2011) 379 85.03 | 75.05
Francis-Lyon y Koehl (2014) 831 81.69 66.17
Krivov et al. (2009) 379 86.00 75.00
Cao et al. (2011) 65 85.80 76.30
Liang et al. (2011a) 218 85.10 74.00
Miao et al. (2011) 379 85.03 75.44
SCWRL4 Nagata et al. (2012) 379 85.43 73.47
Peterson et al. (2014) 231 85.20 72.00
Francis-Lyon y Koehl (2014) 831 79.61 63.94
Gaillard et al. (2016) 18 89.00 78.00
Cao et al. (2011) 65 86.40 76.70
CIS-RR Liang et al. (2011a) 218 84.70 73.10
Miao et al. (2011) 379 84.88 74.88
RASP Miao et al. (2011) 379 85.10 74.71
Peterson et al. (2014) 231 85.20 71.00
SIDEpro Nagata et al. (2012) 379 86.14 74.15

= Algunos trabajos reportan el promedio de las precisiones para cada proteina,
mientras que otros calculan la precisién sobre el total de residuos en el conjunto

de proteinas.

= Algunos trabajos descartan los residuos con atomos faltantes, mientras que otros
consideran todos los angulos de torsion que puedan obtenerse con los atomos

disponibles en la estructura de referencia.

» La consideracién de los tipos de residuos especiales sefialados en la Subseccién
3.6.3l

= En el caso de las proteinas multiméricadl|] con subunidades iguales (llamadas

homo-multiméricas), se considera una sola cadena polipeptidica.

= La consideracion o no de los residuos con mas de una conformacién y la eleccién

de la conformacién de referencia.

m Consideracién de los residuos de acuerdo a un valor umbral en el percentil de los

valores de densidad electrdnica (Krivov et al., 2009).

proteinas con méas de una cadena polipeptidica.
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Por lo tanto, para realizar la comparacién de los métodos para el PSCPP en el pre-

sente trabajo, primero se definen los conjuntos de prueba que se utilizaran.

3.7.7. Conjuntos de prueba o “datasets”

Para cada experimento realizado en este trabajo de investigacién se emplearon
cuatro conjuntos de proteinas. Las mismas estan compuestas por 65, 360, 693 y 2230
proteinas, respectivamente; y todas las estructuras de estas proteinas se obtuvieron
experimentalmente mediante cristalografia de rayos X. En el Anexo se provee
informacion acerca de la lista de los identificadores PDB de las proteinas en cada con-
junto de prueba. Tres de estos conjuntos de prueba se basan en conjuntos utilizados
previamente, mientras que el restante es una adaptacién del propuesto en una tesis
de maestria de CICESE (Corona, 2010).

Mas adelante se vera el efecto de considerar los contactos simétricos en las es-
tructuras cristalograficas, los cuales se definen en la Subseccién [2.2.3.1] Un punto
importante es que ninguno de los trabajos anteriores (a excepcién de la propuesta de
SCWRL4) considera los contactos simétricos para evaluar el desempefo de los méto-
dos para el PSCPP, a pesar de emplear estructuras obtenidas mediante cristalografia
de rayos X. Estos contactos son muy relevantes para la consideracién de las inter-
acciones entre las cadenas laterales de residuos expuestos al solvente y las demas
copias de la proteina en el cristal (Dunbrack y Karplus, 1993). De manera a obtener
los contactos simétricos a partir de las estructuras almacenadas en el PDB, se empled
la informacién del sitio web de WHATIA? (Hekkelman et al., 2010). A continuacién se

da una breve descripcién de cada conjunto de prueba:

= Dataset-65: éste es el conjunto empleado para evaluar el método NCN (Peter-
son et al., 2004) para el PSCPP, y es el mismo usado para evaluar OPUS-Rota
(Lu et al., 2008a). Dentro de este conjunto, un subconjunto de 30 proteinas se
selecciond a partir de otro conjunto de prueba (Liang y Grishin, 2002). Para este
subconjunto, el limite de similitud de secuencias fue de 50 %, el limite de reso-
lucién fue de 1.8 A y el factor R fue de 20%. Se seleccionaron Unicamente las

proteinas monomeéricas (de una sola cadena) con longitudes entre 100 y 500 re-

12http://swift.cmbi.ru.nl/gv/lists/
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siduos, sin dtomos faltantes en la cadena lateral y sin ligandos. Otro subconjunto
de 28 proteinas se selecciond del trabajo previo de Xiang y Honig (2001), donde
algunas tienen una resolucién entre 0.83 Ay 1.4 A con una identidad de pares de
secuencias menor que 20% y las demas tienen mas de 40 residuos y una resolu-
cién mejor que 1.2 A. Las siete proteinas restantes se seleccionaron del PDB de
acuerdo a los siguientes criterios: una resolucién mejor que 1.2 A y una longitud
de secuencia entre 150 y 300 residuos. No existen colisiones entre los atomos de
las estructuras en el Dataset-65, y todas ellas estan disponibles en el sitio web
de WHATIF.

= Dataset-360: Este es un subconjunto del conjunto de 379 proteinas propuesto
para evaluar SCWRL4 (Krivov et al., 2009). Las proteinas tienen una longitud de
secuencia entre 40 y 1000 residuos, con una resolucién mejor que 1.8 A, una
similitud maxima entre pares de secuencia de 30% y un factor R maximo de
20 %. Existen ocho colisiones atdmicas dentro del Dataset-360. Un total de 19
proteinas no se encuentran en el sitio web de WHATIF, por lo que se tienen 360

estructuras en este conjunto.

= Dataset-693: Este es un subconjunto del conjunto de 721 proteinas propuesto por
(Corona, 2010), que fue posteriormente publicado (Colbes et al., 2016). Las pro-
teinas que forman parte de este conjunto son monoméricas, con una longitud de
secuencia entre 40 y 400 residuos, un Unico dominio bajo la clasificaciéon SCOPB
(dentro de las clases a,b,c y d) (Murzin et al., 1995), un factor R maximo de 20 %,
una resolucién mejor que 2 A y una identidad maxima de secuencia de 25 %. Este
conjunto se propuso principalmente para evitar sesgos hacia cualquiera de los
métodos evaluados. Existen 28 colisiones atomicas dentro del Dataset-693. Un
total de 28 proteinas no se encuentran en el sitio web de WHATIF, por lo que se

tienen 693 estructuras experimentales en este conjunto.

m Dataset-2230: Este es un subconjunto del conjunto propuesto para evaluar RASP
(Miao et al., 2011), el cual consiste de 2412 proteinas. Estas proteinas, obtenidas
del servidor PISCES (Wang y Dunbrack, 2003), tienen una resolucién mejor que
1.8 A, un factor R méaximo de 25% y una identidad méxima de secuencia de

25%. Existen 132 colisiones atdmicas dentro del Dataset-2230. Un total de 28

13Clasificacién de las proteinas de acuerdo a las caracteristicas de sus estructuras.
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Dataset-379 Dataset-721

Dataset-65 Dataset-2412

Figura 25. Relacién entre los cuatro conjuntos de proteinas empleados para los experimentos.

proteinas no se encuentran en el sitio web de WHATIF, por lo que se tienen 2230

estructuras experimentales en este conjunto.

El diagrama de Venn de la Figura |25/ muestra las coincidencias entre los conjunto de

prueba definidos. Todas estas estructuras se encuentran disponibles pL’JincamenteEl

3.7.8. Resultados derivados de las comparaciones

Los criterios seguidos para calcular la precisién y el RMSD de una estructura, en

todos los experimentos del presente trabajo de investigacidn, fueron los siguientes:

m Los valores de x1(%) y X14+2(%) se obtienen considerando la totalidad de los

residuos del conjunto de prueba utilizado.

= Un residuo se considera solamente si en el archivo PDB de la estructura experi-

mental de referencia aparecen todos los dtomos de su cadena lateral.

= En el caso de residuos con multiples conformaciones en el archivo PDB, se elige

la conformacién de mayor ocupacion.

14https://figshare.com/articles/Datasets_for_testing_the performance_of a_method for_
PSCPP/3483089/1
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» En el caso de proteinas con multiples cadenas, sélo se considera la primera.

= Se consideran los tipos de residuos especiales, definidos en la Subseccién [3.6.3]

Se consideran tres tipos de residuos:

1. Enterrado: si el porcentaje de acceso al solvente del residuo es menor a 20 %.

2. Expuesto: si el porcentaje de acceso al solvente del residuo es mayor o igual a

20 %, pero no es un contacto simétrico.

3. Simétrico: si el residuo es un contacto simétrico y no es del tipo enterrado.

El porcentaje de acceso al solvente de cada residuo se calculé mediante un script
en Python que utiliza al programa PyMOL (Schrédinger, LLC, 2015) y el criterio de
Fraczkiewicz y Braun (1998). También puede calcularse mediante el programa DSSP
(Touw et al., 2014). Todos los experimentos se realizaron en un equipo con Intel Core
i7-4500U a 1.8GHz, con 12GB de RAM y con los sistemas operativos recomendados por
los autores de los métodos considerados: Windows 10 para SCWRL4 y Ubuntu 14.04

para los demas.

De las comparaciones anteriores, mostradas en la Tabla 3] puede verse que los mé-
todos considerados tienen una precision de aproximadamente 85 % para x;(%)y 75 %
para X;42(%). Los resultados de la comparacién realizada en este trabajo se muestran
en las tablas @ y |5, teniéndose un promedio de aproximadamente 87 % para x;(%)
y 77 % para X1.2(%). Puede observarse que la consideracién de los contactos simé-
tricos eleva la precisiéon de los métodos considerados. Esto es de esperarse, ya que
las estructuras experimentales de referencia estan influenciadas por las interacciones
con proteinas vecinas; y esa misma situacién se da en la prediccién al considerar los

residuos de otras proteinas vecinas que interactdan con la estructura objetivo.



Tabla 4. Resultados para cada método en cada conjunto de prueba.

Precisidon total y numero de colisiones

Dataset-65 (Col.: 0) Dataset-360 (Col.: 8) Dataset-693 (Col.: 28) Dataset-2230 (Col.: 132)
X1(%) | X1+2(%)| Col. X1(%) | X1+2(%)] Col. X1(%) | X1+2(%)| Col. X1(%) | X1+2(%)| Col.
SCWRL4 86.45 77.18 76 86.45 77.05 498 87.05 77.9 929 86.69 77.57 3855
OPUS-Rota | 88.75 80.46 114 87.49 78.2 380 88.38 79.38 1108 88.03 79.01 4133
CIS-RR 87.07 78.07 13 86.11 76.47 438 86.66 77.16 143 86.39 76.87 554
RASP 86.63 75.54 154 85.86 75.09 1007 86.36 75.9 2442 86.58 76.17 9105
SIDEpro 87.97 79.02 16 86.77 77.65 129 87.53 78.6 323 87.24 78.43 1191
Precision - Residuos enterrados
Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X21(%) | X142(%)
SCWRL4 94.28 90.98 94.95 90.56 95.55 91.67 94.93 91.72
OPUS-Rota | 95.94 92.29 95.71 90.92 96.43 91.49 96.13 91.68
CIS-RR 95.37 92.53 95.46 91.67 95.55 91.67 94.97 91.82
RASP 93.92 88.49 94.47 88.32 94.44 88.78 94.36 88.97
SIDEpro 95.37 91.1 95.33 90.14 95.46 90.76 95.08 90.76
Precision - Residuos expuestos
Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)
SCWRL4 86.63 77.59 86.14 77.03 87.23 78.49 86.62 77.69
OPUS-Rota | 88.93 81.19 87.31 78.49 88.55 80.19 88.06 79.37
CIS-RR 87.25 78.72 86 76.62 86.89 78.05 86.37 77.09
RASP 87.03 76.57 85.91 75.6 86.77 76.85 86.68 76.6
SIDEpro 87.82 79.49 86.7 78.15 87.78 79.49 87.27 78.75
Precision - Residuos simétricos
Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X142(%) | X1(%) | X142(%)| X1(%) [ X142(%)| X1(%) | X142(%)
SCWRL4 83.11 72.41 83.92 73.54 84.28 74.04 83.65 73.25
OPUS-Rota | 85.62 75.83 84.85 74.46 85.77 75.64 84.86 74.66
CIS-RR 83.54 72.77 83 72.29 83.72 72.77 83.12 72.14
RASP 83.2 70.19 82.75 70.93 83.44 71.8 83.37 71.64
SIDEpro 85.25 74.7 83.87 73.69 84.85 74.75 84.15 74.27

L



Tabla 5. Resultados para cada método en cada conjunto de prueba (continuacién).

RMSD (promedio y desviacion estandar) y tiempo total de ejecucién

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
RMSD Tiempo RMSD Tiempo RMSD Tiempo RMSD Tiempo
SCWRL4 1536 £ 0.21 | 5m26s | 1.586+ 0.24 | 36m 55s | 1.523+£0.24 | 64m 22s | 1.582 + 0.29 | 213m 57s
OPUS-Rota | 1.354 £ 0.23 | 5m8s | 1.496 + 0.24 | 28m 32s | 1.432 + 0.23 | 53m 56s | 1.487 + 0.27 | 193m 58s
CIS-RR 1.44 £ 0.26 8m 1.581+0.26 | 51m 19s | 1.521 +£ 0.26 | 95m 38s | 1.577 = 0.29 | 380m 48s
RASP 1.608 + 0.24 10s 1.64 + 0.26 1m 9s 1.592 + 0.26 2m 8s 1.63 + 0.29 9m 4s
SIDEpro 1.441 £ 0.23 | 1m14s | 1.542 +£ 0.24 7m 6s 1.476 £ 0.24 | 13m 56s 1.533 + 0.3 49m 55s

€L



74

En general, los cinco métodos considerados tienen desempefios similares, en el
sentido de que la mayoria destaca en alguna métrica: (i) OPUS-Rota tiene sistemati-
camente los mejores valores de x1(%), x14+2(%) y RMSD; (ii) CIS-RR tiene el menor
numero de colisiones; (iii) RASP es el mas rapido; y (iv) SIDEpro se encuentra en se-

gundo lugar en cada métrica de calidad.

En relacién a los tipos de residuos, puede notarse que los residuos enterrados per-
miten una precision mas alta que los expuestos: aproximadamente 8% para x;(%)
y 13% para x;42(%). Esto se debe principalmente al mayor numero de restriccio-
nes estéricas{T_5] gue tienen estos residuos en relacién a los expuestos. Ademas, los
residuos con mayor flexibilidad pueden estar incorrectamente determinados en la es-
tructura cristalografica y estos residuos generalmente son expuestos. Estos residuos
son sensibles al solvente que los rodea, por lo que es de esperarse que los métodos
gue incluyan términos que consideren las interacciones con el solvente tengan un me-
jor desempefio. En la Tabla |4 puede verse que éste es el caso de OPUS-Rota, el cual

considera estas interacciones y tiene la mejor precision.

Los factores experimentales, como la resolucidon y el factor de temperatura (defini-
dos en la Subseccién[2.2.3.1)), pueden afectar la precisién; y por esta razén se hicieron
experimentos para analizar la influencia de estos factores en los valores de precision.
Asi como lo hicieron Carugo y Argos (1997), se normalizé los factores de tempera-
tura antes de comparar los valores entre diferentes estructuras cristalograficas. Los
resultados en la Tabla [6] muestran que, si no se consideran los residuos con factores
de temperatura en el peor cuartil, la precision aumenta en aproximadamente 4 % para
X1(%) y 6% para x;,2(%). La influencia de la resolucion de las estructuras cristalogra-
ficas de referencia es menor: la diferencia entre los dos grupos (divididos de acuerdo
al valor de la mediana para cada conjunto) es de aproximadamente 1.5 % para x;(%)

y 3% para x1,2(%), como puede verse en la Tabla [7]

No se realizé un analisis estadistico mas detallado debido a que el objetivo principal
de estas pruebas es mostrar el aparente estancamiento de los resultados de precisiéon
para el PSCPP. La interrogante que surge es si este promedio de precisidon de los mé-

todos - alrededor de 87 % para x1(%) y 77 % para x;,,(%) - son los valores maximos

15Relacionadas al espacio que ocupa un 4tomo, dado por la esfera determinada por el radio de Van der
Waals.
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alcanzables para el PSCPP. Para contestar esta pregunta, se debe examinar cada uno

de los tres componentes principales de los métodos para el PSCPP.

3.8. Maxima precision alcanzable

La mayoria de los métodos del estado del arte para el PSCPP trabaja con una biblio-
teca de rotameros dependiente de la cadena principal (Krivov et al., 2009; Lu et al.,
2008a; Cao etal., 2011; Miao etal., 2011; Nagata et al., 2012; Quan et al., 2014,
Francis-Lyon y Koehl, 2014). La razén principal de ésto es la contribucién de los an-
gulos de torsién y frecuencias de los rotameros en funcién a la conformacién de la
cadena principal, al proporcionar y favorecer las conformaciones de la cadena late-
ral que estén mdas relacionadas con la cadena principal de un caso del PSCPP. Para
evaluar la influencia de una biblioteca de rotameros, se calculé la maxima precisiéon
alcanzable a través de la biblioteca de rotdmeros dependiente de la cadena principal
de Dunbrack y Cohen (1997) (versiéon de Mayo de 2002). Esta biblioteca se usa en

cuatro de los cinco métodos del estado del arte considerados en este trabajo.

Como se dijo anteriormente, la biblioteca de rotdmeros define el espacio de bus-
gueda. Si las conformaciones de los rotdmeros en ella estdn muy alejadas de las con-
formaciones experimentales de las estructuras de proteinas de entrada, entonces no
se podran obtener resultados precisos por mas que la funcién de score y el algoritmo
de busqueda sean los ideales. Por lo tanto, resulta conveniente calcular la méxima

precisién a la que se puede aspirar con una biblioteca de rotameros determinada.



Tabla 6. Resultados para cada método y cada conjunto de prueba, considerando los residuos con cadenas laterales con factor de temperatura en el
percentil 75.

Precision total

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) [ X142(%)| X1(%) [ X122(%) | X1(%) | X142(%)| X1(%) [ X142(%)
SCWRL4 90.15 83.8 90.3 83.49 90.71 84.31 90.03 83.28
OPUS-Rota | 92.16 86.53 91.2 84.45 91.84 85.15 91.25 84.44
CIS-RR 90.73 84.58 89.76 82.67 90.09 83.12 89.56 82.37
RASP 89.94 81.74 89.39 81.14 89.7 81.63 89.64 81.4
SIDEpro 91.53 85.67 90.52 83.84 90.94 84.47 90.37 83.73

Tabla 7. Resultados para cada método y cada conjunto de prueba, considerando los residuos de las estructuras de acuerdo a la resolucién de la misma.

El limite de separacién entre los dos grupos estd dado por la mediana de los valores de resolucién en cada conjunto de prueba.

Precision total - Mejores resoluciones

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
Res.: 0.78 A-1.20 A Res.: 0.96 A- 1.60 A Res.: 0.62 A- 1.60 A Res.: 0.62 A- 1.55 A
X1(%) X1+2(%) X1(%) X1+2(%) X1(%) X1+2(%) X1(%) X1+2(%)
SCWRL4 87.83 78.89 86.99 78.28 87.97 79.37 87.37 78.68
OPUSRota 90.04 82.63 88.04 79.23 89.32 80.92 88.76 80.18
CIS-RR 88.43 79.64 86.35 77.10 87.50 78.47 87.06 77.91
RASP 88.38 77.83 86.44 76.26 87.28 77.44 87.22 77.26
SIDEpro 89.51 80.98 87.29 78.63 88.51 80.11 87.92 79.54
Precision total - Peores resoluciones
Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
Res.: 1.20 A-1.80 A Res.: 1.60 A-1.80 A Res.: 1.60 A- 2.00 A Res.: 1.55A-1.80 A
X1(%) X1+2(%) X1(%) X1+2(%) X1(%) X1+2(%) X1(%) X1+2(%)
SCWRL4 85.35 75.91 85.95 75.91 86.20 76.57 86.04 76.52
OPUSRota 87.71 78.83 86.98 77.24 87.51 77.98 87.34 77.91
CIS-RR 86.00 76.90 85.89 75.90 85.89 75.98 85.75 75.89
RASP 85.25 73.84 85.32 74.03 85.53 74.50 85.96 75.15
SIDEpro 86.74 77.57 86.30 76.76 86.63 77.24 86.58 77.39

9L
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El proceso de calculo de la maxima precisién alcanzable es el siguiente: para cada
residuo de la proteina se selecciona el rotdmero mas cercano de la biblioteca. Este
rotamero se define como el que tiene el mayor nimero de angulos de torsién de la
cadena lateral correctog™®| Si dos o mas rotdmeros cumplen con este criterio, se se-
lecciona el que tiene el menor error total (la suma de los errores en todos los dngulos
de torsidn del residuo en relaciéon a la conformacién de la estructura de referencia).
Finalmente se calculan los valores de x;(%) y X;14+2(%). La estructura creada de esta
forma se llama Best[T_TI. Un proceso similar podria realizarse obteniendo el menor va-
lor de RMSD en cada residuo en relacion a la estructura experimental (Best-RMSD);
aungue en la Tabla [8) se muestran resultados muy parecidos en cuanto a precision y
RMSD empleando ambos criterios. Como es de esperarse, Best obtiene, ligeramente,
una mejor precision; y Best-RMSD obtiene un RMSD ligeramente menor. La diferencia

principal se da en el menor numero de colisiones en las estructuras Best-RMSD.

Los dngulos de torsién de la cadena lateral guian la construccién de la estructura
Best, con el objetivo de maximizar la precisiéon de la estructura creada. Sin embargo,
se puede observar que al realizar esta construccién aparece un nimero considerable
de colisiones atdmicas. A pesar de que el nimero de colisiones en Best-RMSD es me-
nor, igual sigue siendo mucho mayor que el de una estructura experimental. Por lo
tanto, el siguiente paso fue determinar si es posible reducir el nUmero de colisiones
en las estructuras Best a los niveles alcanzados por los métodos del estado del arte,
sin un deterioro significativo en las precisiones alcanzadas por estas estructuras. Pa-
ra este propésito se ha modificado el algoritmo de busqueda de CIS-RR (Cao et al.,
2011): basicamente se removié el procedimiento de relajacién de rotdmeros y se usé
el niumero de colisiones atdmicas en la estructura como funcién de score. Esta version

modificada se describe en el Algoritmo [1}

Se us6 Best como la estructura de entrada para la versién modificada de CIS-RR
(es decir, S;, = Best), y la estructura obtenida con este proceso se llama Best+ (es
decir, Best+ = S¢ys). La Tabla [9] muestra la maxima precisién alcanzable para las es-
tructuras Best y Best+. Considerando que métodos como CIS-RR y RASP no usan la

totalidad de los rotameros de la biblioteca, también se calculd la maxima precision de

16De acuerdo al criterio de los 40° de diferencia en los &ngulos de torsién.
17porque basicamente es la estructura més similar a la conformacién experimental que puede cons-
truirse con los rotdmeros de la biblioteca.
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Algoritmo 1 Versidon modificada de CIS-RR para la reduccién de colisiones.

Entrada: Estructura Spgest.
Salida: Estructura S¢ys.

1: Scrs = Sgest

2: min_col= colisiones(Scis)

3: repetir

4: fin = Verdadero

5: para cada residuo i hacer

6: para cada rotamero r de { hacer

7: si r colisiona con otros residuos entonces

8: para cada residuo j en colisién hacer

9: para cada rotamero s de j hacer

10: Asignar temporalmentera iy s a j, obteniendo S,
11: num_colisiones = colisiones(Srs)

12: si num_colisiones < min_col entonces
13: min_col= num_colisiones

14: Almacenarrys

15: fin = Falso

16: fin si

17: fin para

18: fin para

19: fin si
20: fin para
21: Actualizar S¢rs con los rotdmeros (r, s) en los residuos (i, j)
22: fin para
23: hasta que fin == Verdadero
24: devolver Scis

sus bibliotecas reducidas de rotdmeros de acuerdo a los siguientes criterios:

= CIS-RR: se remueven los rotameros que tienen asignados una probabilidad menor
al 1%.

= RASP: se ordenan los rotdmeros de manera descendente en el valor de la pro-
babilidad (para cada combinacién del tipo de residuo y angulos de torsién de la
cadena principal), y se selecciona el grupo de rotameros con una probabilidad

acumulada del 98 %.

Se puede observar que las estructuras Best alcanzan valores por encima de 99 %
para X1(%) y por encima de 97 % para x;,,(%). Las estructuras Best+ tienen valores
de precision ligeramente menores (>97 % para x1(%) y >94 % para X;1,2(%)), pero
el numero de colisiones decrece significativamente, llegando a los niveles alcanzados

por los métodos del estado del arte (ver la Tabla [4). De la Tabla [8] puede notarse que
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Best-RMSD obtiene menores valores de RMSD y colisiones que Best. Pero por otro
lado, cuando se reduce el nUmero de colisiones de Best para obtener Best+, el RMSD
aumenta; lo cual indica que un menor valor de RMSD no garantiza, en general, un

menor nimero de colisiones.

Al comparar los resultados de precision en las Tablas 4y [9] se puede observar que
existe una diferencia del 10% para x;(%) y del 17 % para x;,,(%) entre la precisién

maxima alcanzable (Best+) y los resultados de los métodos del estado del arte.

Como se menciond anteriormente, los componentes de la mayoria de los métodos
para el PSCPP son una biblioteca de rotameros, una funcion de score y un algoritmo
de blUsqueda. Los resultados presentados en la Tabla [9] indican que una biblioteca de
rotdmeros usualmente empleada es capaz de obtener una precisién casi ideal en los
conjuntos de prueba del presente trabajo, y este hecho sugiere que las bibliotecas de
rotdmeros no son la causa de las limitaciones de los métodos del estado del arte para
el PSCPP. Entonces surge la pregunta: ¢Son las funciones de score o los algoritmos de
bUsqueda los principales responsables de las limitaciones de los métodos actuales pa-
ra el PSCPP? Trabajos recientes para el disefio de proteinas (Li et al., 2013; Liu y Chen,
2016) indican que las funciones de score todavia fallan en modelar correctamente las
interacciones dentro de la proteina y de ésta con el medio circundante, por lo que po-
drian ser las principales responsables de las mejoras marginales en el PSCPP (lo cual
conjeturaron Liang y Grishin (2002)). Das (2011) llegé a la misma conclusién al anali-
zar la funcién de score de Rosetta (Simons et al., 1999) para el problema de prediccién
de estructura de proteinas pequefias. Como estos trabajos sugieren la necesidad de
enfocarse en mejorar las funciones de score, en el siguiente capitulo se propone un

nuevo método para la evaluacién de dichas funciones para el PSCPP.



Tabla 8. Resultados para las estructuras mas cercanas a la experimental en términos de precisién (Best) y en términos del RMSD de la cadena lateral
(Best-RMSD), usando la biblioteca de rotdmeros dependiente de la cadena principal de Dunbrack y Cohen (1997).

Precision total y numero de colisiones

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X142(%)]  Col. | X1(%) | X342(%)] Col. | X1(%) | X142(%)| Col. X1(%) | X342(%)| Col.
Best 99.63 98.89 381 99.71 98.87 1905 99.68 98.82 4341 99.78 99.08 14456
Best-RMSD | 98.99 97.19 187 99.20 97.56 1100 99.13 97.33 2291 99.37 97.83 8254
RMSD (promedio y desviacion estandar)
Dataset-65 Dataset-360 | Dataset-694 | Dataset-2230
Best 0.665 £ 0.15 | 0.641 +£ 0.15 | 0.651 +£ 0.16 | 0.618 + 0.15
Best-RMSD | 0.534 + 0.07 | 0.529 = 0.07 | 0.531 + 0.07 | 0.518 + 0.07
Tabla 9. Maxima precisién alcanzable para cada conjunto de prueba.
Precisidon total y numero de colisiones
Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X142(%)  Col. | X1(%) | X14+2(%) Col. | X1(%) | X34+2(%) Col. | X1(%) | X142(%) Col.
Best 99.63 | 98.89 381 99.71 | 98.87 1905 99.68 | 98.82 4341 99.78 | 99.08 | 14456
Best (CIS-RR) 99.06 97.23 522 99.03 97.05 2695 99.02 97.20 5813 99.13 97.43 | 21321
Best (RASP) 99.22 97.91 410 99.26 97.79 2254 99.21 97.79 5023 99.30 98.03 | 17773
Best+ 98.34 96.60 11 98.18 96.21 438 98.13 96.08 100 98.29 96.50 405
Best+ (CIS-RR) | 97.82 94.95 22 97.63 94.67 107 97.65 94.78 334 97.73 95.03 1375
Best+ (RASP) 98.01 95.75 20 97.90 95.40 129 97.87 95.36 329 97.96 95.65 1378
RMSD (promedio y desviacion estandar)
Dataset-65 Dataset-360 Dataset-694 Dataset-2230
Best 0.665 + 0.15 | 0.641 + 0.15 | 0.651 + 0.16 | 0.618 + 0.15
Best (CISRR) 0.773 £ 0.18 0.764 £ 0.19 0.767 £ 0.18 0.745 £ 0.19
Best (RASP) 0.707 £ 0.17 0.708 £ 0.18 0.712 £ 0.18 0.686 £ 0.18
Best+ 0.825 £ 0.23 0.835 £ 0.24 0.855 + 0.26 0.816 £ 0.25
Best+ (CISRR) | 0.915 + 0.23 0.913 £+ 0.24 0.919 + 0.25 0.895 £ 0.25
Best+ (RASP) 0.857 £ 0.24 0.870 £ 0.24 0.875 £ 0.25 0.849 £ 0.25

08
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Capitulo 4. Evaluacion de funciones de score para el
PSCPP

En el capitulo anterior se presentd la metodologia y los resultados en cuanto a la
evaluacidn y comparacion de los métodos del estado del arte al considerar los contac-
tos simétricos; asi como el calculo de la maxima precisién alcanzable con una biblio-
teca de rotdmeros estandar (Dunbrack y Cohen, 1997). En este capitulo se describe el
método de evaluacién de funciones de score para el PSCPP propuesto en este trabajo,
el cual se basa en un algoritmo de busqueda local; asi como los resultados de su apli-
cacion en las funciones de score de dos métodos del estado del arte. La mayor parte
del contenido sobre estos temas se basa en un articulo de revista producto de este
trabajo de investigacion (Colbes et al., 2016). Finalmente, en este capitulo también
se propone la utilizacién de algoritmos basados en la blUsqueda local como métodos

estandar de bUsqueda para el PSCPP.

4.1. Funciones de score implementadas

Para todas las pruebas realizadas que se presentan en este capitulo (y también en
el siguiente) se emplearon las funciones de score de CIS-RR (Cao et al., 2011) y RASP
(Miao et al., 2011). Estas se eligieron debido a que existe informacién detallada sobre
las mismas que facilita su implementaciéon. Ademas, aunque las definiciones de los
términos empleados en los métodos del estado del arte suelen ser distintas entre si,

las interacciones consideradas son esencialmente las mismas.

4.1.1. CIS-RR

La funcién de score es una version adaptada de la propuesta para SCWRL3 (Canu-

tescu et al., 2003), el cual consiste de los siguientes términos:
E = Evaw + krotErot + Ess (6)

Donde Eygw es un potencial de Van der Waals empirico, Egot €s el término correspon-

diente a las preferencias de los rotdmeros en la biblioteca (llamado también término
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de rotdmeros) y krot SU peso asociado; mientras que Ess considera los enlaces disul-

furo entre cisteinas.

4.1.1.1. Interacciones de Van der Waals

La interaccién Evgw(i, j) entre dos dtomos i y j se define de la siguiente manera:

Krep(1—ri/Rjj) para rj < R
Evaw(i,j) = { kaee[ (rii/Rij)*> — 3(ry/Ryj) + 2]  para Ry <rij < 2Ry (7)
0 para rj > 2R;

Donde rj; es la distancia entre los dos atomos y R;; es la suma de sus radios de Van der
WaaI (todos en Amstréngs), los cuales se obtuvieron de C. Chothia (1976) con una
reduccién del 5% determinada por los autores de CIS-RR. Estos valores se encuentran
en el Anexo[A3l

4.1.1.2. Preferencia del rotamero

Este término expresa la preferencia de la conformacién de la cadena lateral conteni-
da en un rotdmero, y esta preferencia estd directamente relacionada a la probabilidad

del rotdmero en la biblioteca empleada. Asi, para el rotamero ry, del residuo m:

Erot(rm) =—7vlog (m

Donde p(rm|¢, ¢) es la probabilidad del rotdmero para los dngulos de torsién de la ca-
dena principal ¢ y ¢ dados. Este valor se normaliza a la méaxima probabilidad p(max|¢, ¢)
para el residuo m en los mismos valores de ¢ y ¢ (Canutescu et al., 2003). Dado que
las cadenas laterales de los residuos aromaticos son mas propensos a las colisiones,

sus valores de Egrot podrian estar subestimados comparados con sus valores de Eygw.

1l a definicién se encuentra en la Subseccién W
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Por ello se introduce el factor v, teniéndose que:

2 si m € {HIS, PHE, TYR, TRP}
Y=,0 sim e {GLY, ALA} (9)

1 en caso contrario

4.1.1.3. Enlaces disulfuro

Se emplea la férmula Ess = 0.15—4.0 para evaluar todos los pares de cisteinas en la
proteina considerada, los cuales pueden formar enlaces disulfuro. S es una puntuacién
empirica de enlaces disulfuro, considerando dos cisteinas i y j, definida en SCWRL3

(Canutescu et al., 2003) como:

_ld—2l 1Ai—104] 1A4—104] min{llx,|— 80l [lx,|—180]}
0.05 5 5 10
o Min{llxal— 801 [Ixs] — 1801}  lIxs/— 90l  Eror(ri) + Erot(r})
10 20 2

(10)

Donde d es la distancia entre los atomos S,; y Syj, Ai es el angulo entre los enlaces
en Cgi— Syi— Sy, Aj es el angulo entre los enlaces en S,;— Syj— Cgj, X> es el angulo
de torsién en Cq; — Cpi— Syi— Syj, X4 €s el angulo de torsion en Sy;— Syj — Cgj — Cyj,
X3 €s el angulo de torsion en Cgi—Syi—Syj— Cgj, Y ri y rj son los rotameros para las
cisteinas consideradas. Se considera que se forma un enlace disulfuro cuando Ess < 0,

y su valor se aflade al score total de la proteina.

Finalmente, los parametros (krot = 0.35, krep = 5.882, kot = 0.35) de la funcién
de score se obtuvieron a partir del entrenamiento con un conjunto de 55 proteinas,

empleando un criterio que se explicard mas adelante con mayor detalle.

4.1.2. RASP

La funcién de score de RASP tiene la siguiente forma:

E =Evgw + ERot + Ess + Eo,H (11)
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En relacion a CIS-RR, en este caso se aflade la consideracion de los enlaces de hidré-
geno Epy; aunque la implementacion de los otros tres términos es diferente a la de
CIS-RR.

4.1.2.1. Interacciones de Van der Waals

El potencial de Van der Waals Ey 4w €s una adaptacién del empleado en OPUS-Rota

(Lu et al., 2008a), formulado de la siguiente manera para dos atomos i y j:

50¢; sid’ <0.465
e;j(80—64.5d") para 0.465 <d’<0.75
Evaw(i) =4 1.63¢;[(2)"-2(2)°] para0.75<d’<0.8929  (12)
0.99¢;[(2)°~2(%)°] para0.8929 <o’ <2.3
0 para 2.3 <d’

Donde e; = ,/e;e; es la media geométrica de las profundidadesﬂ e; y e obtenidas en
los parametros de charmm19 (Brooks et al., 2009). El valor d’ = d;/R;; expresa la re-
lacién entre la distancia d; entre los atomos y la suma R de sus radios de Van der
Waals. Las constantes 1.63 y 0.99 expresan la diferencia entre los efectos repulsivos
y atractivos. El término repulsivo esta limitado a un maximo de 50e; para mitigar el
hecho de emplear rotdmeros fijos. Todos los pardmetros necesarios para implementar

éste y otros términos se encuentran en el Anexo[A.3]

4.1.2.2. Preferencia del rotamero

Este término toma la forma empleada en SCWRL4 (Krivov et al., 2009) y difiere

ligeramente de la empleada en CIS-RR:

p(rmle, ¥) ) (13)

Erot(rm) = —Waalog (m

La diferencia principal con respecto a CIS-RR estd en el uso de un factor wgyq que es

distinto para cada tipo de aminoacido “aa” considerado (los valores se encuentran en

2| a definicién se encuentra en la Subseccién[3.3.2.1
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el Anexo[A.3).

4.1.2.3. Enlaces disulfuro

Este término es una versién simplificada del que se emplea en SCWRL3 (Canutescu
et al., 2003):

Ai—105| + |Aj— 105 —90
s=6(|d—2.06|+|‘ I+ 14 JLEL |)—11.4

(14)
100 140

Donde d es la distancia del enlace Sy —S,, A; y A; son los dos angulos entre enlaces
Sy—Sy—Cpg y X3 es el angulo de torsion Cg — Sy — Sy — Cp. La energia de un enlace
disulfuro estandar es de 11.4 kcal/mol (Miao et al., 2011).

4.1.2.4. Enlaces de hidrégeno

Este término considera Unicamente enlaces de hidrégeno entre hidroxilos (-OH) y

carboxilos (-COOH), y esta formulado de la siguiente manera:

(cos(a—111.5)—cos37)(cos(B—120)—cos47)

Eop=—1. 1
OH S\I (1—cos37)(1—cos47) (15)

Donde a es el angulo entre los segmentos By —D1 y D1 — 03, y B es el angulo entre
los segmentos D; — O> y O, — C>. Aqui Dy es el donador de hidrégeno (atomo de oxi-
geno del hidroxilo), B1 es la base del donador, O, es el aceptor de hidrégeno (atomo
de oxigeno del carboxilo) y C> es el atomo de carbono del carboxilo. Este término sélo
se calcula si la distancia entre D1 y O, es menor a 3.2 A. Dado que no se necesitan
coordenadas explicitas de dtomos de hidrégeno en este término, su cdlculo es relati-

vamente muy rapido (Miao et al., 2011).

4.1.3. Algunas consideraciones en el calculo de interacciones

Como se menciond en la Subseccién los términos de las funciones de score
para el PSCPP usualmente se limitan a considerar interacciones internas de un resi-

duo e interacciones entre pares de residuos; y puede verse que todos los términos
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en CIS-RR y RASP cumplen con esta caracteristica. Esto permite una implementacién
mas rapida de los métodos para el PSCPP: las interacciones se pueden pre-calcular
considerando todas las posibilidades dadas por los rotdmeros para cada residuo; pa-
ra asi almacenarlas en estructuras de datos que permitan una evaluacién mas rapida
de soluciones candidatas durante el proceso de buUsqueda. En el caso de las interac-
ciones internas en un residuo, los valores calculados se almacenan en un arreglo de
dos dimensiones A, donde A(i, k) expresa el valor de las interacciones en el residuo i
teniendo el rotdmero k. Para las interacciones entre pares de residuos se emplea un
arreglo de cuatro dimensiones B, donde B(|, k, j, ) expresa el valor de las interacciones
entre el residuo i con la conformacion determinada por el rotdmero k, y el residuo j

con la conformacién dada por el rotamero (.

Si una solucién candidata se expresa mediante un arreglo S que indica para cada
residuo (en el orden dado por la secuencia de N residuos de la proteina) la posicién
del rotdmero en la biblioteca empleada, entonces el valor en la funciéon de score para

esta solucion esta dado por:

N N N
Scores =Y A(, S(D)+ >, > .B(i, S(0),j, S()) (16)
=1

i=1j=1

Las interacciones entre los 4tomos son nulas o al menos despreciables a partir de
cierta distancia. Por esta razon se considera algun criterio para descartar ciertas inter-
acciones entre pares de residuos, para asi acelerar el calculo del arreglo B. El criterio

empleado en el presente trabajo se presenta en el Anexo[A.4]

4.2. Método de busqueda local para la evaluacion de funciones de score
para el PSCPP

Para la prediccién de estructuras de proteinas es comun usar los llamados conjun-
tos de “serfiuelos” (decoy sets en inglés) para la evaluacién de funciones de score. Los
sefuelos son estructuras similares a la determinada experimentalmente para una pro-
teina, creadas artificialmente mediante diversas técnicas; y son usualmente emplea-
das para el disefio, entrenamiento y evaluacion de funciones de score (Park y Levitt,

1996; Handl et al., 2009). Un conjunto de sefiuelos generalmente incluye la estructura
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AScore

v

a Similitud
Nativa (Experimental)

Figura 26. Correlacién entre la diferencia de scores y la similitud de un sefiuelo con la conformacion
experimental (que representa a la estructura nativa de la proteina). Cuanto mas se aproxime la estructura
de un sefiuelo a la experimental, menor serd la diferencia de scores.

experimental, y una funcién de score ideal deberia reconocer siempre esta estructura
entre los sefiuelos. También es comun el analisis de correlacién entre los valores de la
funcién de score y la similitud de los sefiuelos con la estructura experimental. En este
caso, el objetivo es verificar si una funcién de score es capaz de clasificar sefiuelos de
manera confiable y asi proporcionar una guia precisa hacia la estructura experimental
(bajo la suposicién de que es la nativa) a través del espacio de blisqueda (Handl et al.,
2009). Como se muestra en la Figura la idea central es que cuanto mas similar
sea un sefiuelo a la estructura experimental, menor sera la diferencia (no-negativa)
entre sus valores de energia/score. Existen diferentes métricas de similitud emplea-
das, siendo el RMSD un indicador usual pero con ciertas limitaciones que motivaron la

aparicién de otras métricas complementarias (Zhang y Skolnick, 2004).

Con respecto al PSCPP, la evaluacién usual de cualquier método para este proble-
ma involucra a sus tres componentes principales; por lo que se necesita “aislar” de
alguna forma la funcién de score para su evaluacién. En el presente trabajo de tesis
se propone usar un método de busqueda local (LS por sus siglas en inglés) para la
evaluacion de funciones de score para el PSCPP, el cual extiende y mejora otro mé-
todo conocido como busqueda de conformaciones para un solo residuo (SRCS por sus
siglas en inglés) (Petrella et al., 1998; Xiang y Honig, 2001; Liang y Grishin, 2002).
En el SRCS, la funcién de score se minimiza para un solo residuo a la vez, dejando

a los demas residuos en sus posiciones en la estructura experimental. Al final de la
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X1 = 10.5° X1 = 73.2° X1 = -60.4° X1 = -125.6° X1 = 113.6°
4 5

1 2 3
Q2 Q2 Q2

¢1 Py ¢2 P2 3 Y3 s Yy bs s
3 4 2 5 3
VAL -70 -40 PHE 90 130 THR -80 -170 LEU 130 -40 cys -10 30
0.924845 172.3 0.619953 -68.9 95.8 0.807020 61.0 0.557492 -69.4 172.9 0.983205 63.7
0.039636 69.5 0.256337 -178.9 76.4 0.192264 -170.4 0.362368 -179.2 61.8 0.010757 -177.3
0.035518 -59.0 0.107605 -69.2 -12.9 0.032512 -93.4 44.2 0.006038 -64.3
0.015284 -175.0 22.7 0.032074 -164.2 171.6
A 0.007539 -83.8 -56.7
AScore
()PHE 904 / o 0,
Precision (x1(%)): 40%
LEU
/oy Ccxs  Similitud
Nativa
@)
VAL

Figura 27. Ejemplo de aplicacién de la blsqueda de conformaciones para un solo residuo, en el cual
se evalla la calidad de la funcién de score mediante la precisién de x;(%). Los dngulos de torsién
de x; para la conformacién de la estructura experimental se encuentran en la parte superior de cada
residuo, y en la parte inferior se encuentran los rotdmeros correspondientes en la biblioteca. Durante el
proceso de evaluacién, para cada residuo se cambia temporalmente la configuracién experimental por
cada uno de los rotdmeros, buscando minimizar la funcién de score (los demas residuos quedan en la
configuracién experimental). Si existen rotdmeros que logran un menor valor en la funcién evaluada,
entonces se determina si el dngulo de torsiéon del rotdamero con menor valor de score es correcto (de
acuerdo al criterio de los 40°). La calidad de la funcién evaluada es entonces el porcentaje de residuos
para los cuales el valor de x; es correcto. En el ejemplo se produjeron cambios con angulos de torsion
incorrectos para VAL, TYR y CYS; por lo que la precisién es del 40 %. Este método puede verse también
como la evaluacién de sefiuelos que resultan de la modificacidn de la estructura experimental en un solo
residuo.

minimizacion para un residuo en particular, se determina la precision de la nueva con-
formacién (segun lo establecido en la Subseccion [3.6.1). Luego este residuo retorna
a su configuracién en la estructura experimental y se pasa al siguiente; repitiéndose
este proceso hasta llegar al ultimo residuo de la proteina. La precisién de la funcién de
score se mide por el porcentaje de residuos con la conformacién correcta de acuerdo
a la métrica considerada (x;(%) y X14+2(%), por poner ejemplos). Un ejemplo de su

aplicacién se muestra en la Figura 27|

Por otro lado, el método LS que se propone aqui consiste en aplicar un algoritmo
de busqueda local, empleando la estructura experimental como entrada. Los prime-
ros intentos de aplicar el método LS se hicieron en los trabajos de Lezcano (2012) y
Rodriguez (2014), los cuales consideraron sélo algunos términos de las funciones de

score de métodos del estado del arte y se centraron en una estructura similar a la
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experimental como entrada. El Algoritmo 2] muestra el proceso de blUsqueda local: en
una iteracién se visita cada residuo, y entre las posibilidades (conformacién actual +
rotameros correspondientes al residuo) se elige la de minimo valor en la funcién de
score. La diferencia principal con el SRCS es que al pasar al siguiente residuo ya no se
vuelve a la conformacién experimental en el residuo actual, sino en la conformacién
gue logra el menor valor en la funcién de score. Este proceso continla hasta que en
una iteracién no se produzcan cambios en algun residuo, lo cual indica que se alcanzé

un minimo local en la funcién de score.

Algoritmo 2 Algoritmo de busqueda local.

Entrada: Estructura S;,
Salida: Estructura S;s

1: Sis =Sin

2: MiNscore = Score(S;s)

3: repetir

4: fin = Verdadero

5: para cada residuo { hacer

6: para cada rotdmero r de i hacer
7: Asignar temporalmente r a i, obteniendo S,
8: sc = score(S,)

9: Si SC < Minscore €ntonces

10: MiNscore = SC

11: Sis=S5,
12: fin = Falso
13: fin si
14: fin para
15: fin para
16: hasta que fin == Verdadero
17: devolver S;s

La idea central de aplicar este algoritmo de busqueda local a la estructura experi-
mental es que la misma debe ser al menos un minimo local para una buena funcién
de score, por lo que el algoritmo no deberia ser capaz de encontrar soluciones vecinas

con mejor score que el de la estructura experimental.

El método LS que se propone en este trabajo comparte ciertas caracteristicas con
el analisis de correlacién (para la prediccion de estructuras de proteinas) y con el SRSC
(para el PSCPP), debido a que:

= Considera todos los posibles rotdmeros para un residuo a la vez, dejando fijos a

los demas residuos.
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m Los cambios en la estructura experimental corresponden a sefuelos cercanos a
él: muchos cambios en la estructura experimental indican valores de score suce-
sivamente menores a lo largo del camino, por lo que en ese caso la correlaciéon
entre los valores de score y la similitud no es buena para la funcién de score

evaluada.

A pesar de que el método LS y el método SRCS (Petrella et al., 1998) aparentan
ser similares, la diferencia principal entre ellos se ilustra en la Figura [28] Todos los
candidatos examinados durante la ejecucién del SRCS se podrian considerar como se-
Auelos que difieren de la estructura experimental Unicamente en un rotdmero de un
solo residuo. Por lo tanto, el indicador de desempeio de la funcion de score da una
cota inferior en el nUmero de estos sefiuelos con menor score que la estructura ex-
perimental (como puede verse en la parte inferior de la Figura [27). Como el conjunto
de sefuelos considerado por el SRCS es restringido, sélo describe el comportamiento
de la funcion de score en una vecindad muy cercana a la estructura experimental. Un
caso extremo se ilustra en la Figura para el cual la funcién de score tiene un bajo
desempefo de acuerdo al SRCS. Sin embargo, la funcién de score puede considerarse
como buena, ya que las estructuras con menores valores de score que el de la estruc-
tura experimental estan cercanas a ella. Otra limitacién del SRSC es que no provee
informacion acerca del comportamiento de la funciéon de score para estructuras que

difieren de la experimental en mas de un rotamero.

Por el contrario, el método LS proporciona un escenario distinto: cuando se encuen-
tra un sefluelo con menor score al de la estructura experimental, luego se evalla la
vecindad de ese sefuelo. Y como este proceso es iterativo, potencialmente se puede
alcanzar sefiuelos lejanos a la estructura experimental. El nUmero de cambios de ro-
tameros es de hecho el niumero de sefiuelos sucesivos con menor score encontrados
a lo largo del proceso, por lo que puede ser un indicador de la calidad de la funcion
de score. Sin embargo, el nimero de cambios no es necesariamente proporcional al
numero de residuos con conformaciones distintas entre la estructura experimental y
la que se obtiene al final de la blUsqueda local; por lo tanto, una métrica mas impor-
tante es la variaciéon de la precisién al final de la blUsqueda local. Una alta variacién
de precision indica que se alcanzd la estructura resultante a partir de la experimental

mediante sefiuelos sucesivos con menores valores de score, por lo que es improbable
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Busqueda Local

AScore

Experimental

(100% — Precision(%)) (100% — Precision(%))

>
— > - >
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Experimental °
Variacion de Score
\\

Fin de la busqueda local

Variacién de precision

Figura 28. Diferencia entre el método SRSC y el método LS. AScore es la diferencia de score entre un
sefiuelo y la estructura experimental de referencia.

gue un método de busqueda pudiese llegar a la estructura experimental mediante la

funcidén de score evaluada.

La Figura[30]muestra la aplicacién del método de bisqueda local para la estructura
experimental IMUW de la enzima xilosa isomerasa, usando la funcién de score del
RASP. Al final de la bdsqueda local se tiene que AS =—200 y una pérdida de precisién
de aproximadamente 12 %. Puede verse que el SCRS Unicamente evalla la pequefia
regién a la izquierda (indicada con un circulo), que corresponde a los sefiuelos con a
lo mas un rotdmero incorrecto. Sin embargo, el LS también da informacién acerca de
la distribucién de los valores de score para sefiuelos que, en cuanto a precisidn, estan

mas alejados de la estructura experimental.

Como el método LS proporciona una informaciéon mas util acerca del desempefio
de una funcién de score y no esta restringido a evaluar Unicamente a los sefiuelos
muy cercanos a la estructura experimental, este método se propone como una mejora
del método SRCS (Petrella et al., 1998). En el ejemplo representado por la Figura
el método LS terminaria en una estructura cercana a la experimental, por lo que el

desempefio de la funcién de score seria casi ideal.

En el presente trabajo se implementaron las funciones de score de CIS-RR (Cao

etal., 2011) y RASP (Miao et al., 2011), para evaluarlas mediante el método LS. Las
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Score

Experimental Conformaciones

Figura 29. Ejemplo de un caso extremo para una funcién de score para ilustrar la diferencia principal
entre el SRCS y el LS. En este ejemplo, el SRCS indicard un muy mal desemperfio de la funcién de score,
ya que los sefiuelos cercanos a la estructura experimental tienen un menor score. Sin embargo, éste
no sera el caso para el LS, ya que el mismo terminard en un éptimo local muy cercano a la estructura
experimental.

Tablas [10] y muestran los resultados de la evaluacién para estas dos funciones
de score, considerando cinco tipos de estructuras de entrada para el algoritmo de

busqueda local:

» Experimental: para cada residuo de la estructura, su conformacién en la estruc-
tura experimental se agrega a su lista de posibles rotameros a explorar. Este
rotdmero experimental se asigna inicialmente al residuo considerado, y su proba-

bilidad es la mdxima entre el conjunto de rotdmeros correctos para dicho residuo.
= Best y Best+: como se detallé en la Seccion 3.8]

m MostProb: cada residuo de la estructura inicial se genera empleando el rotamero
con la mayor probabilidad en la biblioteca. Para los conjuntos de prueba en este
trabajo, los valores iniciales de x1(%) y X14+2(%) son aproximadamente 73% y

58 %, respectivamente.

m Random: cada residuo de la estructura inicial se genera seleccionando al azar
un rotdmero de la biblioteca. Para los conjuntos de prueba en este trabajo, los
valores iniciales de x1(%) y X14+2(%) son aproximadamente 34% y 16 %, respec-

tivamente.

Los motivos detras de la seleccién de estas estructuras iniciales son los siguientes:
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AScore
N 300
250 250
200 200
150 150
100 100
50 l/“\‘ 50
i (100% = Prec(%))
Off i — —— — ——— ——— ———— — —— — —— — —— — — — — ——— 0
0o/ 26 4 6 8 10 12
-50 331 -50
-100 e S ¥ -100
-150 | Regiodn evaluada por el SRCS 58| -150
-200 -200
Peor que la solucién actual e Mejor que la solucién actual -e— Solucidn actual

Figura 30. Ejemplo de aplicacién del método LS para la funcién de score del RASP (Miao et al., 2011),
empleando la estructura experimental 1IMUW de la enzima xilosa isomerasa. Los puntos unidos por una
linea representan las soluciones intermedias adoptadas durante el proceso de la bisqueda local, y los
puntos de color naranja representan a los sefiuelos con un valor mas alto de score que la mejor solucién
encontrada hasta ese momento por el algoritmo LS (al momento de evaluar el cambio de un rotdmero).

m Las estructuras Experimental, Best y Best+ tienen informacién sobre la estructura
experimental de la proteina, por lo que se usan para evaluar la funcién de score

mediante el método de busqueda local.

= Las estructuras MostProb y Random no emplean informacién de la estructura ex-
perimental, y considerando la simplicidad del algoritmo de busqueda local, los
resultados de precisidn obtenidos pueden considerarse como una cota inferior
para una funcién de score dada. Esto a su vez podria dar una idea de la contribu-
cién de los métodos de busqueda a los resultados en cuanto a precisiéon para el
PSCPP.



Tabla 10.

Resultados para la funcién de score de CIS-RR, empleando diferentes estructuras para el algoritmo de budsqueda local.

Precisidon total y numero de colisiones

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X14+2(%)  Col. | X1(%) | X14+2(%)]  Col. | X1(%) | X142(%)] Col. | X1(%) | X14+2(%) Col.
Experimental | 91.72 86.12 3 90.73 84.63 5 91.5 85.64 15 91.19 85.3 44
Best 88.56 79.66 36 87.33 77.74 149 88.2 78.64 336 87.97 78.51 1218
Best+ 88.58 79.66 22 87.23 77.62 108 88.03 78.42 239 87.83 78.28 956
MostProb 85.32 74.5 82 84.38 73.38 385 85.01 73.7 867 84.62 73.53 3269
Random 83.93 72.98 128 83.12 71.66 533 83.85 72.26 1197 83.81 72.35 3953

Promedio de

los valores de score y nimero de estructuras finales con menor score que la experimental (#Lower)

DS-65 (Eexp =—0.925)

DS-360 (Eexp =—0.899)

DS-693 (Eexp =—0.979)

DS-2230 (Eexp =—0.844)

Estart Eend #Lower Estart Eend #Lower Estart Eeng #Lower Estart Eend #Lower
Experimental | -0.925 | -1.145 65 -0.899 | -1.223 360 -0.979 | -1.207 692 -0.844 | -1.190 2230
Best -0.235 | -0.933 41 -0.124 | -0.999 300 -0.221 | -0.981 471 -0.123 | -0.978 1716
Best+ -0.309 | -0.935 41 -0.156 | -0.998 299 -0.273 | -0.981 472 -0.173 | -0.978 1711
MostProb 2.809 -0.867 33 3.131 -0.931 251 3.153 -0.910 342 2.933 -0.911 1390
Random 8.794 -0.814 24 9.798 -0.883 213 9.354 -0.864 276 9.660 -0.878 1273

Eexp es el score de la estructura experimental, Estqrt €5 el score de la estructura inicial, and Eeng es el score de la estructura al final de la busqueda local.

Promedio del nimero de cambios de rotdmeros y RMSD promedio

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
RMSD Cambios RMSD Cambios RMSD Cambios RMSD Cambios

Experimental 1.118 £ 0.22 125.3 1.231 £ 0.24 144.5 1.145 £ 0.23 128.5 1.218 £ 0.28 157.0
Best 1.426 + 0.21 93.3 1.523 £ 0.23 112.3 1.459 + 0.23 97.9 1.513 + 0.27 119.3
Best+ 1.423 +£ 0.21 92.4 1.534 +£ 0.23 112.0 1.474 £ 0.24 97.5 1.524 + 0.27 119.0
MostProb 1.682 + 0.21 105.2 1.740 £ 0.28 116.7 1.699 + 0.27 114.7 1.745 £ 0.30 127.1
Random 1.754 £ 0.29 227.8 1.828 £ 0.28 254.5 1.785 £ 0.28 242.7 1.807 £ 0.31 283.6
Random(Start) | 3.459 + 0.18 - 3.454 + 0.22 - 3.462 £ 0.21 - 3.457 £ 0.26 -

La ultima fila muestra el valor promedio de RMSD para las estructuras Random iniciales.
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Tabla 11. Resultados para la funcién de score de RASP, empleando diferentes estructuras para el algoritmo de budsqueda local.

Precisidon total y numero de colisiones

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
X1(%) | X14+2(%)  Col. | X1(%) | X14+2(%)]  Col. | X1(%) | X142(%)] Col. | X1(%) | X14+2(%) Col.
Experimental | 91.92 86.81 5 91.14 85.57 25 91.93 86.52 47 91.67 86.39 166
Best 88.96 80.27 53 87.64 78.29 225 88.47 79.15 478 88.23 79.1 1725
Best+ 88.84 80.06 37 87.53 78.13 196 88.31 78.96 381 88.08 78.86 1434
MostProb 85.76 74.8 123 84.31 73.37 522 85.11 73.78 1242 84.8 73.82 4216
Random 84.8 73.42 159 83.26 71.72 682 84.22 72.62 1325 83.86 72.57 4893

Promedio de

los valores de score y nimero de estructuras finales con menor score que la experimental (#Lower)

DS-65 (Eexp =—2.231)

DS-360 (Eexp =—2.026)

DS-693 (Eexp =—2.726)

DS-2230 (Eexp =—2.132)

Estart Eend #Lower Estart Eend #Lower Estart Eeng #Lower Estart Eend #Lower
Experimental | -2.231 | -3.007 65 -2.026 | -3.185 360 -2.726 | -3.530 691 -2.132 | -3.301 2229
Best 0.083 -2.356 41 0.662 -2.487 308 -0.119 | -2.828 495 0.366 -2.640 1775
Best+ -0.130 | -2.357 42 0.568 -2.481 308 -0.270 | -2.827 496 0.230 -2.637 1773
MostProb 8.475 -2.183 33 9.472 -2.317 275 8.997 -2.628 360 8.629 -2.460 1470
Random 25.655 | -2.099 28 28.803 | -2.177 236 26.858 | -2.538 323 28.338 | -2.371 1344

Eexp es el score de la estructura experimental, Estqrt €5 el score de la estructura inicial, and Eeng es el score de la estructura al final de la busqueda local.

Promedio del nimero de cambios de rotdmeros y RMSD promedio

Dataset-65 Dataset-360 Dataset-693 Dataset-2230
RMSD Cambios RMSD Cambios RMSD Cambios RMSD Cambios

Experimental 1.083 £ 0.21 121.4 1.186 £ 0.25 139.5 1.106 £ 0.23 124.3 1.179 £ 0.29 150.9
Best 1.420 + 0.22 92.6 1.497 £ 0.24 111.9 1.438 + 0.23 97.8 1.498 + 0.28 119.3
Best+ 1.425 + 0.21 91.7 1.508 £ 0.24 111.8 1.455 +£ 0.24 97.7 1.511 +£ 0.28 119.1
MostProb 1.658 + 0.21 112.0 1.731 £ 0.29 122.4 1.698 + 0.27 119.3 1.733 +£ 0.31 133.5
Random 1.701 £ 0.24 227.3 1.799 £ 0.27 254.9 1.758 £ 0.27 242.2 1.795 £ 0.30 282.6
Random(Start) | 3.448 + 0.26 - 3.474 £ 0.21 - 3.457 £ 0.2 - 3.458 + 0.25 -

La ultima fila muestra el valor promedio de RMSD para las estructuras Random iniciales.
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Precision para y;

Experimental 100%
Best+ 97% -

91% -
Métodos del 87%
estado del arte

0 -

MostProb 73% -

Random 34% 4

Figura 31. Precisiones para x;(%) de las estructuras iniciales y las obtenidas al final de la blsqueda
local. AAcci indica la pérdida de precisién al final de la blUsqueda local, empezando con la estructura
experimental. AAcc; indica la diferencia entre el promedio de las precisiones de los métodos del estado
del arte evaluados en la Subseccién|3.7.8| y las obtenidas al final de la bdsqueda local (empezando con
la estructura experimental). AAccs es un aproximado de la ganancia de precisién lograda por mejores
métodos de busqueda que el algoritmo LS. Para una buena funcién de score debe cumplirse que: AAcci <
NAcc).

Estas ideas se ilustran en la Figura [31] Los resultados para x;(%) en las Tablas [10]
y[11] revelan que la pérdida de precisién al final de la bisqueda local, comenzada con
la estructura experimental (AAcci), es mayor al 8 %. Esto indica que estas estructuras
finales estdn mucho més cerca a los resultados de los métodos del estado del arte que

a los valores ideales.

Como el score de una estructura esta relacionada a su cantidad de residuos, los
valores promedio para cada conjunto de prueba pueden estar influenciados por los
valores de score de proteinas grandes. Se ha observado que esta relacién es aproxi-
madamente lineal para ambas funciones de score evaluadas; por lo tanto, los valores
presentados en las Tablas [10]y [11] estdn normalizados. Puede verse que, para ambas
funciones de score, a pesar de que las estructuras Best tienen un valor mas alto de
precision, existe una diferencia de score significativa con respecto a la estructura ex-
perimental (aunque son valores promedio, esta diferencia fue observada en casi todas
las proteinas de cada conjunto de prueba). Ademas, los valores de score al final de
la busqueda local se encuentran mucho mas cerca a los correspondientes a las es-

tructuras experimentales. Inicialmente se pensé que esta diferencia se debe a la gran
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cantidad de colisiones en las estructuras Best; sin embargo, los scores iniciales de las

estructuras Best+ no mostraron mejoras significativas.

Dado el numero de casos en donde el score al final de la busqueda local es menor
al score de la estructura experimental (incluso empezando desde estructuras Random,
que son estructuras iniciales obtenidas al azar), no se puede garantizar que se obten-
dra la estructura experimental al minimizar estas funciones de score. En consecuen-
cia, por méas bueno que sea el método de blUsqueda utilizado, no se podrdn obtener
resultados cercanos a los ideales. Esto resulta mas evidente para las estructuras expe-
rimentales, donde para casi todos los casos existen estructuras con menores valores
de score al final de la bdsqueda local. Nétese que el nimero de veces que se mejora
el score de la estructura experimental es mayor cuando se empieza la busqueda des-
de las estructuras experimentales. Esto se debe a la forma de la grafica (landscape)
inducida por la funcién de score, sumado al método de busqueda local: cuanto mas
lejos de la estructura experimental comience la bdsqueda, mayor es la probabilidad de
estancarse en un minimo local con peor calidad que la correspondiente a la estructura

experimental.

En la Figura puede verse que existe una brecha de aproximadamente 2% pa-
ra el valor de x;(%) entre los métodos del estado del arte y un algoritmo simple de
bUsqueda local, el cual inicia con una estructura cuyos residuos se generan con los
rotdmeros de mayor probabilidad en la biblioteca. Esta diferencia sugiere que los es-
fuerzos para mejorar los resultados para el PSCPP deben enfocarse en las funciones
de score en lugar de las estrategias de busqueda, lo cual también fue conjeturado por
(Liang y Grishin, 2002).

Se tuvo un particular interés en los rotameros seleccionados para formar las es-
tructuras al final de la busqueda local empezando de la experimental, con el fin de
determinar si estos scores se pudiesen alcanzar sin los rotdmeros de la estructura
experimental. La Tabla muestra los resultados de reemplazar los rotdmeros experi-
mentales por otros similares (bajo el mismo criterio utilizado para la construccién de
estructuras Best) en la biblioteca, los cuales sugieren que estos scores se obtuvieron

Unicamente por la presencia de estos rotameros experimentales.
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Tabla 12. Efecto de reemplazar los rotdmeros experimentales al final de la blsqueda local aplicada a
estructuras experimentales.

CIS-RR
Dataset Ei1sey EBestlLSexp #Lower
Dataset-65 -1.145 -0.561 0
Dataset-360 -1.223 -0.564 0
Dataset-693 -1.207 -0.559 0
Dataset-2230 -1.190 -0.554 2
RASP
Dataset Eisey EBestLSexp #Lower
Dataset-65 -3.007 -1.293 0
Dataset-360 -3.185 -1.198 0
Dataset-693 -3.530 -1.473 0
Dataset-2230 -3.301 -1.338 2

- LSexp: estructura al final de la bdsqueda local, comenzando con la estructura experimental.

- BestLSexp: estructura que resulta al reemplazar los rotameros experimentales por los mas cercanos en la biblioteca.
- Bt sy, SCOTE de LSexp

- EBestl syt SCOTe de BestLSexp

- #Lower: nimero de estructuras con menor score que la experimental después del reemplazo.

4.3. Evaluacion de algoritmos basados en la busqueda local

Hasta este punto, se tiene que la maxima precisién alcanzable usando una bibliote-
ca de rotdmeros estandar (Dunbrack y Cohen, 1997) es 97 % para x;(%) y 94 % para
X1+2(%); sin embargo, la alcanzada por los métodos del estado del arte es de 87 %
para x1(%) y 77 % para x1,.2(%). Por lo tanto, existe una brecha significativa de me-
jora para el PSCPP, y esta biblioteca de rotdmeros es suficiente para lograr resultados

casi ideales.

De los resultados de la seccion anterior se desprende que las funciones de score
son las principales responsables de las limitaciones actuales para el PSCPP. Para cen-
trar los esfuerzos hacia el desarrollo de mejores funciones de score (FS de aqui en
adelante) y poder evaluar el desempeno de una FS candidata directamente, se cree
importante establecer un algoritmo de blusqueda estandar para el PSCPP. En la seccién
anterior también se vié que un método para el PSCPP que consta de: (i) la biblioteca de
Dunbrack y Cohen (1997), (ii) la funcion de score de CIS-RR o RASP, y (iii) un algoritmo
de budsqueda local con una estructura inicial MostProbﬂ; logra una precisién cercana a

la de los métodos del estado del arte: 85 % para x1(%) y 74 % para x142(%).

El algoritmo de busqueda local es una mejora iterativa de la solucién para un pro-

3Ver Seccién
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blema de optimizacién en un determinado momento, considerando todas las solucio-
nes en su vecindario (Aarts y Lenstra, 2003). En el presente trabajo, la funcién de
vecindario esta dada por todas las estructuras con sélo un rotamero de diferencia res-
pecto a la estructura actual. El funcionamiento de este algoritmo se explicé con mas
detalle en la Seccién[4.2]

A pesar de los relativamente buenos resultados obtenidos por la busqueda local en
el PSCPP, el principal problema esta en que las fisonomias de las gréaficas (o paisajes’)
determinadas por las funciones de score son usualmente multimodales (es decir, exis-
ten multiples minimos locales), por lo que su desempefio es altamente dependiente
de la solucién inicial. Para superar este problema, existen variaciones del algoritmo de
bUsqueda local que realizan movimientos aleatorios en un intento de escapar de un
Optimo local. Algunos de estos algoritmos son muy usados en la prediccién de estruc-
turas de proteinas (Raman et al., 2009; Xu y Zhang, 2012) y el disefio de proteinas
(Dahiyat y Mayo, 1996; Liu y Kuhlman, 2006; Khoury et al., 2014). De hecho, OPUS-
Rota (Lu et al., 2008a), CIS-RR (Miao et al., 2011) y RASP (Miao et al., 2011) utilizan

una versién modificada del algoritmo de busqueda local.

Por todo lo anterior, se realizé una comparaciéon cuantitativa de cinco algoritmos
basados en la blsqueda local aplicados al PSCPP. Es importante recordar que en la
Seccidn 3.5/ se establecié que una solucién candidata para el PSCPP estad determinada
por un arreglo de nimeros enteros, donde el elemento en la posicién i corresponde
a la ubicacion, en la biblioteca, del rotamero asignado al residuo i de la proteina. Los

cinco algoritmos de busqueda seleccionados se detallan a continuacién:

= Bldsqueda local de multiples inicios (Multi-Start Local Search, MSLS) (Aarts y Lens-
tra, 2003): consiste de multiples ejecuciones del algoritmo de blsqueda local con

arreglos diferentes, generados de manera aleatoria.

» BlUsqueda local iterativa (/terated Local Search, ILS) (Lourenco et al., 2010): cuan-
do se alcanza un minimo local, se realiza una perturbacién de la solucién y se
aplica nuevamente la bldsqueda local a la modificacién resultante. Asi, existe una
secuencia de soluciones generadas por la blisqueda local. En los experimentos

del presente trabajo, se acepta un nuevo minimo local sélo si mejora el mejor

4Se emplea el término “landscape” en inglés para referirse a la forma de la grafica determinada por
una funcioén.
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minimo local hasta ese momento. Para la perturbacién, cada residuo tiene una

probabilidad de 0.2 de cambiar a un rotdmero de la biblioteca elegido al azar.

m Recocido simulado (Simulated Annealing, SA) (Kirkpatrick et al., 1983): existe una
probabilidad positiva de aceptar una solucién peor que la actual siguiendo el
criterio de Metropolis (Metropolis et al., 1953), y su valor depende de los scores de
las dos soluciones y un parametro de temperatura decreciente. En una iteracién
de la implementacion en este trabajo del SA, los residuos se visitan exactamente
una vez en un orden aleatorio. Para un determinado residuo, se selecciona un
rotdmero de la biblioteca al azar para reemplazar al actual. La temperatura se
reduce gradualmente a su valor minimo (se emplea un valor de 0.05, al igual
que OPUS-Rota). Para el célculo de la temperatura inicial se emplea el método de
Kirkpatrick et al. (1983): se comienza con una temperatura alta, y hasta que el
porcentaje de aceptacién de cambios en una iteracién es menor al 60 %, se divide

la temperatura actual entre dos.

m Recocido simulado sin rechazo (Rejectionless Simulated Annealing, SARL) (Gree-
ne y Supowit, 1986): en lugar de seleccionar un posible cambio y evaluarlo con el
criterio de Metropolis (Metropolis et al., 1953) como en el caso del SA; se alma-
cena una lista de los efectos de cada cambio, y esta informacién se emplea para
sesgar la seleccién del cambio. En el presente trabajo se siguio la implementacién
de OPUS-Rota (Lu et al., 2008a), donde los posibles cambios son los rotameros de
la biblioteca que corresponden a un residuo dado. Para cada posible rotdmero i,
1 <i< M, se almacena w; = exp(—AS;/T), donde AS; es la variacién de score que
resultaria al adoptar el rotdmero i. El cambio al rotamero i se selecciona con una

probabilidad dada por:
Wi

RS
2V

El procedimiento de reducciéon de la temperatura es el mismo que para el SA.

pi (17)

m Recocido simulado de OPUS-Rota (OPUS-Rota Simulated Annealing, SAOPUS): es-
ta es la implementacién del método de busqueda presentado por Lu et al. (2008a)
para OPUS-Rota. Es un algoritmo SARL con casi el mismo procedimiento de reduc-

cién de temperatura, donde la temperatura inicial se fija a 2.5.

Para el MSLS y el ILS se utilizaron como entrada arreglos generados de manera



101

Algoritmo 3 Algoritmo de recocido simulado.

Entrada: Arreglo de rotdmeros iniciales Rin, Tmin, numliter
Salida: Arreglo de rotdmeros finales Rsa

1: T = calcularTemperaturalnicial(Rin)

2: AT = (T — Tmin)/(numiter—1)

3: Rsa=Rin

4: scoregctual = Score(Rsa)

5: repetir

6: para cada residuo i en orden aleatorio hacer
7: Elegir un rotdmero r para i de manera aleatoria
8: Asignar temporalmente r a i, obteniendo R,
9: sc = score(Ry)

10: si sc < scoreqgctual €ntonces

11: SCoreqctual = SC

12: RSA = Rr

13: si no

14: prob = exp((scoreactuat— sc)/T)

15: si Random(0, 1) < prob entonces

16: SCOreéqctual = SC

17: RSA = Rr

18: fin si

19: fin si

20: fin para

21: T =T-—-AT

22: hastaque T < Thmin
23: devolver Rgpy

aleatoria. Para los demas se emplearon arreglos de rotdmeros donde cada elemento
indica la posicién del rotdamero de mayor probabilidad en la biblioteca para el residuo
correspondiente, lo cual también se realizé en trabajos anteriores (Lu et al., 2008a;
Cao et al., 2011; Miao et al., 2011).

No se considerd otros tipos de heuristicas (por ejemplo, el algoritmo de campo me-
dio autoconsistente - SCMF (Koehl y Delarue, 1994)) ni metaheuristicas (por ejemplo,
un algoritmo genético (Davis, 1991)) porque son mas lentos y no proporcionan un be-
neficio adicional en la minimizacién de las funciones de score, como lo habia sefalado
Voigt et al. (2000).

Para proporcionar una opcién que permita controlar el tiempo de ejecucién y para
asegurar las mismas condiciones en términos de esfuerzo de los métodos de blsqueda
seleccionados, se limité el numero de evaluaciones de la funcién de score para cada
uno de ellos. Este limite estd dado por un factor § multiplicado por el nimero de
residuos con angulos de torsiéon en la cadena lateral. Por ejemplo, si se considera
6 = 50 y la proteina tiene 300 residuos con angulos de torsién en la cadena lateral,

entonces el nUmero maximo de evaluaciones de la FS es 50 x 300 = 15000.
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En cuanto a los conjuntos de prueba utilizados, a partir de los resultados de la
comparacién de los métodos del estado del arte que se muestran en la Tabla[4] fueron
elegidos el Dataset-65 y el Dataset-360; ya que en cuanto a precisidon son el conjunto

mas facil y mas dificil de predecir, respectivamente.

El andlisis realizado en el presente trabajo contiene dos componentes:

= El anadlisis de convergencia: donde el interés es el analisis del comportamiento
de los algoritmos de busqueda seleccionados en funcién al nimero permitido de
evaluaciones de la funcién de score, lo cual viene dado por el factor constante 6.
Los valores seleccionados para é fueron: 100, 250, 500, 1000, 2500, 5000, 10000,
25000, 50000 y 100000.

= Comparacién de desempefio: empleando las funciones de score de CIS-RR y RASP,
el objetivo es obtener al menos la precisidn alcanzada por los métodos del estado

del arte.

Como todos los algoritmos de blsqueda seleccionados son estocasticos, se realiza-
ron 10 ejecuciones para cada configuracién (algoritmo de busqueda, 8, FS y proteina).
La Figura muestra los promedios de scores para cada método de bldsqueda y con-
junto de prueba, empleando las funciones de score de CIS-RR (parte superior) y RASP
(parte inferior). Un punto interesante es que las graficas siguen la misma tendencia:
no existe un método que sea el mejor para todos los casos. Sin embargo, el SAOPUS
aparece como el algoritmo de blUsqueda mas consistente, seguido por el ILS y el SARL.
Los valores de score inicialmente altos del SA podrian deberse a un posible valor al-
to de la temperatura inicial y a un bajo nimero de iteraciones. No obstante, a partir
de 6 = 5000 el desempeio de los métodos seleccionados es similar. No se realizaron
cambios subsecuentes en los parametros de cada método de blsqueda ya que puede
notarse que el desempefio de cada método se aproxima a los demds a medida que
crece el valor de 6. Este comportamiento es de hecho esperado para grandes valores
de § (Aarts y Lenstra, 2003), pero puede verse en la Figura[33|que el tiempo promedio
de busqueda necesario para § = 5000 no es muy alto (casi dos segundos en promedio

para una proteina).

Las precisiones obtenidas por estos algoritmos de busqueda se muestran en las Ta-
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Figura 32. Valores promedio considerando las funciones de score de CIS-RR (parte superior) y RASP
(parte inferior) para cada algoritmo de blUsqueda y cada conjunto de prueba.

blas[13]y[14] donde también aparecen como referencias las precisiones obtenidas por
los métodos del estado del arte. Puede notarse que las precisiones obtenidas con las
funciones de score de CIS-RR y RASP, junto con los algoritmos basados en la busque-
da local, compiten con los métodos dados como referencia. Otro punto interesante es
gue se usé la misma biblioteca de rotameros y el mismo algoritmo de busqueda que
en OPUS-Rota (Lu et al., 2008a); lo cual indica claramente que su FS es la razén prin-
cipal de sus mejores resultados de precisién en comparacién al resto de los métodos

del estado del arte seleccionados y a los algoritmos implementados en este trabajo.

A partir de los resultados del analisis de estas dos funciones de score seleccio-
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Tiempo promedio de busqueda

O Dataset65
o Dataset360

30000
|

Tiempo(ms)
10000 15000 20000 25000
| | | |

5000
|

0
|

2.0 25 3.0 35 4.0 4.5 5.0

Log(0)

Figura 33. Tiempo promedio para cada conjunto de prueba. Como el nimero de evaluaciones de cada
método de busqueda local es el mismo y las interacciones se calculan de antemano (ver Subseccién
4.1.3), se tienen tiempos de busqueda idealmente iguales.

nadas, en el siguiente capitulo se plantea y analiza dos posibilidades que expliquen
su desempeio. Primero, se explora la posibilidad de una asignacién incorrecta de pe-
sos a los términos de las funciones de score a través de un enfoque de optimizacién
biobjetivo. Segundo, dado que las estructuras cristalizadas se emplean generalmen-
te como referencia para la evaluacién de los métodos para el PSCPP y la mayoria de
estos métodos no consideran los contactos simétricos, se realiza una relajacién de las
estructuras de referencia mediante dinamica molecular. Con ésto se pretende simular
la proteina en un ambiente mas realista y evaluar los métodos y/o sus funciones de

score de manera mas justa.



Tabla 13. Desempefio en términos de la precisiéon total - Dataset-65

Precision total con la funcion de score de CIS-RR
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MSLS ILS SA SARL SAOPUS
o X1(%) | X142(%) | X2(%) | Xa:2(%)| X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X2(%) | X142(%)
100 85.75 | 75.36 | 85.57 | 75.04 | 8496 | 72.41 | 85.85 | 75.31 | 86.39 | 76.11
250 86.28 | 76.09 | 86.16 | 75.95 | 85.99 | 74.85 | 86.49 | 76.17 | 86.78 | 76.76
500 86.31 | 75.97 | 86.63 | 76.59 | 86.53 | 75.86 | 86.66 | 76.45 | 86.91 | 76.95
1000 86.41 | 76.33 | 86.83 | 76.97 | 86.67 | 76.36 | 86.87 | 76.80 | 86.95 | 76.98
2500 86.63 | 76.59 | 87.08 | 77.23 | 86.90 | 76.72 | 86.97 | 76.99 | 86.99 | 77.13
5000 86.67 | 76.77 | 87.10 | 77.27 | 86.98 | 76.98 | 86.98 | 76.90 | 87.07 | 77.22
10000 86.83 | 76.98 | 87.08 | 77.25 | 87.04 | 77.09 | 87.05 | 77.03 | 87.07 | 77.14
25000 86.97 | 77.07 | 87.12| 77.30 | 87.02 | 77.03 | 87.06 | 77.13 | 87.08 | 77.21
50000 86.94 | 77.07 | 87.10 | 77.27 | 87.05 | 77.03 | 87.13 | 77.16 | 87.12 | 77.31
100000 | 87.03 | 77.29 | 87.11 | 77.29 | 87.05 | 77.11 | 87.09 | 77.14 | 87.11 | 77.22
Precision total con la funcién de score de RASP
MSLS ILS SA SARL SAOPUS
o X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X2(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X2(%) | X142(%)
100 86.27 | 75.64 | 85.83 | 75.14 | 85.35 | 73.34 | 86.32 | 75.78 | 86.99 | 76.79
250 86.47 | 76.02 | 86.43 | 76.00 | 86.56 | 75.84 | 86.82 | 76.72 | 87.37 | 77.44
500 86.71 | 76.46 | 86.98 | 77.00 | 87.11 | 76.82 | 87.19 | 77.29 | 87.40 | 77.59
1000 86.82 | 76.70 | 87.33 | 77.46 | 87.27 | 77.23 | 87.44 | 77.61 | 87.50| 77.73
2500 87.14 | 77.07 | 87.55 | 77.84 | 87.47 | 77.75 | 87.43 | 77.68 | 87.58 | 77.86
5000 87.22 | 77.30 | 87.61 | 78.01 | 87.52 | 77.86 | 87.57 | 77.85 | 87.62 | 77.93
10000 87.27 | 77.38 | 87.64 | 78.03 | 87.60 | 77.92 | 87.65| 77.97 | 87.62 | 77.94
25000 87.41 | 77.58 | 87.68 | 78.05 | 87.68 | 78.05 | 87.70 | 78.04 | 87.58 | 77.95
50000 87.43 | 77.64 | 87.67 | 78.06 | 87.70| 78.11 | 87.65 | 78.04 | 87.66 | 78.03
100000 | 87.55 | 77.75 | 87.66 | 78.04 | 87.66 | 78.12 | 87.70 | 78.08 | 87.68 | 78.04

Precision total - Estado del arte (Tabla [4)

X1(%) X1+2(%)
SCWRL4 86.45 77.18
OPUS-Rota 88.75 80.46
CISRR 87.07 78.07
RASP 86.63 75.54
SIDEpro 87.97 79.02




Tabla 14. Desempefio en términos de la precisién total - Dataset-360

Precision total con la funcion de score de CIS-RR
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MSLS ILS SA SARL SAOPUS
o X1(%) | X142(%) | X2(%) | Xa:2(%)| X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X2(%) | X142(%)
100 84.49 | 73.49 | 84.21 | 73.13 | 83.94 | 71.30 | 84.73 | 73.75 | 85.18 | 74.50
250 84.77 | 73.94 | 8491 | 74.12 | 85.01 | 73.55 | 85.34 | 74.69 | 85.62 | 75.11
500 85.11 | 74.40 | 85.41 | 74.80 | 85.49 | 74.65 | 85.59 | 75.06 | 85.76 | 75.35
1000 85.25 | 74.56 | 85.82 | 75.38 | 85.75 | 75.14 | 85.79 | 75.33 | 85.90 | 75.57
2500 85.48 | 74.94 | 86.09 | 75.82 | 85.92 | 75.48 | 85.91 | 75.54 | 86.02 | 75.69
5000 85.68 | 75.22 | 86.17 | 75.94 | 86.00 | 75.66 | 85.96 | 75.62 | 86.10 | 75.84
10000 85.80 | 75.41 | 86.19 | 75.97 | 86.04 | 75.70 | 85.99 | 75.68 | 86.09 | 75.83
25000 85.90 | 75.56 | 86.20 | 75.98 | 86.06 | 75.77 | 86.00 | 75.71 | 86.12 | 75.90
50000 85.93 | 75.61 | 86.20 | 75.99 | 86.06 | 75.78 | 86.07 | 75.77 | 86.13 | 75.90
100000 | 86.02 | 75.76 | 86.20 | 75.99 | 86.08 | 75.78 | 86.07 | 75.78 | 86.13 | 75.89
Precision total con la funcién de score de RASP
MSLS ILS SA SARL SAOPUS
o X1(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X2(%) | X142(%)| X1(%) | X142(%)| X2(%) | X142(%)
100 84.64 | 73.72 | 84.40 | 73.38 | 84.30 | 71.96 | 85.07 | 74.23 | 85.51 | 75.05
250 84.96 | 74.19 | 85.04 | 74.29 | 85.41 | 74.28 | 85.61 | 75.11 | 85.92 | 75.67
500 85.17 | 74.46 | 85.53 | 75.03 | 85.80 | 75.17 | 85.89 | 75.55 | 86.07 | 75.85
1000 85.43 | 74.80 | 85.95 | 75.60 | 86.07 | 75.69 | 86.09 | 75.85 | 86.15 | 76.00
2500 85.63 | 75.17 | 86.22 | 76.04 | 86.24 | 76.07 | 86.22 | 76.01 | 86.22 | 76.07
5000 85.74 | 75.34 | 86.33 | 76.21 | 86.30 | 76.13 | 86.25 | 76.15 | 86.30 | 76.17
10000 85.90 | 75.54 | 86.39 | 76.32 | 86.33 | 76.22 | 86.31 | 76.19 | 86.33 | 76.23
25000 86.00 | 75.72 | 86.42 | 76.36 | 86.36 | 76.24 | 86.34 | 76.22 | 86.35 | 76.25
50000 86.07 | 75.83 | 86.43 | 76.36 | 86.37 | 76.27 | 86.38 | 76.27 | 86.37 | 76.28
100000 | 86.17 | 75.93 | 86.44 | 76.39 | 86.41 | 76.33 | 86.39 | 76.30 | 86.37 | 76.29

Precision total - Estado del arte (Tabla [4)

X1(%) X1+2(%)
SCWRL4 86.45 77.05
OPUS-Rota 87.49 78.20
CISRR 86.11 76.47
RASP 85.86 75.09
SIDEpro 86.77 77.65
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Capitulo 5. Analisis de pesos en funciones de score y si-
mulaciones de dinamica molecular a estruc-

turas de referencia

Los resultados del capitulo anterior indican que las funciones de score son las prin-
cipales responsables por la brecha existente entre la maxima precisiéon alcanzable y
las obtenidas por los métodos del estado del arte. En este capitulo se analizan dos
posibles explicaciones para las limitaciones de las funciones de score actuales para el
PSCPP: (i) una incorrecta asignacion de pesos a los términos de la funcién de score,
o (ii) la conformacién restringida de las estructuras cristalograficas empleadas como
referencia durante la evaluacién de los resultados de prediccién. Para responder estos
planteamientos: (i) se modela el PSCPP como un problema de optimizacién biobjetivo,
optimizando, al mismo tiempo, los dos términos mas importantes de las dos funciones
de score evaluadas en el capitulo anterior; y (ii) se realiza un pre-procesamiento de
relajacidon de las estructuras de referencia obtenidas mediante cristalografia de rayos
X, a través de simulaciones de dinamica molecular para simular la proteina en el sol-
vente. La mayor parte del contenido de este capitulo se basa en un articulo de revista

producto de este trabajo de investigacion (Colbes et al., 2018).

5.1. ElI PSCPP como un problema de optimizacion multiobjetivo

Las funciones de score se definen generalmente como una suma ponderada de sus
términosE], y la importancia relativa asignada a cada uno de ellos es una decisién cru-
cial durante el proceso de disefio de la funcién de score (Guerois et al., 2002; Li et al.,
2013). Al analizar los resultados del capitulo anterior surge la siguiente interrogante: si
la funcién de score es una suma ponderada de términos, épodria darse el caso de que
las limitaciones de las funciones de score actuales para alcanzar mejores resultados
de precisién se deban a una incorrecta asignacién de los pesos? Para responder esta
pregunta se propone modelar el PSCPP como un problema de optimizacién multiobje-

tivo.

El razonamiento detrds de esta propuesta es el siguiente: los términos empleados

lEstos términos usualmente representan las interacciones (fisicas y/o basadas en el conocimiento)
entre residuos de la proteina, considerando también el ambiente en el que se encuentra la misma.
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en las funciones de score de los métodos actuales estan usualmente en conflicto entre
ellos; lo cual significa que si se considera una FS particular y se la llama F, entonces
no es posible minimizar todos sus términos simultdneamente (Miettinen, 2012). Por lo
tanto, en lugar de una solucién éptima, existe un conjunto de soluciones de compromi-
so entre los términos en conflicto de F. Una vez que se calculen las mejores soluciones
de compromiso (cuya definicion se da mas adelante) para los términos de F para un
caso del PSCPP, se necesita verificar si la estructura mas similar a la experimental
(BestE]) se encuentra dentro de la curva de las mejores soluciones de compromiso. Si
no estd, esto significa que independientemente de la combinacién lineal de términos
gue se decida usar, siempre habra una estructura con menor precision pero con mejor
score que la estructura similar a la experimental (Geoffrion, 1968). Las funciones de
score de CIS-RR y RASP se examinan nuevamente para determinar si las estructuras
similares a la experimental estan presentes en el conjunto de mejores soluciones de

compromiso.

Un problema de optimizacién multiobjetivo puede definirse, sin pérdida de genera-

lidad, de la siguiente manera:

minimizar F(x) = (fi(x), ..., fm(x))
(18)

sujetoa x € X,

donde X es el espacio de decision o espacio de variables, R™ es espacio objetivo y
F : X — R™ consiste de m funciones objetivo de valores reales (Li y Zhang, 2009). En
el contexto de este trabajo, estas funciones objetivo son los términos de las funciones

de score para el PSCPP.

Considerando dos vectores u, ve R™, udominaa vsiu;<viparatodoi=1,...,m
y u # v. Un punto x* € X es optimo de Pareto si no existe x € X tal que F(x) domine a
F(x*). El conjunto Pareto (CP) es el conjunto de todos los puntos éptimos de Pareto, y
el frente Pareto FP = {F(x) € R™|x € CP} es el conjunto de todos los vectores objetivo
de Pareto (Li y Zhang, 2009), como se muestra en la Figura[34] Por lo tanto, la solucién
al problema de optimizacién definido mas arriba ya no es una solucién Unica, sino un
conjunto de soluciones que estan en conflicto entre si. Si se tiene un algoritmo que

pudiese obtener el conjunto Pareto, entonces seria necesario asegurarse de que la

2E| proceso de obtencién de la estructura Best se encuentra en la Seccién
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f2(x) Region factible Término de Van der Waals (Eygy)

F = aif1(x) fr azfr(x)

F = ayEpor + a2Eyaw Estructura experimental
(Caso no deseado)

Frente Pareto
Frente Pareto (Aproximado)

Minimo para F Estructura experimental (Caso ideal)

fi(x) Término de frecuencia de rotameros (Eyo¢)

Figura 34. El PSCPP como problema de optimizacién biobjetivo. Izq: Frente Pareto de un problema de
optimizaciéon multiobjetivo. El enfoque de la suma ponderada (F) describe una tangente al frente Pareto
en un punto correspondiente al minimo para F. Der: Existe una posibilidad de encontrar pesos bajo los
cuales la estructura experimental (o una muy similar) sea el minimo para F solamente si la estructura
experimental estd en el frente Pareto.

estructura experimental sera parte de este conjunto. Si éste no es el caso, entonces los
algoritmos para el PSCPP no podran devolver como salida la estructura experimental
(o una muy parecida a ella), pues siempre encontraran otras mejores soluciones en

términos de la funcién de score pero con una peor precision en términos de x;(%) y

X1+2(%).

Una manera de resolver problemas de optimizacién multiobjetivo consiste en la
escalarizacién o la técnica de la suma ponderada (Caramia y Dell’Olmo, 2008), la cual
coincidentemente es la forma en la que se define la mayoria de las funciones de score

para el PSCPP. En este enfoque:

minimizar F= > afi(x)
; (19)

a;>0,i=1,...,m

donde a; es el peso asignado a la funcién objetivo fi(x). La Figura ilustra este
concepto para dos objetivos, donde F representa una linea que es tangente al frente
Pareto. Por lo tanto, una F ideal para el PSCPP debe ser tangente al frente Pareto en un
punto correspondiente a la estructura experimental. Pero si el punto correspondiente a

esta estructura no estd en el frente Pareto, entonces es imposible que esta estructura
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sea un minimo para F bajo cualquier combinacién lineal de sus términos (Geoffrion,
1968). Encontrar el conjunto Pareto no es una tarea sencilla. Afortunadamente, se
puede evitar este calculo si se encuentra alguna soluciéon (no necesariamente en el
conjunto Pareto), con peor precisidén, que domine a la estructura experimental; ya que

esto implica que la estructura experimental no puede ser parte del conjunto Pareto.

En la mayoria de los métodos del estado del arte, el término correspondiente a
las interacciones de Van der Waals y el término derivado de las probabilidades de los
rotdmeros en la biblioteca (término de frecuencias de rotdmeros) son los que tienen
mayores pesos en sus funciones de score. Ademas, los autores de OPUS-Rota (Lu et al.,
2008a) analizaron la contribucién de cada término en su FS, concluyendo que los tér-
minos de Van der Waals y el de las frecuencias de rotdmeros son los componentes
mas importantes. En este trabajo también se realiz6 un analisis similar para las fun-
ciones de score de CIS-RR (Cao et al., 2011) y RASP (Miao et al., 2011) (los resultados
no se muestran), llegando a la misma conclusién. Por lo tanto, se seleccionaron estos

términos como las funciones objetivo a minimizar.

Estos objetivos se encuentran usualmente en conflicto entre si: el término de fre-
cuencias de rotdmeros se basa a lo mas Unicamente en los angulos de torsién de la
cadena principal y en la probabilidad de los rotameros en la biblioteca, mientras que el
término de Van der Waals toma en cuenta las interacciones entre atomos cercanos de
la proteina (independientemente de la posicién, en la secuencia de la proteina, de los
residuos a los que corresponden). La mayoria de los cinco métodos del estado del arte
seleccionados en el presente trabajo inician con el rotdmero de mayor probabilidad
para cada residuo, y mientras esto claramente minimiza el término relacionado a las
frecuencias de rotameros, el score de Van der Waals es generalmente alto. Lo mismo
ocurre cuando se minimiza Unicamente el término de Van der Waals. La suma ponde-
rada usualmente provee mejores resultados que minimizando solamente un término

en particular (Lu et al., 2008a).

El interés principal de esta parte del presente trabajo no esta en encontrar el con-
junto Pareto para el PSCPP; sino mas bien en determinar si la mejmﬂ estructura que
se puede construir mediante los rotameros en una biblioteca dada esta presente en

un conjunto no dominado de soluciones aproximadas para el PSCPP. Si no estd, enton-

3La estructura Best definida en la Seccién
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ces tampoco estard en el conjunto Pareto. Se utiliza un enfoque simplista (naive) para
determinar un conjunto no-dominado de soluciones, y éstas se obtienen mediante los

algoritmos basados en la busqueda local definidos en la Seccién |4.3|

Se debe considerar que si se quiere evaluar el score de una estructura experimental
en cuanto al término relacionado a las frecuencias de rotameros, las conformaciones
de las cadenas laterales de los residuos de la estructura experimental no se encuen-
tran necesariamente entre los rotdmeros de la biblioteca; y por lo tanto no tienen una
probabilidad que permita calcular el score. Para resolver esta situacién, se asigné una
probabilidad ficticia a la conformacidon experimental de cada residuo, determinada por

la correspondiente al rotdmero mas cercand? en la biblioteca.

Para cada proteina de cada conjunto de prueba (Dataset-65 y Dataset-360) y para

cada funcidn de score, se considerd las siguientes estructuras:

» Las estructuras Experimental, Best y Best+; definidas en la Seccién (3.8,
m Las soluciones devueltas por SCWRL4, OPUS-Rota, CIS-RR, RASP y SIDEpro.

m Las soluciones de cada uno de los cinco algoritmos basados en la blUsqueda lo-
cal definidos en la Seccién [4.3] con los siguientes valores de §: 100, 250, 500,
1000, 2500 y 5000. Como todos estos métodos son estocasticos, se realizaron 10

ejecuciones para cada valor de é.

Si las estructuras Experimental, Best o Best+, estan en el frente Pareto, entonces
existira una combinacién lineal de pesos que permite llegar a estas soluciones, es solo
cuestién de encontrarla. Sin embargo, si estas soluciones son dominadas por alguna
otra con peor precisidn, entonces no existird combinacién lineal de pesos alguna que

pueda llevar al algoritmo hacia ellas.

La estructura experimental generalmente tiene diferentes longitudes y angulos en-
tre enlaces que los valores estdndar empleados en este trabajo (Engh y Huber, 1991).
Por lo tanto, las relaciones de score entre las estructuras candidatas y la experimental
podrian deberse principalmente a estas diferencias, y no a la variacién en los angu-

los de torsidon de la cadena lateral entre dichas estructuras. Por esta razén también
4Esto fue definido en la Subsecciénm
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Figura 35. /zquierda: scores (en los términos de Van der Waals y de frecuencias de rotameros del RASP)
de diferentes soluciones para la proteina con identificador 1THX, incluyendo la estructura experimental.
Los puntos sin etiqueta representan principalmente las soluciones obtenidas por los algoritmos basados
en la busqueda local. El color indica la precision en x;(%). Best y Best+ son las soluciones mas precisas
que pueden obtenerse con los rotdmeros de la biblioteca empleada. Las estructuras con * fueron gene-
radas con las longitudes y los angulos entre enlaces obtenidos de la estructura experimental. Derecha:
el conjunto no-dominado (CND) de soluciones, y las estructuras Experimental, Best y Best+; para 1THX.
Para este caso, y de hecho para casi todas las proteinas de los conjuntos de prueba (independientemente
de la FS), Best y Best+ no se encuentran en el CND de soluciones (incluso con los datos experimentales
empleados para generar Best* y Best+*).

se consideran las estructuras candidatas construidas con longitudes y dngulos entre
enlaces obtenidos de la estructura experimental, para evaluar la influencia de los pa-
rametros estandar empleados. De esta forma se analiza la presencia de las siguientes

seis estructuras en el conjunto no dominado de soluciones:

» Experimental, Best y Best+: construidas con longitudes y angulos entre enlaces

propuestos por Engh y Huber (1991).

m Experimental*, Best* y Best+*: construidas con longitudes y angulos entre en-
laces de la estructura experimental. Es importante resaltar que en un escenario

real no se tendrd acceso a estos valores.

La Figura[35/muestra un ejemplo de los resultados obtenidos. Este es un caso tipico,
donde la estructura experimental tiene el menor valor en el término de Van der Waals,

por lo que esta presente en el conjunto no dominado de soluciones. Sin embargo, las
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soluciones més precisas que pueden obtenerse con los rotdmeros de la biblioteca (Best
y Best+) son dominadas por otras soluciones con peor calidad en x;(%). Ademas, los
resultados indican que inclusive si se construyen estas dos soluciones particulares con
los pardmetros de la estructura experimental (Best* y Best+*), éstas siguen domina-
das por otras soluciones menos precisas.

Tabla 15. NUmero de apariciones para cada una de las seis estructuras en el conjunto no dominado de
soluciones

Dataset-65 Dataset-360

CIS-RR RASP CIS-RR RASP

Experimental* 56 53 282 279

Experimental 33 31 207 197
Best* 0 0 0 0
Best 0 0 0 0
Best+* 0 0 0 0
Best+ 0 0 0 0

La Tabla indica el nUmero de apariciones de estas seis estructuras dentro del
conjunto no dominado de soluciones, para cada conjunto de prueba y cada funcién
de score. En el resto de las proteinas de cada conjunto de prueba, estas estructuras
son dominadas por otras soluciones; por lo que no pueden estar presentes en el frente
Pareto. Puede verse que cuatro de estas estructuras (Best, Best*, Best+, and Best+*),
a pesar de ser muy similares a la experimental, no estan presentes en el conjunto
no dominado para cualquier proteina y FS. Por lo tanto, esto indica que los pesos
asignados a cada término de la funcién de score no seran relevantes para obtener

mejores resultados para el PSCPP.

Considerando que este analisis, y las conclusiones que se obtienen mediante él,
dependen de la biblioteca de rotameros seleccionada; se ha agregado la conforma-
cién experimental de cada residuo a su conjunto de posibles rotameros, repitiéndose
todo el proceso. Como se afiaden las conformaciones de las cadenas laterales de la
estructura experimental a la biblioteca en este nuevo escenario, se tiene que Best y
Best+ coinciden con la estructura experimental. Al comparar las Figuras|35]y[36] pue-
de observarse que muchas de las soluciones obtenidas por los algoritmos basados en
la bUsqueda local ahora dominan a la estructura experimental, notdandose una dismi-
nucién significativa del score de Van der Waals. Esto indica que ciertas conformaciones

experimentales pueden cambiarse por otras, pertenecientes a la biblioteca, para dis-
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Figura 36. Resultados (explicados en la Figura para el caso de afiadir la conformacién experimental
de un residuo a su conjunto de rotdmeros posibles. De esta manera, Best y Best+ se convierten en la
estructura experimental. Puede observarse que la estructura experimental es dominada por varias solu-
ciones obtenidas con esta version extendida de la biblioteca de rotdmeros. A diferencia de la Figura
existen varias soluciones con menores valores para el término de Van der Waals que el del correspon-
diente a la estructura experimental. Esto indica que algunas de las conformaciones de la cadena lateral
en la estructura experimental se pueden cambiar por otras presentes en la biblioteca, para mejorar los
valores para este término.

minuir aun mas los valores para el término de Van der Waals. De la misma manera
que la Tabla la Tabla presenta el nUmero de apariciones de las estructuras Ex-
perimental y Experimental* dentro del conjunto no dominado de soluciones para este
nuevo escenario. La comparacién de los resultados de estas tablas sugiere que, cuanto
mas se aproximen los rotameros de la biblioteca a la conformacién experimental de un
caso para el PSCPP, es mas probable que la estructura experimental no se encuentre
en el frente Pareto; lo cual da un mayor soporte a la conclusién principal establecida

en el parrafo anterior.

5.2. Dinamica molecular para estructuras cristalograficas de referencia

Los conjuntos de prueba para la evaluacién de los métodos del estado del arte para
el PSCPP usualmente contienen estructuras determinadas por cristalografia de rayos
X. De hecho, todas las estructuras de las proteinas en los conjuntos de prueba emplea-
dos en este trabajo se obtuvieron mediante esta técnica. Por esta razon, los residuos

de proteinas cercanas en el cristal (definidos como contactos simétricos) deben con-
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Tabla 16. NUmero de apariciones de la estructura experimental en el conjunto no dominado de solu-
ciones al afiadir la conformacién experimental de un residuo a su conjunto de rotdmeros posibles. Best
y Best+ se convierten en la estructura experimental en este caso. Las apariciones en el conjunto no
dominado de soluciones es menor que en la Tabla y esto se debe a que la presencia de los rotdmeros
experimentales ayuda a obtener scores menores. Esto puede notarse al comparar las Figurasy

Dataset-65 Dataset-360

CIS-RR RASP CIS-RR RASP
Experimental* 2 3 4 9
Experimental 0 0 0 0

siderarse, ya que tienen una importante influencia en la conformacién de las cadenas
laterales de la estructura experimental (Rodriguez et al., 1998). Esto es especialmente
relevante para el caso de las cadenas laterales de residuos polares en la superficie de
la proteina (Jacobson et al., 2002). Los resultados obtenidos en el Capitulo |3| indican
gue la inclusién de los contactos simétricos aumenta significativamente la precisiéon
de los métodos del estado del arte cuando se emplean las estructuras cristalograficas
como referencias; por lo que las limitaciones se pueden atribuir a las funciones de

score y los algoritmos de busqueda (Colbes et al., 2016).

Sin embargo, la mayoria de los métodos del estado del arte para el PSCPP emplean
Unicamente la secuencia de la proteina y la conformacién de su cadena principal, sin
considerar los contactos simétricos. Esto se debe a que el objetivo principal de estos
métodos es predecir el empacamiento de la cadena lateral de la proteina en solucién
(Jacobson et al., 2002; Lu et al., 2008a). SCWRL4 es el Unico de los cinco métodos
seleccionados en el presente trabajo que permite la consideracién de las interacciones

entre residuos de proteinas vecinas en el cristal.

Por lo tanto, la situacién actual para el PSCPP es la siguiente: la mayoria de los
métodos del estado del arte predice el empacamiento de la cadena lateral de una pro-
teina considerando Unicamente su secuencia, la conformacién de su cadena principal
(Lu et al., 2008a; Cao et al., 2011; Miao et al., 2011; Nagata et al., 2012), y en algunos
casos la presencia del solvente (Lu et al., 2008a; Koehl et al., 2011); pero los mismos
se evalGan con estructuras de referencia que se obtuvieron en condiciones distintas?]
De hecho, las estructuras obtenidas mediante cristalografia de rayos X pueden no es-

tar en su conformacién nativa®, por lo que tienen una utilidad limitada en términos

5Revisar la Subseccién(2.2.3.1

6Debido a que estas estructuras resultan de las interacciones de mdltiples unidades idénticas.
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biolégicos (Jacobson et al., 2002). Consecuentemente, podria darse el caso de que el
entorno determinado por el cristal en las estructuras empleadas como referencia es-
té influyendo negativamente en la evaluacién del desempefio de los métodos para el

PSCPP, y especificamente en la evaluacién de sus funciones de score.

Por estas razones, se decididé pre-procesar las estructuras determinadas por crista-
lografia de rayos X mediante dinamica molecular con el método de recocido simulado
(MD-SA por sus siglas en inglés). Esto permitiria que los residuos con contactos simé-
tricos adopten una configuracidn distinta, simulando la conformacién de la proteina en
presencia del solvente. Asi, los métodos para el PSCPP (o especificamente sus funcio-
nes de score) podrian evaluarse en una situacién bajo la cual las proteinas realizan sus
funciones, y también se evitaria la presencia de las fuerzas en el empacamiento deter-
minado por la red cristalina. No se consider6 el uso de estructuras obtenidas mediante
resonancia magnética nuclear (NMR[Z]) para la evaluacién de métodos para el PSCPP,
debido a que las conformaciones de la cadena lateral estan pobremente restringidas

en los datos experimentales (Jacobson et al., 2002).

Para la simulacién de dindmica molecular de una proteina, solamente se consideré
la unidad asimétrica de su estructura cristalografica rodeada de agua. Se selecciona-
ron 25 proteinas monoméricag?| del Dataset-65, realizdndose las simulaciones MD-SA
mediante NAMD (Phillips et al., 2005). La duracién de cada simulacién fue de 50 ns 'y
las conformaciones se guardaron cada 20 ps. Mayores detalles de la simulacién se dan
en el Anexo [A.5] Se limité el estudio a 25 proteinas debido al gran esfuerzo compu-

tacional requerido para realizar la simulacién MD-SA para una proteina.

La grafica de RMSD (de atomos pesados de la cadena principal) respecto a la estruc-
tura al final del proceso de calentamiento del MD-SA fue considerada para la seleccién
de 250 conformaciones guardadas de la simulacién de una proteina en particular. Me-
diante la grafica de RMSD se identificé visualmente el punto de estabilidad; y a partir
de ahi en adelante, se seleccionaron 250 conformaciones (10 % del total) a intervalos
constantes. La Figura muestra la gréfica de RMSD para la proteina 2PTH, donde el
punto de inicio se definié a los 10 ns. Por lo tanto, en este caso se toma una conforma-
cién cada (50— 10)/250 = 160 ps.

7Ver la Subseccién
8a lista con los identificadores PDB se encuentra en el Anexo
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Gréfica de RMSD - 2PTH
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Figura 37. Grafica de RMSD de la cadena principal en la simulacién de dindmica molecular para la pro-
teina con identificador PDB 2PTH. La referencia es la estructura al final del proceso de calentamiento (los
detalles se proveen en el Anexo[A.5). A partir de la linea vertical roja, se seleccionan 250 conformaciones
en intervalos uniformes.

Estas 250 estructuras para cada proteina se emplearon como referencia para eva-
luar el desempefio de las funciones de score de CIS-RR y RASP, usando el método de
bUsqueda local definido en el capitulo anterior. Asi, cada una de las estructuras selec-
cionadas a partir de la dinamica molecular se utilizan como entradas para el algoritmo
LS, reemplazando a las estructuras cristalograficas que se emplearon anteriormente

como referencias.

Con el fin de cuantificar los cambios en las estructuras seleccionadas respecto a la
experimental (obtenida por cristalografia de rayos X), se presentan los resultados en
las Tablas y [18] La Tabla presenta los datos de accesibilidad al solvente para
cada estructura experimental y el promedio para las 250 estructuras seleccionadas
de las simulaciones de MD-SA. Se presentan también los cambios de las estructuras
experimentales a las de MD entre residuos enterrados y expuestos. Puede observarse
gue el porcentaje promedio de variacion de residuos enterrados a expuestos fue de
7.3 %, mientras que lo opuesto fue de 3.5 %. El cambio de enterrados a expuestos fue
mayor que lo opuesto debido a que las proteinas vecinas en el entorno del cristal ya

no estan presentes en el entorno de la simulacion de dinamica molecular.

También se calculé los valores de RMSD, para cada estructura seleccionada, rela-
tivo a la experimental correspondiente; y los valores promedio y desviacion estandar

de los resultados se presentan en la Tabla[18] Los residuos se separan en tres catego-



118

Tabla 17. Datos sobre accesibilidad al solvente para cada estructura experimental, y el promedio para
las 250 estructuras seleccionadas de la dindmica molecular. También se presenta los cambios desde las

estructuras experimentales a las estructuras MD entre los residuos enterrados y expuestos.

Experimental MD - Prom. Cambio - Prom.
PDBID | Num Res B(%) E( %) B( %) E( %) BaE(%) | EaB(%)
7RSA 124 38.71 61.29 32.12 67.88 10.32 3.72
1HCL 294 49.32 50.68 43.19 56.81 9.22 3.09
1IFC 131 38.93 61.07 36.12 63.88 5.63 2.82
1MML 251 41.43 58.57 39.52 60.48 6.74 4.82
1CC7 72 26.39 73.61 25.93 74.07 7.08 6.62
2BAA 243 49.38 50.62 42.29 57.71 10.46 3.37
1VJS 469 54.8 45.2 46.25 53.75 11.15 2.59
1AMM 174 41.95 58.05 38.4 61.6 7.69 4.14
1THV 207 43.96 56.04 41.55 58.45 6.85 4.44
1DHN 121 33.88 66.12 33.9 66.1 2.71 2.72
1BD8 156 41.03 58.97 37.12 62.88 7.34 3.44
1I1GD 61 19.67 80.33 18.68 81.32 2.44 1.45
1CBN 46 21.74 78.26 16.93 83.07 5.71 0.9
1NAR 289 51.9 48.1 48.13 51.87 7.15 3.38
1WHI 122 40.98 59.02 40.28 59.72 2.1 1.4
1CZ9 139 39.57 60.43 37.24 62.76 5.2 2.87
1EDG 380 54.47 45.53 51.25 48.75 7.96 4.74
1IXH 321 52.65 47.35 47 53 8.48 2.84
1AKO 268 50.75 49.25 47.99 52.01 6.52 3.76
1THX 108 38.89 61.11 34.21 65.79 8.93 4.25
2RN2 155 41.29 58.71 38.23 61.77 6.17 3.11
1INPK 150 42.67 57.33 37.98 62.02 9.77 5.09
1A7S 221 48.42 51.58 42.68 57.32 10.41 4.67
2PTH 193 46.63 53.37 42.45 57.55 8.41 4.23
3LZT 129 41.09 58.91 36.31 63.69 8.94 4.16

B: Enterrado (Buried) - E: expuesto (Exposed).

rias: Todos, Enterrados y Expuestos; mientras que los atomos también se separan en

tres categorias: Todos, Cadena principal y Cadena lateral. Como es de esperarse, los

valores de RMSD de los residuos enterrados son menores que los correspondientes a

los expuestos; y también los valores de RMSD para los dtomos de la cadena principal

son menores que los correspondientes a los dtomos de la cadena lateral.

Se evaluaron las funciones de score de CIS-RR y RASP usando el método de bus-

gueda local y el conjunto de 25 proteinas. Los tres grupos de estructuras empleadas

como referencia fueron:



Tabla 18. RMSD respecto a la estructura experimental para las 250 estructuras seleccionadas de la dindmica molecular para el conjunto de 25
proteinas. Aunque ciertos residuos cambian de enterrados a expuestos (y viceversa), se ignora este hecho debido a los bajos valores presentados en la
Tabla Obs: Todos: todos los atomos; BB: atomos de la cadena principal; SC: 4tomos de la cadena lateral.

RMSD (Promedio y desv. est.)

Todos los residuos Residuos Enterrados Residuos Expuestos

PDB ID Todos BB SC Todos BB SC Todos BB SC

7RSA 401+045 | 3.46+0.44 | 453+0.47 | 2.63+0.25|2.67+0.34|254+0.17 | 458+ 0.54 | 3.83+0.50 | 5.23 +0.59
1HCL 3.14+0.23 | 251+ 0.25 | 3.66 +0.23 | 2.11 £ 0.20 | 1.94 £ 0.21 | 2.27 £0.19 | 3.81 £ 0.27 | 2.94 + 0.29 | 4.46 £ 0.28
1IFC 1.90 £ 0.08 | 1.48 +£ 0.09 | 2.23+0.09 | 1.56 £ 0.08 | 1.36 £ 0.09 | 1.73 + 0.08 | 2.12 +£ 0.10 | 1.57 £ 0.10 | 2.54 + 0.13
IMML | 2.62+0.13|2.15+0.16 | 3.02+0.12 | 1.89+0.13 | 1.83+0.16 | 1.95+ 0.13 | 3.06 £ 0.15 | 2.37 £ 0.18 | 3.56 +£ 0.15
1CC7 2.83+0.36|2.23+0.35|3.32+£0.39 | 256+ 0.37 | 2.38+ 0.37 | 2.70 £ 0.39 | 2.91 £ 0.37 | 2.10+ 0.36 | 3.49 £ 0.42
2BAA | 2.65+0.18 | 225+ 0.18 | 3.03+0.18 | 1.94+ 0.15 | 1.93 £ 0.14 | 1.94 + 0.18 | 3.26 =+ 0.22 | 2.58 £ 0.25 | 3.83 £ 0.22
1VJS 490+ 0.37 | 457+ 0.37 | 5.20+ 0.37 | 3.39+ 0.23 | 3.41 £ 0.22 | 3.35+ 0.24 | 6.25+ 0.49 | 5.74 £ 0.52 | 6.66 + 0.48
1AMM | 2.42+0.15|1.73+0.18 | 2.89+0.16 | 1.53 £ 0.17 | 1.41 £ 0.20 | 1.63+ 0.16 | 2.91 £ 0.16 | 1.94 £ 0.19 | 3.49 + 0.19
1THV 291+£0.15]239+0.19|341+£0.13|2.11+£0.14 | 2.09+0.16 | 2.12+0.13 | 3.54+£0.17 | 270+ 0.22 | 4.18 £ 0.16
1DHN | 3.42+0.16 | 297 +£0.18 | 3.79+ 0.17 | 2.76 £ 0.13 | 2.84 + 0.14 | 2.61 £ 0.16 | 3.72 £ 0.20 | 3.04 £ 0.21 | 4.19 + 0.22
1BD8 3.08+£0.25 | 2.47 £ 0.27 | 3.65+ 0.26 | 1.88 £ 0.21 | 1.84+ 0.24 | 1.93+ 0.17 | 3.67 £ 0.29 | 2.90 + 0.30 | 4.24 + 0.30
11GD 2.74+£ 053 | 235+058 | 3.08+£050|1.26+0.22|1.12+0.20| 1.37+0.29 | 3.01 £ 0.61 | 2.58 + 0.68 | 3.38 + 0.59
1CBN | 4.47+0.43|3.89+0.45|5.02+0.44|2.78+0.33 |3.11+0.43 |1.40+0.21 |4.84+0.48 | 4.14+£0.48 | 541 + 0.49
INAR | 2.33+£0.15|1.82+0.17 | 2.74+0.14 | 1.83 £ 0.17 | 1.57 £ 0.17 | 2.05+ 0.19 | 2.73 £ 0.15 | 2.02 £ 0.18 | 3.26 = 0.15
1WHI 1.56 £ 0.09 | 1.01+£0.09 | 1.99+ 0.11 | 1.01 £ 0.06 | 1.02 + 0.08 | 0.96 + 0.06 | 1.81 £ 0.12 | 0.99 +£ 0.12 | 2.28 £ 0.13
1CZ9 253+0.14|2.05+0.14 | 295+ 0.18 | 1.60+ 0.12 | 1.68+ 0.17 | 1.46 £ 0.11 | 3.01 £ 0.19 | 2.29+ 0.17 | 3.58 £ 0.24
1EDG | 3.18+ 0.10 | 2.59+0.13 | 3.68+ 0.09 | 2.31 £ 0.11 | 2.08 £ 0.12 | 2.52+ 0.10 | 3.99 £ 0.12 | 3.10 £ 0.17 | 4.70 £ 0.12
1IXH 3.26+0.38 | 295+ 0.41 | 3.56 £ 0.35 | 2.69+0.35 | 2.64+0.38 | 2.74+£0.32 | 3.75+ 0.41 | 3.23+ 0.43 | 4.22 £ 0.41
1AKO 2.75+0.10| 198+ 0.11 | 3.32+ 0.10 | 1.98 + 0.08 | 1.68 + 0.11 | 2.25 £ 0.08 | 3.28 £ 0.13 | 2.22 +£ 0.12 | 3.98 +£ 0.15
1THX 2.78+ 0.34 | 2.14+ 035|328+ 036 |1.63+033|154+031|1.72+0.36 | 3.36+0.38| 250+0.41 | 3.97 £ 0.41
2RN?2 3.08+ 0.20 | 2.34+ 0.20 | 3.66 £ 0.22 | 2.06 £ 0.14 | 1.86 £ 0.13 | 2.24 £ 0.19 | 3.64 £ 0.25 | 2.66 + 0.27 | 4.32 £ 0.27
1INPK 393+0.22 | 291+ 0.23 |4.79+0.23 | 2.83+£0.21 | 222+ 0.20 | 3.39+ 0.24 | 4.60 £ 0.26 | 3.37 £ 0.27 | 5.53 +£ 0.28
1A7S 3.92+0.15| 3.36 £ 0.17 | 444+ 0.15 | 295+ 0.14 | 2.80+ 0.17 | 3.11 £ 0.12 | 4.67 £ 0.18 | 3.94 + 0.20 | 5.21 £ 0.19
2PTH 3.36 £ 0.16 | 2.68+ 0.16 | 3.95+ 0.19 | 2.48+£ 0.14 | 2.39+ 0.16 | 2.58 £ 0.16 | 3.96 + 0.20 | 2.93 + 0.21 | 4.68 + 0.23
3LZT 425+ 048 | 3.62+0.47 | 480+ 051 | 3.42+£0.53|3.39+054 | 3.42+£055|4.78+£0.48 | 3.80+0.43 | 548+ 0.54

611
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» Dindmica Molecular: las 250 estructuras elegidas de la simulacién MD-SA.

m Experimental: las estructuras obtenidas por cristalografia de rayos X y almacena-
das en el PDB.

= WHATIF: las estructuras resultantes de agregar los contactos simétricos median-
te WHATIF (Hekkelman et al., 2010). Para los calculos de precisién y RMSD, sola-
mente se consideran los residuos de la unidad asimétrica (es decir, se ignoran los

residuos agregados por WHATIF).

Para cada una de las conformaciones de referencia de una proteina, se consideraron

tres diferentes estructuras como entrada para el algoritmo de busqueda local:

m Referencia: para cada residuo de la proteina, la conformacién de la estructura de
referencia se agrega a su lista de rotameros a explorar. La probabilidad de este

rotdmero agregado es la maxima del conjunto de rotameros correctoslf]

= Best+ y Best: las cuales se definieron en la Seccién [3.8] Estas estructuras se

basan en la empleada como referencia.

Todas estas estructuras tienen informacién acerca de la estructura empleada como
referencia. El razonamiento principal detras de este experimento es el siguiente: si
se consideran a las conformaciones seleccionadas de la simulacién MD-SA como es-
tructuras nativas, entonces las mismas estarian muy cercanas a, al menos, un minimo
local en la funcién de score evaluada; lo cual implicaria que no se necesitan muchos
cambios en los rotdmeros para alcanzar estos valores minimos. Las estructuras Expe-

rimental y WHATIF solamente se emplean para la comparacién de resultados.

Por lo tanto, la precision y las variaciones de score al final del algoritmo LS (ilustra-
dos en la Figura se seleccionaron como los principales indicadores de la calidad de
la funcién de score evaluada. Como se menciond en el capitulo anterior, el score de
una estructura depende del niumero de residuos de la proteina, por lo que se realiza
una normalizacién dividiendo el score por el nimero de residuos. Otro indicador impor-

tante es el niumero de proteinas para las que el score al final de la busqueda local es

9Ver su definicién en la Subseccién m
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menor que el correspondiente a la estructura de referencia. Si este nimero es eleva-
do, entonces claramente la funcién de score evaluada no garantiza una convergencia

a la estructura de referencia a través de un proceso de minimizacion.

La Tabla muestra los resultados obtenidos en este experimento. Es importante
recalcar que las estructuras empleadas como referencia para los calculos de precisiéon
en los casos Experimental y WHATIF son las estructuras experimentales obtenidas por
cristalografia de rayos X. En el caso de Dindmica Molecular, |las estructuras empleadas
como referencia para los célculos de precisién son las conformaciones seleccionadas
de la simulaciéon MD-SA. Por lo tanto, en este Ultimo caso se realizaron 250 ejecuciones
del algoritmo de busqueda local para cada proteina, y se calculé el promedio de los
resultados para cada proteina. Los resultados presentados para cada funcién de score,

estructura de referencia y estructura de entrada; son los siguientes:

= La precisién total y el nUmero total de colisiones para las estructuras obtenidas al
final de la blUsqueda local. La precision total se calcula por la relacion entre el nu-
mero total de residuos con predicciones correctas[T_G]y el numero total de residuos
en el conjunto de 25 proteinas. En el caso de las estructuras de Dindmica Molecu-
lar, el nUmero total de predicciones correctas para calcular x;(%) y X14+2(%) es
la suma de los promedios de predicciones correctas en las 250 estructuras para

cada proteina.

= El promedio de scores al inicio/fin de la bUsqueda local. Ademds, #Lower indica
el numero de proteinas para las cuales la estructura al final del LS tiene un menor
score que la estructura de referencia. En el caso de las estructuras de Dinamica
Molecular, se considera la proporcién de estructuras finales (sobre las 250 selec-
cionadas) con menor score que el correspondiente a la estructura de referencia,
para cada una de las 25 proteinas. También se presentan los promedios de scores

de las estructuras de referencia.

m El RMSD promedio de la cadena lateral de las estructuras al final de la blUsqueda

local y el promedio de cambios de rotameros en el proceso.

Como es de esperarse, los resultados de precision mejoran cuando se considera

10Ver la definicion en la Subseccion [3.6.1]
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Tabla 19. Resultados para las funciones de score de CIS-RR y RASP luego de la busqueda local, emplean-
do el conjunto de prueba de 25 proteinas y diferentes estructuras de entrada.

Resultados para la funcion de score de CIS-RR
Precisiéon total y nimero de colisiones

Dindmica Molecular Experimental WHATIF
X1(%) | X14+2(%) Col. X1(%) | X142(%) Col. X1(%) | X142(%) Col.
Referencia 83.7 73.59 0.55 88.88 82.11 2 89.89 83.77 2
Best+ 80.33 66.44 6.78 85.76 75.73 10 86.23 76.55 11
Best 80.38 66.52 13.98 85.76 75.73 18 86.21 76.51 18

Promedio de scores y nimero de estructuras finales con menor score que la referencia.

MD-SA (Eref =—0.506) Experimental (Eref =-0.712) WHATIF (Eref =—0.558)
Estart Eend #Lower Estart Eend #Lower Estart Eend #Lower
Referencia | -0.506 | -0.734 25 -0.712 | -0.866 24 -0.558 | -0.776 25
Best+ -0.096 | -0.581 13.88 -0.262 -0.692 6 -0.065 -0.614 12
Best -0.096 | -0.584 | 14.191 | -0.262 -0.697 6 -0.065 -0.617 12

Eref es el score promedio de las estructuras de referencia, Estart €s el score de la estructura inicial y Eeng es el score de la estructura al final del LS.

Promedio del nimero de cambios de rotameros y RMSD (promedio y desv. est.)

Dindmica Molecular Experimental WHATIF
RMSD Cambios RMSD Cambios RMSD Cambios
Referencia | 1.575 + 0.11 | 101.446 | 1.264 + 0.24 86.2 1.231+0.15 | 85.44
Best+ 1.81 £ 0.11 80.224 | 1.502 £ 0.19 | 64.96 | 1.511 +0.15 67.8
Best 1.807 £ 0.11 | 79.823 | 1.501 + 0.18 | 64.68 | 1.516 £ 0.15 | 67.56
Resultados para la funciéon de score de RASP
Precisidon total y nimero de colisiones
Dindmica Molecular Experimental WHATIF
X1(%) | X1+2(%) Col. X1(%) | X1+2(%) Col. X1(%) | X1+2(%) Col.
Referencia | 84.16 74.84 2.48 88.97 83.25 4 89.84 84.49 4
Best+ 80.47 66.96 6.84 85.71 76.38 11 86.25 77.27 12
Best 80.52 67.05 19.98 85.69 76.45 23 86.23 77.36 28
Promedio de scores y niimero de estructuras finales con menor score que la referencia.
MD-SA (Eref =—0.807) Experimental (Eref =—1.477) WHATIF (Eref =—1.178)
Estart Ecna #Lower Estart Eend #Lower Estart Eend #Lower
Referencia | -0.807 | -1.722 25 -1.477 | -2.122 25 -1.178 | -1.994 25
Best+ 0.494 -1.26 18.06 | -0.036 | -1.632 11 0.429 | -1.488 13
Best 0.494 | -1.284 | 18.917 | -0.036 | -1.652 11 0.429 | -1.508 14

Eref es el score promedio de las estructuras de referencia, Estart €s el score de la estructura inicial y Eeng €s el score de la estructura al final del LS.

Promedio del nimero de cambios de rotameros y RMSD (promedio y desv. est.)

Dindmica Molecular Experimental WHATIF
RMSD Cambios RMSD Cambios RMSD Cambios
Referencia | 1.548 £ 0.12 | 100.162 | 1.215 + 0.25 85.16 1.173 £ 0.18 86.08
Best+ 1.81 £ 0.12 81.027 | 1.536 + 0.22 64.44 1.538 £ 0.16 67.04
Best 1.807 £ 0.12 | 80.485 1.54 £ 0.22 64.04 1.543 £ 0.16 66.48
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Tabla 20. Arriba: Desempefio de los cinco métodos del estado del arte en términos de precisién, nimero
de colisiones, RMSD y tiempo de ejecucién. Las entradas para estos métodos son las 250 estructuras
seleccionadas de la simulacién MD-SA para cada una de las 25 proteinas en el conjunto de prueba. Abajo:
en este caso las entradas con las estructuras cristalogréficas, considerando los contactos simétricos.
Estos resultados se presentan como referencia, para notar la reduccién significativa de la precisién en el
caso de las estructuras de MD-SA.

Método X1(%) | X142(%) | Colisiones RMSD Tiempo
SCWRL4 76.75 | 62.69 37 1.963 £ 0.119 | 1 min16s
OPUS-Rota | 79.24 | 65.05 55 1.861 £ 0.123 | 1 min31s
CIS-RR 77.11 | 63.03 2 1.942 £ 0.113 | 2min1ls
RASP 76.87 | 61.19 82 1.987 £ 0.117 4s
SIDEpro 77.2 63.06 6 1.926 £ 0.142 20 s
Método X1(%) | X142(%) | Colisiones RMSD Tiempo
SCWRL4 84.47 | 75.04 32 1.634 £ 0.152 | 2min19s
OPUS-Rota | 86.63 77.4 51 1.481 £ 0.183 | 2min 17 s
CIS-RR 85.34 | 75.66 7 1.545 £ 0.193 | 3min 36 s
RASP 84.82 | 73.14 75 1.674 £ 0.231 4s
SIDEpro 86.3 76.84 4 1.508 £+ 0.219 32s

los contactos simétricos. Por ejemplo, empezando de las estructuras de referencia, la
pérdida de precisién para x;(%) disminuye de 11% a 10%, aproximadamente. Sin
embargo, existe una pérdida significativa de precisidn en el caso de las estructuras de
Dinamica Molecular para todas las estructuras de entrada. Asi, al comenzar el proceso
de busqueda local desde las estructuras de referencia, al final del proceso se tiene una

pérdida de precision de aproximadamente 17 % para x;(%) (de 100% a 83 %).

En términos de valores de score, al final de la busqueda local (con la estructura de
referencia como entrada) existe casi siempre una estructura con un menor score que
el de la referencia. Esto puede observarse en los valores de #Lower para los tres tipos
de estructuras de referencia en la Tabla[19] Comenzando desde las estructuras Best y
Best+, casi en la mitad de los casos se tiene un menor score al final de la busqueda
local que el de la referencia (para estructuras Dinamica Molecular y WHATIF). Como
se indicé anteriormente, la razén de este resultado es la conjuncién de la forma del
paisaje determinado por la funciéon de score y el funcionamiento del algoritmo de la
bUsqueda local: a medida que la estructura de entrada se aleja de la referencia, existe
una mayor probabilidad de estancarse en minimos locales con menor precisién en
relacidn a la referencia. Ademas, el RMSD de la cadena lateral aumenta al emplear las

estructuras de Dindmica Molecular como referencias.
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Si se supone que las estructuras de la simulacién MD-SA empleadas como referen-
cia se parecen a la nativa de la proteina, los resultados del método de busqueda local
relativos a la pérdida de precisién, el RMSD vy los scores; indican que es incluso mas
dificil alcanzar valores de precisién ideales a través de la minimizacién del score cam-
biando el entorno del cristal a uno nuevo que considere Unicamente la presencia del
solvente. Este resultado implica la existencia de un sesgo hacia estructuras cristaliza-
das, lo cual se espera dado que las funciones de score y las bibliotecas de rotdmeros
usualmente se sintonizan mediante estas estructuras. Para reforzar esta observacién,
se evalué el desempefo de los cinco métodos del estado del arte seleccionados en el
presente trabajo, empleando las estructuras de MD-SA como referencias; y los resul-
tados se presentan en la Tabla [20] Con las estructuras cristalograficas como referen-
cias, el promedio de precisidn para estos métodos fue de aproximadamente 85 % para
X1(%) y 75 % para x;,2(%); y esta precision promedio decrecié de manera significati-
va a aproximadamente 77 % para x;1(%) y 63 % para x;,2(%) con las estructuras MD

como referencias.

Ademas, bajo estas dos funciones de score evaluadas, casi todas las estructuras de
MD-SA tiene scores mas altos que el correspondiente a la experimental. La principal
preocupaciéon que surge de este hecho es que todas las estructuras seleccionadas tie-
nen menores valores de energia que las estructuras experimentales, bajo la funcién de
energia de CHARMM (Brooks et al., 2009) empleada en la simulacién MD-SA. Una po-
sible explicacion para esto es el desplazamiento de los atomos de la cadena principal
durante la simulacién de dinamica molecular, alterando sus distancias con los atomos
de la cadena lateral de cada residuo; lo cual a su vez modifica el paisaje inducido por
la funcion de score y los valores asociados con cada punto de este nuevo paisaje. No
obstante, también se propone otra posible explicacidon con base en las observaciones
en el presente trabajo: que las funciones de score (y por lo tanto los métodos que las
utilizan) para el PSCPP analizadas aqui estan sesgadas hacia estructuras obtenidas por
cristalografia de rayos X, limitando asi el desempefio de los métodos actuales en un

entorno mds realista como el propuesto en este trabajo.

Luego de observar todos los resultados obtenidos en el presente capitulo, se puede
concluir que ni los pesos asignados a las funciones de score ni el entorno del cristal en

las estructuras experimentales de referencia son responsables del desempefo insatis-
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factorio de las funciones de score actuales para el PSCPP. En el siguiente capitulo se

presentan las conclusiones finales y perspectivas de trabajo futuro.
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Capitulo 6. Conclusiones

El problema de empacamiento de la cadena lateral en proteinas (PSCPP) es un paso
clave tanto en la prediccion de estructuras de proteinas como en el disefio de protei-
nas. Una gran cantidad de métodos para resolver este problema se propusieron en
las Ultimas tres décadas. Sin embargo, desde hace casi una década no se consigue
mejorar la precision de los métodos del estado del arte; y las propuestas recientes se
enfocan en otros aspectos tales como el tiempo de ejecucién, la facilidad de uso, la
exploracidon de nuevos enfoques, entre otros. Es por ello que en el presente trabajo de
tesis se analizaron los tres componentes principales de los métodos para el PSCPP al
modelarlo como un problema de optimizaciéon combinatoria; con el fin de identificar las
limitaciones que impiden obtener mejoras significativas de precisidon para este proble-
ma. En este capitulo se presenta un resumen con los puntos mas importantes tratados
durante este trabajo de investigacion en la busqueda de respuestas para la interro-
gante central en el PSCPP. Posteriormente se establecen las conclusiones principales
gue resultaron del analisis de los experimentos realizados. Finalmente, se presenta las

perspectivas de trabajo futuro que se desprenden de este proyecto de investigacion.

6.1. Sumario

Al modelar el PSCPP como un problema de optimizacién combinatoria se tienen tres

componentes principales:

1. La biblioteca de rotameros: que define el espacio de blsqueda.

2. La funcidén de score: que indica la calidad de una solucién candidata, y es la

funcién objetivo que se desea minimizar.

3. El algoritmo de busqueda: que devuelve soluciones (aproximadas) que consis-

ten en combinaciones de rotameros que minimicen la funcién de score.

En este trabajo se realizaron analisis relacionados a cada uno de estos tres compo-
nentes, centrandose en la funcién de score; asi como la evaluacién de los métodos del

estado del arte para el PSCPP. Los puntos principales analizados fueron los siguientes:



127

1. La evaluacién de cinco métodos del estado del arte en términos de precisién,
numero de colisiones, tiempo de ejecucién y RMSD; empleando cuatro conjuntos
de prueba que tienen en total 2883 estructuras distintas. Un punto importante
es que este trabajo es el primero que realiza una comparacién considerando los
contactos simétricos, los cuales aparecen debido a la determinacién experimental

de las estructuras de referencia mediante la cristalografia de rayos X.

2. En cuanto a la biblioteca de rotameros, se calculé la maxima precisién alcanzable
con una biblioteca dependiente de la cadena principal, que aparece en cuatro de

los cinco métodos del estado del arte seleccionados para la comparacién.

3. La evaluacién de las funciones de score fue el interés principal en este trabajo.
Primero se propuso el método de la blsqueda local, el cual utiliza un algoritmo
de busqueda local con la estructura experimental como entrada. La idea central
es gue esta estructura debe ser al menos un minimo local en la funcién de score
evaluada, por lo que la calidad de dicha funcién esta relacionada a la variacién
de dicha estructura inicial durante la aplicacién del algoritmo de busqueda local.
Otros indicadores importantes de este método son el nimero de cambios de rota-
meros en el proceso y la variacién total de score. Se implementaron dos funciones
de score de los métodos del estado del arte seleccionados (CIS-RR y RASP), pa-
ra evaluarlos con el método propuesto. En una segunda fase, se exploraron dos
posibles causas de las limitaciones de las funciones de score actuales. La prime-
ra causa podria ser una incorrecta asignacion de los pesos para cada uno de los
términos de las funciones de score, por lo cual se estudié el PSCPP desde un enfo-
que de optimizacidén biobjetivo. La segunda causa podria ser que las condiciones
necesarias para la cristalografia de rayos X afecten la conformacion nativa de la
proteina, y que al utilizarlas como referencias se tendrian resultados engafosos.
Por lo tanto, se realizé un relajamiento de las estructuras cristalograficas median-
te simulaciones de dinamica molecular; empleando las estructuras resultantes
como referencias para el método de evaluacion de funciones de score propuesto

en este trabajo.

4. En cuanto al algoritmo de blUsqueda, se realizaron experimentos para determinar
si los algoritmos basados en la busqueda local se pueden considerar como méto-

dos estandar para el PSCPP. Se analiz6 la convergencia de resultados y el tiempo
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de ejecucién necesario para ella.

6.2. Conclusiones

Los resultados de la comparacion entre los cinco métodos del estado del arte para
el PSCPP seleccionados revelé que los mismos tienen niveles de desempeio similares,
obteniendo en promedio una precisiéon de aproximadamente 87 % para x;(%)y 77 %
para X14+2(%). Por otro lado, la méxima precisién alcanzable utilizando la biblioteca de
rotameros estandar de Dunbrack y Cohen (1997) es de aproximadamente 98 % para
X1(%) y 96 % para x;4,(%). Al separar la maxima precision alcanzable por tipo de resi-
duo (enterrado o expuesto), se observd que para los residuos enterrados ya se tienen
resultados cercanos al maximo alcanzable en relacién a x;( %), por lo que las limitacio-
nes de los métodos actuales se encuentran principalmente en los residuos expuestos.
Ademas, para ambos tipos de residuos, x;.,,(%) se encuentra a una mayor distancia
de los maximos valores alcanzables. Todo esto indica que aun existe un considerable

espacio de mejora para el PSCPP.

La brecha entre la maxima precision alcanzable y la precisién promedio de los mé-
todos actuales, el desempefo similar de dichos métodos y la casi nula mejora de
métodos mads recientes; indican que existen limitaciones que impiden alcanzar estas
maximas precisiones calculadas. Como una biblioteca de rotameros estandar ya al-
canza valores casi ideales, se puede concluir que las bibliotecas de rotdmeros no son

responsables de la situacién actual del PSCPP.

Para evaluar la calidad de una funcidn de score se debe aislar este componente de
los otros dos, y esto se logra mediante el método de blsqueda local propuesto aqui.
Al compararlo con el método de busqueda de conformaciones de un solo residuo, se
ha determinado que el método de buUsqueda local proporciona informacidén mas pre-
cisa y util sobre el desempeno de funciones de score. Los resultados de evaluacién
de las funciones de score de CIS-RR y RASP, dos métodos del estado del arte para el
PSCPP, mediante este método indican que en aproximadamente 99.9 % de las protei-
nas en los conjuntos de prueba, la estructura experimental de referencia no fue la de
minimo score. Ademas, la pérdida de precisién para x;(%) fue mayor a 8% al final

de la busqueda local; lo cual sugiere que estas funciones de score no garantizan la
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convergencia a la estructura experimental (o a la nativa). Como las funciones de score
implementadas son similares a las de los demas métodos del estado del arte, y dada
la similitud de sus desempefos en general, se conjetura que se tendrian resultados
similares al evaluar sus funciones de score mediante el método de budsqueda local

propuesto en este trabajo.

Al analizar el tercer componente de los métodos para el PSCPP, el algoritmo de
bUsqueda, los resultados obtenidos indican que los algoritmos basados en la blisqueda
local alcanzan resultados competitivos en relacién a los métodos del estado del arte
para el PSCPP. Ademas, el desempefo en términos de minimizaciéon de score de los
algoritmos seleccionados converge a medida que el nimero maximo de evaluaciones
de la funcién objetivo (funcién de score) aumenta. Sin embargo, convenientemente, el
tiempo necesario para esta convergencia no es muy alto. Por lo tanto, estos algoritmos
se pueden usar con cualquier propuesta futura de funcién de score y la biblioteca de
Dunbrack y Cohen (1997) para tener nuevas propuestas que aborden el PSCPP como
problema combinatorio. Los algoritmos mas destacados de acuerdo a los experimentos

realizados son el recocido simulado sin rechazo y la busqueda local iterativa.

Todo indica entonces que las limitaciones de los métodos actuales para el PSCPP se
deben a las funciones de score, lo cual también ocurre en la predicciéon de estructura
de proteinas y en el disefio de proteinas. Para proporcionar una explicacién sobre los
resultados negativos obtenidos en la evaluacién de las funciones de score, el analisis

de las dos posibilidades planteadas arrojé lo siguiente:

1. Los resultados al modelar el PSCPP como un problema biobjetivo, con el empleo
de los dos términos mas importantes de las funciones de score (el de Van der
Waals y el relacionado a la probabilidad de los rotameros), indican que las estruc-
turas mas similares a la experimental que pueden construirse con los rotameros
de la biblioteca son dominadas por otras soluciones; e incluso en muchos casos
se da lo mismo con la estructura experimental. Por lo tanto, es imposible tener
a cualquiera de estas dos estructuras como minimo para cualquier combinacién
de los términos de las dos funciones de score evaluadas; y se conjetura que lo
mismo se cumple para las funciones de score de los demdas métodos del estado
del arte. Esto descarta la posibilidad de que una incorrecta asignacién de pesos

en los términos de las funciones de score sea la responsable de sus limitaciones
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para el PSCPP.

2. A pesar de pre-procesar las estructuras determinadas por cristalografia de rayos
X empleando agua como solvente y simulando el sistema con la funcién de ener-
gia de CHARMM, los resultados indican que la calidad de las funciones de score
evaluadas disminuye aun mas. Esto sugiere fuertemente que las funciones de
score analizadas presentan un sesgo hacia estructuras cristalizadas. Las simula-
ciones de dindmica molecular también muestran que aunque las conformaciones
seleccionadas tienen una menor energia total que la estructura experimental (ba-
jo la funcién de energia de CHARMM), las funciones de score de CIS-RR y RASP
retornan valores mas altos para las interacciones de la cadena lateral en las con-
formaciones seleccionadas que en las estructuras experimentales. Para explicar
esta contradiccién, se podria argumentar que el desplazamiento de la cadena
principal durante la simulaciéon de dindmica molecular afecta el score de la cade-
na lateral; sin embargo, se conjetura que este resultado contradictorio se debe
también a las limitaciones de las funciones de score actuales para el PSCPP. Por lo
tanto, se puede concluir que la utilizaciéon de estructuras cristalograficas como re-
ferencias para medir la calidad de prediccién de los métodos evaluados tampoco

es responsable de las limitaciones para el PSCPP.

En general, estos resultados sirven para reforzar ain mas la idea de que todos
los esfuerzos para el PSCPP deben enfocarse en el desarrollo de nuevas funciones de
score, que logren guiar correctamente a los algoritmos de busqueda para obtener so-

luciones con precisiones cercanas a las maximas alcanzables para el PSCPP.

6.3. Trabajo Futuro

Tal como se sefalé en las conclusiones, se cuenta actualmente con una biblioteca
de rotdmeros que permite alcanzar precisiones cercanas a las ideales. Por otro lado,
los algoritmos basados en la blisqueda local son suficientemente buenos para obtener
soluciones competitivas para el PSCPP. Por lo tanto, el siguiente paso consiste en dise-
Aar nuevas funciones de score que superen las limitaciones sefialadas en este trabajo

para las empleadas actualmente.
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El método de busqueda de conformaciones de un solo residuo (SRCS) fue conside-
rado como el criterio principal en el disefio de funciones de score para el PSCPP (Liang
y Grishin, 2002), buscando minimizar el RMSD promedio entre el rotdamero de menor
score para cada residuo y la conformacidon experimental para cada uno de ellos. En
el caso de SIDEpro (Nagata et al., 2012), unas redes neuronales fueron entrenadas
para obtener valores de interaccién entre pares de residuos de acuerdo a sus tipos y
conformaciones, empleando aproximaciones de valores de energia de referencia y el
método de Monte Carlo basado en cadenas de Markov. Por lo tanto, los parametros de
una funcién de score candidata pueden optimizarse mediante un determinado criterio

de calidad con un conjunto de entrenamiento.

Como criterio de calidad podria emplearse alguno de los devueltos por el método
de la busqueda local propuesto en el presente trabajo. Por ejemplo, podria buscarse
la minimizacién de la variacién de precisién al final de la budsqueda local. En cuanto
a la representacién de una funcién de score candidata, la misma podria tener una
forma predeterminada o bien considerar un conjunto de operaciones posibles y aplicar

programacién genética. Mas detalles se proporcionan en el Anexo [A.6]

Otro punto importante es que las bibliotecas de rotdmeros se construyen mediante
el analisis de estructuras experimentales almacenadas en el PDB, donde justamente
se tiene que casi el 90 % de las estructuras fueron obtenidas mediante cristalografia de
rayos X. Por lo tanto, asi como las funciones de score estan sesgadas hacia estructu-
ras cristalograficas, las opciones de conformaciones dadas por las bibliotecas también
podrian presentar un sesgo hacia estructuras de este tipo. Para el disefio tanto de fun-
ciones de score como de bibliotecas de rotameros, se podria emplear entonces como
referencia un conjunto de conformaciones obtenidas mediante dinamica molecular, o
bien considerar estructuras obtenidas mediante resonancia magnética nuclear (NMR);

para eliminar asi el sesgo hacia estructuras cristalograficas.

De manera a expandir el abanico de funciones de score disponibles, otra propues-
ta es implementar més funciones de score de los métodos del estado del arte para
el PSCPP; para también de esta manera verificar si efectivamente ciertas conclusio-
nes, establecidas a partir del analisis de las funciones de score de CIS-RR y RASP, son
aplicables para las demas. Por otro lado, también podrian realizarse simulaciones de

dindmica molecular restringiendo o “congelando” los 4tomos de la cadena principal



132

de cada proteina del conjunto de prueba, lo cual permitiria libertad de movimiento
Unicamente a los atomos de la cadena lateral. Asi, el método de blsqueda local po-
dria aplicarse a las estructuras resultantes, bajo las funciones de score evaluadas en
este trabajo, para determinar si el desplazamiento de la cadena principal durante las
simulaciones de dindmica molecular es o no responsable de los resultados obtenidos
en el Capitulo 5]
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Anexo

A.1l. Obtencidn de las coordenadas de los atomos de la cadena lateral en
funcion a los angulos de torsiéon y parametros de longitudes y angulos

entre enlaces

Los datos en las bibliotecas de rotdameros usualmente son los angulos de torsién
de las conformaciones representadas, mientras que ciertos términos de funciones de
score necesitan las coordenadas cartesianas de los atomos de la cadena lateral (el
término de Van der Waals por ejemplo). Por lo tanto, es necesario contar con un método

rapido y preciso para realizar la conversién.

En la Subseccién|2.4.1|se indicé que se puede obtener todas las coordenadas de los
atomos de la cadena lateral de un residuo a partir de las coordenadas de los atomos
de la cadena principal y de los angulos de torsiéon de la cadena lateral. Para ello, se
debe contar con valores estandar de longitudes de enlaces covalentes y de angulos
entre estos enlaces. También se debe tener en cuenta que existen atomos principales
y atomos redundantes en la cadena lateral, dependiendo del tipo de residuo conside-

rado.

A.1.1. Problema geométrico: de angulos de torsion a coordenadas 3D

Como primer paso, es necesario contar con un método para obtener las coordena-

das tridimensionales D de un punto D (i.e., D € R3), a partir de los siguientes datos:

Los vectores de posicién 4, B, C € R3 de los puntos de referencia.

—_
La longitud L del vector CD.

, —_ —_
El angulo 6 entre los vectores CD y CB.

El 4ngulo de torsién o angulo diedro ¢ entre los planos a (determinado por 4, B y
C) y B (determinado por B, Cy D).

Considerando la representacién de la estructura de una proteina, A, B, C, D son los

4tomos y A, B,C,D € R3 son las respectivas posiciones; L es la longitud del enlace
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’

IX Plano x’y

Figura 38. Problema geométrico: de angulos de torsién a coordenadas 3D. En la parte izquierda se
muestran los datos de entrada, siendo la salida el vector D. La parte derecha es a una adaptacién de
la representacién de la propuesta de Parsons et al. (2005). El punto C es el origen del sistema auxiliar
x’y’z’, el punto B se encuentra en el eje x’ negativo, mientras que el punto A se encuentra en el plano
x’y’. El punto Dg resulta de posicionarse en el eje x’ positivo a una distancia L de C. El punto D3 resulta
de girar Do dentro de una circunferencia con centro en C y radio L dentro del plano x’y’, de tal forma
que BC y CD; formen un angulo 6. Por Ultimo, el punto D; resulta de girar D1 alrededor del eje x’, de tal
forma que el plano determinado por B, C y D, forme un dngulo ¢ con el plano x’y’ (determinado por A,
By C). A partir de D, se obtiene D mediante un cambio del sistema de referencia, lo cual se realiza con
la matriz M.

covalente entre C y D, 0 es el dngulo entre los enlaces CD y BC, mientras que ¢ es el

angulo de torsién respecto al enlace BC.

Parsons et al. (2005) proponen el método NeRF (Natural extension Reference Fra-
me), que mejora a otros existentes para realizar la conversién de angulos de torsién a
coordenadas tridimensionales. Este método es tanto rapido como facil de implemen-
tar, y es el empleado por Rosetta (Rohl et al., 2004) para el manejo de estructuras de

proteinas.

El método NeRF emplea un marco de referencia auxiliar x’, y’, z’ donde el dtomo C
esta en el origen de este marco, el &tomo B esta en el eje x’ negativo y el &tomo A se
encuentra en el plano x’y’. Entonces, la posicién inicial del 4&tomo D bajo este marco

(representado por el vector de posicién D,) estd dada por la transformacién usual del
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sistema de coordenadas esféricas al de coordenadas cartesianas:
D, = (L x cos(8), Lx cos(p)sen(B), L x sin(p)sen(H)) (20)

Por lo tanto, D, no depende de las posiciones de A, B y C; sino de los valores L, 6
y @. Para obtener el vector de posicién D del 4tomo D, se pasa del marco auxiliar al
utilizado para representar a los vectores de posicién A, By C. Para ello, se siguen estos

pasos:

—_— —_
m Se determina el vector BC y se normaliza el mismo, obteniéndose bc.

m Se calcula el vector A, que resulta de la normalizacién del producto vectorial entre

—_ —_
los vectores AB y bc.

m Se obtiene la matriz de cambio de referencia M, donde las columnas estan dadas

por: (i) el vector b_é (ii) el producto vectorial entre i y b_é y (iii) el vector .

= Finalmente: D =MD, +C.

De esta manera, para generar todos los 4tomos de la cadena principal de una ca-
dena polipeptidica a partir de los angulos de torsion correspondientes a cada residuo,
s6lo basta conocer las posiciones de los tres dtomos de la cadena principal del primer
residuo; realizandose el procedimiento descrito para obtener la posicién de cada ato-
mo de manera secuencial en funcién a los determinados anteriormente, hasta llegar al
final de la cadena. Esto puede verse en la Figura[39] De manera andloga, también pue-
de determinarse las posiciones de cada atomo de la cadena lateral a partir de atomos
de referencia de la cadena principal del residuo y los angulos de torsion de la cadena
lateral. Esto se verad con mas detalle a continuacién, y en la Figura [39 se muestra un

ejemplo con la metionina (MET).

A.1.2. Parametros para la construccion de residuos a partir de angulos de

torsion

Como en el PSCPP ya se conoce la ubicacién de cada dtomo de la cadena principal
de la proteina, la atencién se centra en la generacién de los atomos de la cadena

lateral de cada residuo a partir de los angulos de torsién respectivos. El valor de la
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Figura 39. Calculo secuencial de las coordenadas 3D de los dtomos de la cadena lateral. En la parte
izquierda se muestra el proceso secuencial para la obtencién de las coordenadas de todos los dtomos de
una cadena polipeptidica. En la parte derecha se muestra el proceso de obtencién de los 4tomos de la
cadena lateral de la metionina (MET).

longitud del enlace L y el valor del angulo entre enlaces 6 dependen de los tipos de
atomos que forman estos enlaces, y estan restringidos debido a la naturaleza de los
enlaces covalentes. Por lo tanto, estos valores pueden considerarse independientes de
la estructura de la proteina considerada. Los valores de Engh y Huber (1991) fueron
seleccionados en el presente trabajo ya que son cominmente empleados en métodos
del estado del arte para el PSCPP (Liang y Grishin, 2002; Liang et al., 2011a; Miao et al.,
2011), y se obtuvieron a partir de un analisis estadistico de estructuras almacenadas
en el PDB. En la Tabla se muestra el tipo de 4tomo correspondiente a cada uno
de los atomos de cada tipo de residuo (de los 20 naturales), de acuerdo al trabajo de
Engh y Huber (1991).

Por otro lado, puede observarse en la Tabla [1| que no todos los atomos sirven de
referencia para obtener los dngulos de torsién de la cadena lateral. Por ejemplo, la
fenilalanina (PHE) tiene sélo dos angulos de torsién (x; y x3); pero tiene mas de dos
atomos en su cadena lateral (Ver Figura[6). Esto se debe a que la estructura de anillo
en su cadena lateral restringe las posiciones que pueden tomar los atomos que la
componen. Por lo tanto, conviene hacer una clasificacién de los atomos de la cadena
lateral de un residuo: los 4&tomos principales de la cadena lateral son los atomos de
la cadena lateral necesarios para calcular los angulos de torsién de la cadena lateral;
y los demds se conocen como atomos redundantes de la cadena lateral. Los 4tomos

redundantes pueden obtenerse a partir de la ubicacién de los 4tomos principales. Por
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ejemplo, el &tomo CG2 de la valina (VAL) puede obtenerse con los mismos atomos de
referencia que CG1, solamente debe sumarse 120° al angulo de torsién x; empleado

para determinar CG1.

Un caso particular constituye el &tomo de carbono beta (Cg). Este atomo esta en
funcién a los atomos de referencia N, Cq y C. Si bien no existe un enlace entre C y Cg,
estadisticamente se ha encontrado una relacién con el angulo de torsién N—Cy—C—Cg
para cada tipo de residuo. Por esta razén, en términos practicos este dtomo también
se considera como entrada para un caso del PSCPP, por lo que su posicién no es predi-
cha por un método en particular. Ciertos métodos como SCWRL4 (Krivov et al., 2009),
RASP (Miao et al., 2011), CIS-RR (Cao et al., 2011) y SCCOMP (Eyal et al., 2004); agre-
gan el atomo Cg en caso de que no se encuentre en la estructura de entrada. Para

nuestros experimentos, también se agrega Cg de acuerdo a los datos en SCCOMP.

A.1.2.1. Presentacion del archivo con los datos para la construccion de re-
siduos, ademas de los radios de Van der Waals para calculo de co-

lisiones

En el enlace https://figshare.com/s/e0a29al7de318223bc26/ puede descargar-
se el archivo Anexo.zip, que contiene el archivo parametrosEnghYHuber.txt. Este
ultimo contiene los valores de longitudes de enlace, angulos entre enlaces y angulos
de torsién (para Cg y atomos redundantes de la cadena lateral); ademas de los ato-
mos de referencia necesarios para determinar cada atomo de la cadena lateral. Este
archivo también contiene los radios de Van der Waals para cada atomo de cada tipo
de residuo, y estos radios sirven para determinar la cantidad de colisiones en una de-
terminada estructura de acuerdo al criterio establecido en la Subseccién [3.6.4] En la

figura [40] se muestra la presentacién de los datos correspondientes a la valina (VAL).


https://figshare.com/s/e0a29a17de318223bc26
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Tipo de residuo Cantidad de atomos Nro. de dangulos de torsion

l l |

RES VAL Atoms: 7 TorAng: 1

N L1.75 Atomos de
CA |2.00 referencia L H (p
, C 2.00 I I I I
Atomos | O 1.65
CB [2.15]|N C CA 1.566/(/111.20/({122.9
CG1|1.95||N CA CB 1.521//110.50||chil
CG2|1.95||N CA CB CG1|1.521||110.50(|120.0

N

Figura 40. Presentacién del archivo de pardmetros, mostrando la valina (VAL) como ejemplo. En la
primera linea se indica el tipo de residuo, la cantidad total de 4tomos y la cantidad de angulos de torsion
en la cadena lateral. Para los dtomos de la cadena principal sélo se indican los correspondientes radios
de Van der Waals de acuerdo al trabajo de Cao et al. (2011). Cada linea de los dtomos restantes contiene
ademas los datos para obtener el punto D a partir de los &tomos de referencia A, B y C (ver Figura[38),
los cuales son: (i) las posiciones de los dtomos de referencia A, B y C; (ii) la longitud L del enlace C-D, (iii)
el dngulo 6 entre los enlaces CB y CD, y (iv) el angulo de torsién ¢ entre los planos A—B—Cy B—C—D.
Si en lugar de una constante se tiene “chi;” (i€ {1, 2,3,4,5}), entonces este angulo de torsién depende
del rotdmero empleado para dicho residuo. Si aparece un cuarto atomo de referencia E, esto implica que
el 4tomo D es un atomo redundante de la cadena lateral; por ello, debe calcularse el 4ngulo de torsién
entre A—B—Cy B—C—E y sumarle el valor de la Ultima columna para obtener ¢. Para la valina, este
caso se da para el cdlculo de CG2.

Radio de van der Waals



Tabla 21. Atomos para cada residuo y los tipos correspondientes en el trabajo de Engh y Huber (1991).

Cadena lateral

Residuo Cadena principal Atomos principales Atomos secundarios
ALA N CA cC O CB
NH1 CH1E C O | CH3E
ARG N CA cC O CB CG CD NE cz NH1 NH2
NH1 CH1E C O | CH2E CH2E CH2E NH1 C NC2 NC2
ASN N CA cC O CB CG OoD1 ND2
NH1 CH1E C O | CH2E C 0 NH2
ASP N CA cC O CB CG OoD1 0oD2
NH1 CH1E C O | CH2E C oC oC
CYS N CA cC O CB SG
NH1 CH1E C O | CH2E SHI1E
GLN N CA cC O CB CG CD OEl NE2
NH1 CH1E C O | CH2E CH2E C (e} NH2
GLU N CA cC O CB CG CD OEl OE2
NH1 CH1E C O | CH2E CH2E C oC oC
N CA cC O
GLY NH1 CH2G C O
HIS N CA cC O CB CG ND1 CD2 CEl NE2
NH1 CH1E O C | CH2E C5 NR CR1H CRHH NH1
ILE N CA cC O CB CG1 CD1 CG2
NH1 CH1E O C | CH1E CH2E CH3E CH3E
LEU N CA cC O CB CG CD1 CD2
NH1 CH1E O C | CH2E CH1E CH3E CH3E
LYS N CA cC O CB CG CD CE NZ
NH1 CH1E O C | CH2E CH2E CH2E CH2E NH3
MET N CA cC O CB CG SD CE
NH1 CH1E O C | CH2E CH2E SM CH3E
PHE N CA cC O CB CG CD1 CD2 CEl CE2 cz
NH1 CH1E O C | CH2E CF CR1E CR1E CR1E CR1E CR1E
PRO N CA cC O CB CG CD
N CHIE O C | CH2E CH2P CH2P
SER N CA cC O CB 0G
NH1 CH1E O C | CH2E OH1G
THR N CA cC O CB 0G1 CG2
NH1 CH1E O C | CH1E OH1 CH3E
TRP N CA cC O CB CG CD1 CD2 NE1 CE2 CE3 CcZz2 CZ3 CH2
NH1 CH1E O C | CH2E CC5W CRI1E CW NH1 CW CR1E CR1W CR1E CR1W
TYR N CA cC O CB CG CD1 CD2 CEl CE2 cz OH
NH1 CH1E O C | CH2E CY CR1E CR1E CR1E CR1E CY2 OH1
VAL N CA cC O CB CG1 CG2
NH1 CH1E O C | CH1E CH3E CH3E

0ST
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7RSA
1HCL
1IFC
1MML
1Cc7
2BAA
1v3s
1AMM
1THV
1DHN
Identificador PDB
11GD
1CBN
INAR
1WHI
1Cz9
1EDG
1IXH
1AKO
1THX
2RN2

INPK Figura 41. Presentacién del archivo con los identificadores PDB
1A75 para cada conjunto de prueba. Como ejemplo, se muestra el caso
2PTH del conjunto de 25 proteinas, empleado en las simulaciones de
3LZT dindamica molecular.

A.2. Listas de conjuntos de prueba de proteinas

En el archivo Anexo.zip en https://figshare.com/s/e0a29al7de318223bc26, se
encuentra la carpeta listas. Aqui se encuentran los identificadores PDB para cada
proteina en cada conjunto de prueba empleado en el presente trabajo de investiga-
cién. En https://www.rcsb.org/pages/download_features#Structures puede co-
locarse el contenido del archivo para un conjunto de prueba en particular, de manera
a descargar todos los archivos de una sola vez. Como ejemplo, en la Figura se
muestra el contenido del archivo lista25.txt, que corresponde al conjunto de prue-

ba de 25 proteinas.

A.3. Parametros de las funciones de score implementadas

En la Seccién[4.1]se describié cada uno de los términos de las dos funciones de sco-
re implementadas. Ciertos parametros no fueron mostrados en el documento principal.
Por ello, en el archivo Anexo.zip enhttps://figshare.com/s/e0a29al7de318223bc26,

se encuentra una carpeta paramsFS que contiene los parametros faltantes para imple-


https://figshare.com/s/e0a29a17de318223bc26
https://www.rcsb.org/pages/download_features#Structures
https://figshare.com/s/e0a29a17de318223bc26

152

mentar las funciones de score de CIS-RR (Cao et al., 2011) y RASP (Miao et al., 2011).

En el archivo CISRR.txt estan los radios de Van der Waals para cada atomo de

cada uno de los 20 residuos naturales.

En el archivo RASP. txt estan, ademds de los radios de Van der Waals, las profun-
didades para cada atomo de cada uno de los 20 residuos naturales. También contiene
los pesos para cada residuo para el célculo del término relativo a las frecuencias de

los rotdmeros en la biblioteca.

A.4. Criterio para la determinacion de vecindad entre residuos

En la Subseccion se establecié que son pre-calculadas solamente las inter-
acciones entre atomos vecinos. Para determinar la lista de vecinos para cada residuo,
para cada tipo de residuo se calculé la maxima distancia de sus atomos al C4 (carbono-
alfa), considerando cada rotdmero en la biblioteca de Dunbrack y Cohen (1997) pa-
ra ese tipo de residuo. Dentro del archivo Anexo.zip en https://figshare.com/s/
e0a29al17de318223bc26, se encuentra el archivo maxDistACAlfa.txt con los resulta-
dos para cada uno de los 20 residuos naturales, indicando ademas cual es el 4tomo
a mayor distancia y la conformacién de la cadena lateral necesaria para que aparez-
ca dicha distancia. Con esta informacidn, dos residuos son considerados vecinos si la
distancia entre sus 4tomos C, es menor que la suma de sus maximas distancias a
Ca, mas dos veces el maximo radio de Van der Waals para cada uno de los residuos

considerados. Esta condicidn se ilustra con la ayuda de la Figura [42]

A.5. Aspectos relacionados a las simulaciones de dinamica molecular

En la Seccién se dio una descripcién general de las simulaciones de dinamica
molecular para las estructuras cristalograficas de referencia, y en esta seccidn se brin-
dan mayores detalles. Se usé VMD (Humphrey et al., 1996) para agregar los 4tomos de
hidrégeno a las estructuras experimentales en el conjunto de prueba de 25 proteinas.
Cada estructura experimental fue puesta en una caja llena de agua, cuya dimensién
fue definida de tal forma que exista una capa de agua de 15 A en cada direccién a partir

del 4tomo con la coordenada mas alta (en valor absoluto) en dicha direccién. El sis-


https://figshare.com/s/e0a29a17de318223bc26
https://figshare.com/s/e0a29a17de318223bc26
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maxg, maxg,
Cal Caz
d
Res, Res,

d < maxgz, + maxg, + 2(max,gyu, + Maxyqu2)

Figura 42. Condicién de vecindad entre dos residuos en funcién a las maximas distancias a Cy4 y los
radios de Van der Waals.

tema fue neutralizado afiadiendo Na* y CI™. Los paradmetros (par_all27_prot_lipid.prm)
y la funcién de energia de CHARMM (Brooks et al., 2009) fueron empleados en NAMD
(Phillips et al., 2005) para la minimizacién de energia, el calentamiento y la dindmica

molecular por recocido simulado (MD-SA).

El proceso de minimizacién se realiz6 empleando el gradiente conjugado y el algo-
ritmo de busqueda lineal por omision en NAMD con 1000 pasos. Luego, el resultado
pasd a un proceso de calentamiento sin restricciones, con volumen constante y tempe-

ratura modificada por el método de recocido simulado, compuesto de cuatro etapas:

Etapa 1: un proceso de calentamiento por 0.5 ns, aumentando gradualmente la
temperatura desde 50 K hasta 400 K.

Etapa 2: se mantuvo la temperatura a 400 K por 0.5 ns.

Etapa 3: se disminuyé la temperatura gradualmente desde 400 K hasta 310 K en
0.2 ns.

Etapa 4: se mantuvo la temperatura a 310 K por 0.8 ns.

El dltimo paso de todo el proceso fue la simulacién principal de dinamica molecu-
lar a presidon y temperatura constante (NPT) por 50 ns, a 310 K, con conformaciones
guardadas cada 20 ps. Se aplicé condiciones periddicas de contorno. Los enlaces que
involucran a moléculas de agua fueron restringidos, y se empled pasos de 2 fs en las
simulaciones de dinamica molecular. La temperatura fue controlada con un termostato

de Langevin (Loncharich et al., 1992).
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En el archivo Anexo.zip en https://figshare.com/s/e0a29al7de318223bc26 se
encuentra la carpeta dinamicaMolecular con todos los archivos de configuracién en
NAMD necesarios para la minimizacidn, el calentamiento y el proceso principal de di-

nadmica molecular.

A.6. Diseno de funciones de score

Luego de evaluar el desempeio de las funciones de score de algunos métodos del
estado del arte, el siguiente paso es disefar mejores funciones de score. Un camino
para ello es disefar una funcién de score compuesta de los dos términos mas impor-
tantes: el que considera las interacciones de Van der Waals (término de Van der Waals)
y el término en funcién a las conformaciones de los rotameros en la biblioteca (término
de angulos de torsién). Para el disefio de estos términos podria emplearse programa-
cién genética (Koza, 1994), o bien cada término podria tener una forma predefinida.
Este segundo enfoque fue el elegido para las pruebas preliminares, basandose en el

trabajo de Liang et al. (2011b). El término de Van der Waals se define por:
Emy=a1xd?+a;xd*+a3xd®+asxd® (21)

donde d es la distancia entre los 4tomos y a;—4 son parametros que dependen del par
de atomos involucrados (se considerd 14 tipos de atomos). El término de angulos de

torsién esta dado por:
Etorsion =t1 x cosa+ty xsina+t3x cos2a+ts xsin2a+ ts x cos3a+ tg x sin3a (22)

donde a es el angulo de torsién de la cadena lateral del rotamero y t;_g Son parametros
gue corresponden a un angulo de torsién particular de cierto tipo de residuo. Existen

39 angulos de torsiéon para los 20 residuos naturales.

Por lo tanto, existe un total de 654 parametros a ser definidos. La principal diferen-
Cia entre esta propuesta y el trabajo de Liang et al. (2011b) es que, para la optimiza-
cién de estos pardmetros, se plantea usar el método de blUsqueda local propuesto en
el presente trabajo para medir la precisién al final de la bUsqueda local (comenzando
con la estructura de referencia) para un conjunto de proteinas. Se conjetura que esta

evaluacién proveerad mayor informacién que permitird distinguir de mejor manera la


https://figshare.com/s/e0a29a17de318223bc26
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Tabla 22. Descripcién del algoritmo genético (GA).

Representacion Arreglo de nUmeros reales
Recombinacion Aritmética (a = 0.5)
Probabilidad de Recombinacién 100%
Mutacién Perturbacién Gaussiana
P. Gaussiana - Desviacion estandar 0.01
Probabilidad de Mutacién 100 %
Seleccion de padres Torneo binario
Seleccidén de sobrevivientes Generacional
Porcentaje de Elitismo 10%

Tamano de la Poblacién 120

NUmero de generaciones 2000

NUmero de hijos 120
Inicializacion Aleatoria

calidad de dos funciones de score distintas.

A.6.1. Pruebas preliminares

Como se menciond, bajo este esquema de disefo se tiene que definir 654 parame-
tros; por lo que una solucién esta dada por un arreglo de 654 numeros reales. Para
las pruebas preliminares, cada solucion candidata se evalué empleando el conjunto
de prueba de 25 proteinas. Inicialmente se utilizé6 un algoritmo genético (GA por sus
siglas en inglés), aunque posteriormente se cambid a una estrategia evolutiva (ES por
sus siglas en inglés) (Eiben et al., 2003). Esto fue debido a que las mutaciones por
perturbacion con desviacion estandar constante no lograban mejorar los resultados a
partir de una cierta cantidad de iteraciones y se llegaba a una convergencia prematu-
ra en el GA. En las tablas 22| y 23] se muestran los pardmetros empleados para cada

método.

Un punto importante es que si sélo consideramos la estructura de referencia como
entrada al algoritmo de buUsqueda local, puede darse el caso de que tengamos un
desempeio éptimo bajo el método de busqueda local si todos los parametros de la
funcién de score son iguales a cero; pues en este caso se tendrd un score igual a cero
para cualquier posible solucién. Por ello, se pondera el desempefio de la blsqueda
local comenzando con Native, MostProb y Randomﬂ; otorgandoles a sus resultados de
precision distintos pesos. Como se tienen dos medidas de precision (x; y X14+2). cada

una tendra también un peso para determinar la calidad de una cierta funcién de score

Iver Seccic’mpara las definiciones de estas estructuras.
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Tabla 23. Descripcidn de la estrategia evolutiva (ES).

Representacién

Arreglo de nUmeros reales

Recombinacién

Aritmética (a = 0.5)

Probabilidad de Recombinacion 100%
Mutacidén Perturbacién Gaussiana
P. Gaussiana - Desviacion estandar inicial 0.01

P. Gaussiana - Minima desviacidn estandar 0.000001

Tipo de Mutacién

No correlacionada, con 654 tamanos de salto

Seleccién de padres

Aleatoria uniforme

Seleccién de sobrevivientes (u, A)
Porcentaje de Elitismo 10%
Tamario de la Poblacién 20
NUmero de generaciones 2000
NUmero de hijos 120
Inicializacién Aleatoria

Tabla 24. Otros pardmetros para las pruebas experimentales. Si sélo se considera la estructura de
referencia, puede darse el caso de que se tenga un desempefio éptimo bajo el método de bulsqueda
local si todos los pardmetros de la funcién de score son iguales a cero. Por ello, se pondera el desempefio
de la busqueda local comenzando con Native, MostProb y Random. Entre paréntesis se muestran los
pesos empleados para cada componente.

-1.0
1.0
Native (0.7), MostProb (0.2) y Random (0.1)

X1 (0.8) y X142 (0.2)

Valores - Limite inferior
Valores - Limite superior
Estructuras iniciales
Medidas de precision

candidata. También se establecid limites para los valores de cada pardmetro, pues lo
mas importante es la relacién entre ellos; y con esto también se evita tener valores
absolutos de score muy grandes. Los resultados de las pruebas experimentales se
muestran en la Tabla 25

Las precisiones alcanzadas por la funciones de score disefiadas estan aln bastan-
te alejadas de las obtenidas por los métodos del estado del arte. Inclusive, al usar el
algoritmo de busqueda local con las funciones de score de CIS-RR y RASP se logran
resultados considerablemente mejores. Ademas, la cantidad de colisiones que apa-
recen en las funciones Liang (AG) y Liang (ES) es muy alta. Todo esto podria indicar
gue no deberia considerarse Unicamente la precisién como métrica de calidad a la
hora de evaluar funciones de score candidatas, sino también considerar el nUmero de

colisiones, la variacién de energia, etc.



Tabla 25. Valores de referencia para la precisién de las estructuras en el conjunto de prueba de 25 proteinas, y resultados de las pruebas experimentales
del disefio de funciones de score mediante el método de Liang et al. (2011b). Para los valores de referencia, se muestran los resultados considerando
0 no los contactos simétricos en la estructura experimental (WHATIF y Experimental, respectivamente).

Resultados de referencia
Precision total y niumero de colisiones

Experimental WHATIF
X1(%) X1+2(%) | Colisiones X1(%) X1+2(%) | Colisiones
SCWRL4 83.73 73.6 29 84.47 75.04 32
OPUS-Rota 85.76 75.92 48 86.63 77.4 51
CIS-RR 84.47 73.83 6 85.34 75.66 7
RASP 83.91 72.33 46 84.82 73.14 75
SIDEpro 84.92 74.84 5 86.3 76.84 4

Resultados de las pruebas experimentales
Precision total y nimero de colisiones

Native MostProb Random
X1(%) X1+2(%) | Colisiones | x;(%) X1+2(%) | Colisiones | x;(%) X1+2(%) | Colisiones
Liang (AG) 66.95 41.87 4252 61.04 32.84 4712 62.69 34.97 4728
Liang (ES) 84.87 68.73 850 72.86 53.06 1201 71.97 52.18 1278
CIS-RR 89.44 82.99 2 83.51 71.84 36 83.51 71.84 56
RASP 89.52 84.1 4 83.39 71.93 50 82.97 71.15 78

LST
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