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PREDICCION DE INTERACCIONES DE PROTEINAS CON
APRENDIZAJE AUTOMATICO: UNA HERRAMIENTA AVANZADA
PARA LA INVESTIGACION BIOMOLECULAR

Jordan Piero Borda Colque, Bernabé Canqui Flores, Alfredo Tumi Figueroa, Fred Torres-

Cruz, Juan Kenyhy Hancco Quispe
RESUMEN

Las proteinas, como biomoléculas esenciales para la vida, participan en una variedad
de procesos celulares. Son moléculas de gran tamafio que constan de uno o mas polipéptidos,
los cuales se pliegan en una estructura tridimensional Gnica que determina su funcion
bioldgica. La determinacion de la estructura tridimensional de las proteinas es esencial para
comprender sus funciones. En el campo de la bioinformatica, el desarrollo de enfoques
computacionales que permitan predecir la estructura de las proteinas a partir de su secuencia
de aminoacidos es una de las areas mas activas de investigacion. En este contexto, la
prediccion de aspectos topologicos clave de la estructura, como los contactos y distancias
entre residuos de proteinas, se ha convertido en una herramienta importante para la
prediccion de la estructura tridimensional de proteinas basada en secuencia. En este capitulo,
presentamos una revision sistematica de los métodos mas representativos para la prediccion
de la interaccidon geométrica entre residuos de proteinas. Entre ellos, se incluyen los métodos
basados en correlacion, los métodos de analisis de acoplamiento directo y sus estrategias de
posprocesamiento, los métodos clasicos de aprendizaje automatico y los métodos avanzados
de aprendizaje profundo. Ademas, se discuten las aplicaciones de estas interacciones en la
prediccion de la estructura tridimensional de las proteinas, que es fundamental para

comprender la funcion biologica de estas moléculas.

Palabras Clave: biomoléculas; polipéptidos; bioinformatica; aprendizaje automatico;

aprendizaje profundo.
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ABSTRACT

Proteins, as essential biomolecules for life, participate in a variety of cellular
processes. They are large molecules that consist of one or more polypeptides, which fold into
a unique three-dimensional structure that determines their biological function. The
determination of the three-dimensional structure of proteins is essential to understand their
functions. In the field of bioinformatics, the development of computational approaches that
make it possible to predict the structure of proteins from their amino acid sequence is one of
the most active areas of research. In this context, the prediction of key topological aspects of
structure, such as contacts and distances between protein residues, has become an important
tool for sequence-based three-dimensional protein structure prediction. In this chapter, we
present a systematic review of the most representative methods for the prediction of the
geometric interaction between protein residues. These include correlation-based methods,
tightly coupled analysis methods and their post-processing strategies, classical machine
learning methods, and advanced deep learning methods. In addition, the applications of these
interactions in the prediction of the three-dimensional structure of proteins are discussed,

which is essential to understand the biological function of these molecules.

Keywords: biomolecules; polypeptides; bioinformatics; machine learning; deep learning.
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INTRODUCCION

Las proteinas son componentes esenciales de las células vivas y representan uno de los
elementos basicos mas importantes de la vida. Estas biomoléculas se forman a través de la
deshidratacién y condensacion de una secuencia de aminoacidos. Aunque la secuenciacion
de proteinas puede ser relativamente facil de obtener a través de técnicas de alto rendimiento,
determinar su conformacion tridimensional (3D) es una tarea compleja. Los métodos
experimentales para la determinacion de la estructura incluyen el andlisis de rayos X
(Kendrew,1958), la resonancia magnética nuclear (RMN) (Wauthrich, 2001), y la técnica

emergente de microscopia crioelectronica (Taylor, 1974).

En la era posgendmica, la determinacion de la estructura 3D de las proteinas a través
de experimentos esté lejos de alcanzar la acumulacion de una gran cantidad de secuencias de
proteinas. Por lo tanto, el mejoramiento de la precision en la prediccion de la estructura 3D
de las proteinas directamente a partir de sus secuencias de aminoacidos se ha convertido en
un tema clave en el campo de la bioinformatica estructural (Baker, 2001). Debido a las
limitaciones de las técnicas experimentales, la prediccion directa de la estructura de las

proteinas a partir de su secuencia esta ganando gradualmente atencion.

Las investigaciones realizadas por Anfinsen (1973) demuestran que la secuencia de
aminoacidos de las proteinas determina su estructura 3D, lo que sugiere que la informacion
estructural de las proteinas puede integrarse completamente en sus secuencias. Esta hipétesis
ha impulsado el desarrollo de la prediccion de la estructura de proteinas basada en secuencias.
Los enfoques convencionales para la prediccion de la estructura de proteinas, por ejemplo,
el modelado de homologia (Webb, 2016; Schwede, 2003) y el enhebrado (Bowie, 1991),
requieren una plantilla de estructura razonablemente similar para estar disponible en una base
de datos de proteinas existente. Los métodos de prediccién ab initio se estan volviendo cada
vez mas importantes ya que las plantillas son innecesarias para estos métodos. Por lo general,
los métodos de prediccion de estructuras ab initio se aplican tanto a la fisica como a los

potenciales basados en el conocimiento para guiar la simulacién del plegamiento.

La prediccion de las coordenadas de los atomos que componen la estructura de la

proteina directamente a partir de la secuencia correspondiente mediante el aprendizaje
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automatico puede parecer natural para los desarrolladores en el campo. Sin embargo, las
coordenadas son dificiles de predecir ya que cambiaran con las transformaciones de rotacion
y traslacion, mientras que la estructura misma permanecera sin cambios. Alternativamente,
algunas representaciones invariables de la estructura de la proteina, por ejemplo, contactos
entre residuos, se pueden predecir utilizando métodos de aprendizaje automatico. Los
patrones de los mapas de contacto de proteinas, donde cada entrada indica si el par de
residuos correspondiente esta en contacto, reflejan algunas de las caracteristicas clave de las

estructuras.

Mas importante aun, las representaciones invariantes predichas se pueden usar como
potenciales para construir un campo de fuerza mas confiable para la prediccién de la
estructura de la proteina. Se han hecho progresos considerables para mejorar el rendimiento
de las predicciones del mapa de contactos de proteinas en los ultimos afios. Los enfoques
iniciales se centran en analizar las correlaciones por pares para abordar los contactos fisicos
basados en modelos de aprendizaje automatico no supervisados (Cocco, 2018). Los modelos
de aprendizaje automatico supervisados se aplicaron ain mas para aprender informacion a
través de alineaciones de secuencias multiples (MSA) de datos de entrenamiento (Cheng,
2007). Ademas de la evolucion de los modelos de aprendizaje automatico, los términos de
geometria invariable también estan evolucionando de contactos a distancia y orientaciones
(Senior, 2020). Este capitulo presentara una revision sistematica de enfoques representativos

en esas categorias.

METODOS COMPUTACIONALES PARA LA PREDICCION DE
INTERACCIONES ENTRE RESIDUOS DE PROTEINAS

Definicion de términos geométricos para la interaccion entre residuos

La representacion fundamental para modelar interacciones entre residuos de proteinas
son los contactos entre sus atomos Cp (Ca en el caso de glicina). Dos residuos se consideran
en contacto si la distancia euclidiana entre sus atomos de CP es menor que un umbral

predefinido, que suele ser de 8 A, como se define en los experimentos de Evaluacion critica
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de la prediccion de la estructura de proteinas (CASP) (Li, 2021; Moult, 2005). Los contactos
entre residuos se clasifican en tres categorias: corto, mediano y largo alcance, segun la
separacion secuencial entre los residuos en contacto, que abarca desde 6 a 11, 12 a 23 y méas
de 24 posiciones, respectivamente. Los contactos de largo alcance tienen un mayor impacto
en la estabilizacién de la topologia de la proteina, por lo que se les da mayor importancia en

la evaluacion de la prediccion de estructuras proteicas.

Ademas de los contactos binarios, se han desarrollado métodos para predecir la
distancia discretizada entre dos &tomos, como se implementa en AlphaFold (Senior
AW,2020) en CASP13, lo que proporciona méas informacion para el plegamiento de
proteinas. Sin embargo, la informacién de distancia sola puede no ser suficiente para
representar adecuadamente la estructura de proteinas, especialmente su quiralidad. Por lo
tanto, se han propuesto métodos adicionales, como trRosetta (Yang, 2020), que tambiéen

considera un conjunto de términos de orientacion, incluidos los angulos diedro o y 6 y el
angulo ¢.

Recientemente, DeepPotential (Li, 2021) ha incorporado un conjunto adicional de
términos geométricos entre residuos, que incluyen tres términos relacionados con enlaces de
hidrogeno (enlace H) que involucran seis atomos de Ca. Dados dos residuos i y j, se
construyen dos marcos locales a partir de sus d&tomos de Ca adyacentes, respectivamente, y
se definen los términos del enlace H como los angulos entre los ejes X, y y z correspondientes
de los dos marcos construidos. La figura 1 muestra la definicion de estos términos

geométricos.
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Figura 1

Definicidn de términos de geometria entre residuos: (a) contactos, (b) distancia, (c)
orientaciones y (d) términos de enlaces H.
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Nota: elaboracién propia.
Meétodos no supervisados para la prediccion de mapas de contacto

Los métodos no supervisados para la prediccion de contactos entre residuos obtienen
informacion de la coevolucion de pares de residuos mediante el analisis de alineaciones
multiples de secuencias (MSA, por sus siglas en inglés). EI MSA representa una coleccion

de secuencias homdlogas relacionadas genéticamente, que proporcionan informacion
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genética relevante para la secuencia de proteina de interés. En el analisis de un sitio especifico
en el MSA, se puede determinar el grado de conservacion evolutiva de ese sitio. Los
aminoacidos en diferentes posiciones no mutan de forma independiente y la mayoria de las
mutaciones de un solo punto son perjudiciales y pueden alterar la compatibilidad fisica en el
entorno del sitio de mutacién. Las mutaciones compensatorias en sitios vecinos a menudo
pueden reparar el dafio causado por mutaciones de un solo punto, lo que se conoce como

coevolucion.

Existen dos enfoques principales para analizar los patrones coevolutivos: los métodos
basados en la correlacion local y los métodos basados en el Analisis de Acoplamiento Directo
(DCA, por sus siglas en inglés). La Tabla 1 resume algunos métodos representativos no
supervisados para inferir los contactos entre residuos. En la literatura, un MSA dado se
denota como A, y se utilizan M y L para indicar el nimero de secuencias en el MSA y la

longitud de la secuencia de consulta, respectivamente.

Tabla 1

Coleccion de métodos de andlisis de coevolucion representativos para inferir los contactos

entre residuos de proteinas.

Tipo Métodos Afo  Aproximacion Disponibilidad
Gobel etal 1994 NA NA
Yanofsky 1964 NA NA
etal

Korberet 1993 NA NA

al.
Martinet 2005 NA NA

Local al
OMES 2002 NA NA
Lapedes et 1999 Monte Carlo NA

al.
mpDCA 2009 Message passing NA
mfDCA 2011 Mean field NA

PSICOV 2011 Graphical lasso  https://github.com/psipred/psicov
Ricmap 2019 Graphical ridge https://zhanggroup.org/ResPRE/
Global pImDCA 2013 Pseudolikelihood https://github.com/magnusekeberg/pImDCA
GREMLIN 2013 Pseudolikelihood https://gremlin.bakerlab.org/
CCMpred 2014 Pseudolikelihood https://github.com/soedinglab/CCMpred
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cImDCA 2018 Composite http://protein.ict.ac.cn/cimDCA-
Likelihood

Nota: elaboracién propia.

En el analisis de la MSA, es comun identificar el tipo de aminoacido presente en la
posicion | de la secuencia alineada m-ésima. Cada entrada en la MSA puede tener 21 estados,
que incluyen 20 tipos de aminoacidos naturales y un estado adicional que representa la
brecha. Para puntuar la coevolucion entre un par de residuos, se utilizan diversos coeficientes
de correlacién locales. Por ejemplo, Gobel et al. (Gobel, 1994) emplearon el coeficiente de
correlacion de Pearson (PCC) para predecir los efectos de correlacion de residuos. También
se ha utilizado la informacion mutua (Korber, 1993) para medir la relacion no lineal entre
residuos en MSA, y el coeficiente Observed Minus Expected Squared (OMES) ( Kass, 2002),
que cuantifica la diferencia entre las frecuencias observadas y esperadas de coocurrencia de

residuos en dos posiciones cualesquiera.

Sin embargo, estos métodos pueden no producir resultados satisfactorios debido a su
incapacidad para modelar acoplamientos. Por ejemplo, si las posiciones iy j, y las posiciones
J ¥ k estan correlacionadas, los coeficientes de correlacion locales pueden mostrar una alta
correlacion entre la posicion i y k, aunque es posible que no estén fisicamente en contacto.
Para abordar esta limitacion, se han propuesto enfoques basados en el Anélisis de
Acoplamiento Directo (DCA) que utilizan el modelo de Potts (Wu, 1982) para modelar los
datos de MSA y considerar los acoplamientos entre posiciones. Estos métodos, que se

conocen como modelos globales, suelen utilizar el modelo de Potts generalizado.

L L

H(ay ....a;) = Z hi(a;) + ZJij(air a;) (D
i=1 i#j

donde H(ay,..,a;) es el Hamiltoniano del sistema y cada posicion puede

considerarse como una particula; cada secuencia alineada es una observacion. h;(a;) Yy

Jij(ai, a;) son los parametros de campo locales en la posicion i con el tipo de residuo a; y los

parametros de acoplamiento en las posiciones i y j con residuos a; y a;, respectivamente. En
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consecuencia, se puede construir un modelo estadistico global P(a,, ..., a;) sobre todo el

MSA, en el que la probabilidad de una secuencia en el MSA se puede definir como:

—H(ay ... 1(~ \
P(a; ....a;) _ expt H(gl o)} = Zhi(ai)+z]ij(ai,aj) (2)

i#]

donde Z es la constante de normalizacion, es decir, la funcién de particion, que
garantiza YaP(a) = 1. El modelo debe ser coherente con las estadisticas empiricas, es
decir, P(a;) = fi(a; )y P(a;,a; ) = fij(a;,q; ).Aqui f; (a;)y fij (a;,a;)son las
frecuencias estadisticas de posiciones individuales y por parejas en el MSA, respectivamente.
Ademas de las restricciones anteriores, el analisis de acoplamiento directo requiere que se
obtengan los parametros J y h minimizando la funcién de verosimilitud logaritmica negativa,

como se muestra en la ecuacion (3):

M
S=— z logP(a™ ....aM) 3)
m=1

Dado que se requiere la suma de los términos 21 en la funcion de semejanza para
calcular la constante de normalizacion Z, que es computacionalmente intratable, se han

desarrollado muchas aproximaciones y estrategias alternativas.

Lapedes et al. (Lapedes, 1999) introdujo por primera vez el modelo de Potts para
estimar los pardmetros de acoplamiento entre posiciones aproximando la funcion de particion
con monte carlo (MC). Sin embargo, para el modelo de Potts de 21 estados, la convergencia
solo se puede garantizar después de tiempos exponenciales. Diez afios mas tarde, Martin
Weight introdujo formalmente el concepto de guerra DCA en 2009 (Weigt, 2009), y se utilizd
un método basado en el paso de mensajes como herramienta aproximada, lo que proporciona

una solucion Unica.

Morcos et al. (Morcos, 2011) propuso usar campos medios para aproximar los
parametros del modelo de Potts, y la aproximacién de campo medio estandar se puede usar
para estimar de manera autoconsistente los valores de borde de un solo punto. EIl parametro
de acoplamiento J puede obtenerse invirtiendo la matriz de convarianza. PSICOV para

predecir contactos de residuos de proteinas. PSICOV primero proceso6 el MSA transformado
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por C;j(a,b) = f;j(a,b) — fi(a)f;(b). De esta forma, el modelo de Potts original se puede
aproximar como un modelo gaussiano de Markov amutivariable. La matriz inversa de la

matriz de covarianza se puede obtener minimizando la funcién objetivo (4) siguiente:

tr(CO) — indet () + AZ|@y| (4)

Donde C es la matriz de covarianza y ® es la matriz simétrica definida positiva a
obtener, generalmente Ilamada matriz de precision. tr(X) es la traza de la matriz X. Se puede
estimar el pardmetro de acoplamiento J = —©®. Los dos primeros términos se pueden
interpretar como la verosimilitud logaritmica negativa de los datos distribuidos gaussianos
multivariantes, y el tercer término es el término de regularizacion L1 de ®. La aproximacion
de campo medio y la aproximacién gaussiana son los esquemas computacionalmente mas
efectivos para resolver el problema inverso de Potts. Los resultados experimentales en 150
secuencias PFAM muestran que PSICOV supera el enfoque inicial de campo medio. Li et al.
(Li, 2019) propuso Ricmap, que estima la matriz de precision mediante la regularizacion de

crestas. La funcion de pérdida para la estimacion matricial de precision se convierte en:

tr(CO) — indet(®) + A 2 02 (5)
En tal caso, la solucion de forma cerrada se puede obtener:
® = QKQ" (6)

donde Q son los vectores propios de C y K es una matriz diagonal cuyos elementos

—Ag; + /A%i + 81

K = ™ (7)

diagonales son

Y donde A; ;son los valores propios de C. Ricmap se compard en un conjunto de datos
compuesto por objetivos CASP11 y CASP12 y se inform6 que superd marginalmente a
PSICOV (Li, 2019). Sin embargo, la aproximacion gaussiana ignora la propiedad de los datos
etiquetados en cada ubicacién en el MSA vy trata las variables etiquetadas como variables
continuas utilizando el enfoque de codificacion one-hot. La aproximacion gaussiana y de

campo medio no puede converger a la solucion optima incluso con el nimero infinito de
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muestras. Magnus Ekeberg et al. (Ekeberg, 2013) propusieron una aproximacion de
pseudoverosimilitud para inferir el modelo de Potts. La pseudoverosimilitud aproxima la
probabilidad de una sola secuencia como el producto de las probabilidades de las posiciones

en una sola secuencia:

L
P(a; a) = | | Pla (8)

donde la probabilidad de un solo sitio se puede aproximar como:

exp(hy(ar) + Xkoy et Jue (@, ai))
Y2l exp(hy (@) + Xkt et (4, ax))

p(a) = 9)

Para un MSA con secuencias M, la funcién de pérdida de entropia cruzada de la

aproximacion de pseudoverosimilitud es:

M L
_ exp(h;(a;) + Zk=1,h:#l]lk( a;, ay))
Spreuds = Z,Zl <23i1 exp (@) + 2o ot Jie@, ak))> (10)

Esta funcion de pérdida es convexa; por lo tanto, se puede optimizar utilizando L-
BFGS (Liu DC,1989) o el método de gradiente conjugado (Hestenes, 1952). Hay varias
implementaciones de métodos DCA basados en la aproximacion de pseudoverosimilitud,
como GREMLIN (Kamisetty, 2013), piImDCA (Ekeberg, 2013) y CCMpred (Seemayer,
2014). Las implementaciones anteriores utilizan términos de regularizacion L2 para evitar el
sobreajuste. GREMLIN intenta introducir informacién previa en el DCA. Por lo tanto, su
rendimiento es ligeramente mejor que el de las otras dos implementaciones, pero los tres
métodos superan a mfDCA para la aproximacion de campo medio y a PSICOV para la
aproximacion gaussiana (Kamisetty, 2013). Zhang et al. (Zhang, 2018) propuso el método
cImDCA, que utiliz6 la maximizacién de probabilidad compuesta (CLM), para aproximarse
mejor a la funcion de probabilidad original. A diferencia de la pseudoverosimilitud, la

funcién de verosimilitud compuesta se define como:

Ceim = — 35 ZlogP(ac) (11)
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Donde C denota el subconjunto de variables, y el método degenera a
pseudoverosimilitud cuando cada subconjunto es solo una variable. Si solo hay un
subconjunto que contiene todas las variables, entonces la funcidn de probabilidad compuesta
es equivalente a la funcion de probabilidad original. Por lo tanto, la capacidad de
aproximacion de la funcién de verosimilitud compuesta se encuentra entre la
pseudoverosimilitud y la verosimilitud original. EI cimDCA primero calcula los parametros
de la estimacion de pseudoverosimilitud como los parametros iniciales del modelo de
verosimilitud compuesto y luego actualiza los pardmetros para obtener la solucion final. Los
resultados experimentales (Zhang, 2018) mostraron que el algoritmo cImDCA es superior al

método de pseudoverosimilitud, es decir, piImDCA.

Meétodos supervisados para la prediccion del mapa de contactos

Los métodos de prediccion basados en la coevolucion presentan dos desventajas
notables. En primer lugar, el método convencional de anlisis de acoplamiento directo solo
puede estimar la relacion lineal entre las posiciones en el MSA. En segundo lugar, los
algoritmos de prediccion coevolutivos solo utilizan informacion de su propio MSA y no
aprovechan informacion de otras fuentes. Esto puede limitar la capacidad de los algoritmos
coevolutivos para predecir con precision los mapas de contacto de residuos de proteinas,
especialmente cuando se dispone de un nimero limitado de secuencias homdlogas. Para
abordar estos desafios, los métodos supervisados basados en aprendizaje automatico pueden
integrar caracteristicas coevolutivas y otra informacion relevante de secuencia y estructura
en los datos de entrenamiento. Como resultado, se pueden utilizar algoritmos avanzados de
clasificacion para mejorar la precision de la prediccion (Jones, 2014). La Tabla 2 presenta

una seleccion de métodos supervisados representativos basados en aprendizaje automatico.
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Descripcion general de los modelos representativos de aprendizaje automatico supervisado

para la prediccion de la geometria entre residuos.

Nombre Afio  Coevolucion Modelo.ML Términos Disponibilidad
cruda Geométricos
SVMco 2007 No SVM Contacto http://sysbio.rnet.missouri.
n edu/multicom_toolbox/SV
Mcon%201.0.html
Lietal. 2011 No RF Contacto
MetaPSI 2014 No ANN Contacto https://github.com/psipred/
cov metapsicov
PImconv 2016 Si CNN Contacto
Nebcon 2017 No BNN Contacto https://zhanggroup.org/Ne
Bcon/
RaptorX 2017 No Residual Contacto
(CASP1 CNN
2)

DNCON 2017 No CNN Contacto https://github.com/multico
2 m-toolbox/DNCON2
DeepCo 2018 No CNN Contacto https://github.com/largely

ntact mfs/deepcontact
DeepCO 2018 Si CNN Contacto https://github.com/psipred/
VvV DeepCov
ResPRE 2019 Si Residual Contacto https://zhanggroup.org/Res
CNN PRE
RaptorX 2019 No Residual Distancia https://github.com/j3xugit/
(CASP1 CNN RaptorX-Contact
3)
AlphaFo 2020 Si Residual Distancia https://github.com/deepmin
Id CNN d/deepmind-
research/tree/master/alphaf
old caspl3
trRosett 2020 Si Residual Distancia, https://github.com/gjoni/tr
a CNN Orientacion Rosetta
TripletR 2021 Si Residual Contacto https://zhanggroup.org/Trip
es CNN letRes
RaptorX 2021 Si Residual Distancia, https://github.com/j3xugit/
(CASP1 CNN Orientacion RaptorX-3DModeling
4)
DeepPot 2021 Si Residual Distancia, https://zhanggroup.org/Dee
ential CNN Orientacion, pPotential
H-Bond

Nota: elaboracion propia.
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https://github.com/multicom-toolbox/DNCON2
https://github.com/multicom-toolbox/DNCON2
https://github.com/largelymfs/deepcontact
https://github.com/largelymfs/deepcontact
https://github.com/psipred/DeepCov
https://github.com/psipred/DeepCov
https://zhanggroup.org/ResPRE
https://zhanggroup.org/ResPRE
https://github.com/j3xugit/RaptorX-Contact
https://github.com/j3xugit/RaptorX-Contact
https://github.com/deepmind/deepmind-research/tree/master/alphafold_casp13
https://github.com/deepmind/deepmind-research/tree/master/alphafold_casp13
https://github.com/deepmind/deepmind-research/tree/master/alphafold_casp13
https://github.com/deepmind/deepmind-research/tree/master/alphafold_casp13
https://github.com/gjoni/trRosetta
https://github.com/gjoni/trRosetta
https://zhanggroup.org/TripletRes
https://zhanggroup.org/TripletRes
https://github.com/j3xugit/RaptorX-3DModeling
https://github.com/j3xugit/RaptorX-3DModeling
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Los algoritmos clasicos utilizados para la prediccion de contactos en proteinas suelen
seleccionar un par de residuos como muestra y extraer caracteristicas contextuales a través
de una técnica de ventana deslizante. El clasificador utilizado por estos predictores incluye
bosques aleatorios (Li, 2011), maquinas de vectores de soporte (Cheng, 2007) y redes
totalmente conectadas (Eickholt, 2012). Un ejemplo representativo es el método
MetaPSICOV (Jones, 2014), el cual combina tres algoritmos de analisis coevolutivo como
caracteristicas y utiliza redes neuronales artificiales para aprender patrones de contacto de
residuos. Ademas de las caracteristicas coevolutivas, tales como PSICOV, CCMpred y
mfDCA (Morcos, 2011), MetaPSICOV también incluye caracteristicas estadisticas extraidas
de MSA, tales como caracteristicas estadisticas de uno y dos sitios. Asimismo, emplea
PSIPRED (Mcguffin, 2000) y SOLVPRED para predecir la probabilidad de estructura
secundaria de la secuencia y la accesibilidad solvente como caracteristicas. Este método
utiliza ventanas deslizantes de varios tamafios para extraer informacion local de cada par de
residuos, y también incluye caracteristicas globales, como las probabilidades de distribucion
de la composicion de aminoacidos, la estructura secundaria promedio de proteinas y la
accesibilidad solvente promedio. EI método aplica una estrategia de entrenamiento de dos
etapas, donde la primera etapa contiene una capa oculta de 55 nodos y genera una
probabilidad de contacto residual. La segunda etapa utiliza el mismo modelo de red para la
correccion de la puntuacion. La precision del método supera a otros algoritmos en CASP11,
lo que demuestra la eficacia del algoritmo de aprendizaje automatico supervisado
(Monastyrskyy, 2016).

En CASP12, Wang et al. (Wang, 2017) propusieron RaptorX-Contact, una técnica
para predecir mapas de contacto que utiliza redes neuronales convolucionales residuales
(CNN), aprovechando el éxito de las redes neuronales residuales (ResNet) en la clasificacion
de iméagenes (He, 2016). Dado que las muestras positivas y negativas de los datos de
entrenamiento estan muy desequilibradas, este método utiliza una funcion de pérdida de
entropia cruzada ponderada para reducir el sesgo de categoria. EIl término de regularizacion
L2 también se empled para restringir el sobreajuste de los parametros de la red neuronal ultra

profunda. La prueba ciega en CASP12 demostr6 que RaptorX-Contact mejord
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significativamente la precision de la prediccion de los mapas de contacto de proteinas
(Schaarschmidt, 2018).

En la edicion CASP12, DNCON2 (Adhikari, 2017) y DeepContact (Liu, 2018)
implementaron el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) como parte fundamental
de su modelo de aprendizaje profundo, y por lo tanto, fueron considerados como los métodos
mas destacados (Schaarschmidt, 2018). Sin embargo, los métodos convencionales emplean
el procesamiento posterior del analisis coevolutivo como caracteristica principal, lo que
podria llevar a una posible pérdida de informacion. Después del analisis coevolutivo, se
puede obtener una submatriz de 21x21 para cada par de residuos, pero el procesamiento
posterior no considera los pesos ni las propiedades magnéticas de las entradas. Una manera
adecuada de extraer informacién del analisis coevolutivo fue introducida por primera vez en
plmconv (Golkov, 2016), que combinG caracteristicas de acoplamiento sin procesar
obtenidas por maximizacion de pseudoverosimilitud con una CNN. Luego, se propuso
DeepCOV (Jones, 2018) para aprender patrones de contacto directamente de las matrices de
covarianza sin procesar. ResPRE (Li, 2019) utiliza una estimacién de cresta de la inversa de
la matriz de covarianza para eliminar el ruido de transicion en la matriz de covarianza. Con
una sola matriz de precision sin procesar, ResPRE supero a los métodos de alto rendimiento
en CASP12 (Li, 2019). En CASP13, TripletRes (Li, 2021) fusiona un triplete de
caracteristicas de matriz coevolutiva sin procesar. Estas caracteristicas incluyen la matriz de
acoplamiento del modelo de Potts maximizado con pseudoverosimilitud, la matriz de
covarianza y la estimacion de la cresta de la matriz de precision. Se utilizé una CNN residual
profunda para fusionar el triplete de caracteristicas, o que permitio clasificar a TripletRes
como uno de los métodos de mayor rendimiento para la prediccion del mapa de contacto en
CASP13 (Li, 2019).

Después de CASP13, la estrategia de utilizar la matriz de analisis coevolutivo sin
procesar fue ampliamente adoptada por otros métodos representativos, por ejemplo, trRosetta
(Yang, 2020), tFold (Shen, 2021), DeepPotential (Li, 2021) y otros participantes en CASP14
(Xu, 2021). Uno de los avances mas significativos en CASP13 fue la introduccién y
prediccion exitosa del concepto de prediccidn de distancia por parte de AlphaFold (Senior,

2020) y RaptorX (Xu, 2019). La prediccion de la distancia se considera como un problema
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de clasificacion multiclase, y se pueden entrenar redes neuronales completas con pérdida de
entropia cruzada. La formulacion general consiste en discretizar la distancia real por debajo
de un umbral determinado en un histograma de distancia, asignando una clase adicional a
aquellos pares de residuos cuyas distancias estan por encima del umbral. trRosetta también
predice las distribuciones para el dngulo diedro @ y 0 y el angulo ¢. Los dngulos también se
discretizan en contenedores con un intervalo fijo, similar a la prediccion de distancia. La
inclusion de dichos términos de orientacion mejor6 el rendimiento de la prediccion de la
estructura de la proteina. En CASP14, DeepPotential, que fue una extension de TripletRes
que incluyo términos de distancia, orientacion y enlace H (Yang, 2015) con aprendizaje
multitarea profundo, fue muy eficaz para la prediccion ab initio de la estructura proteica de
objetivos de modelado libre (Zheng, 2021).

APLICACION DE LA PREDICCION DE INTERACCION ENTRE RESIDUOS DE
PROTEINAS

Una de las aplicaciones directas méas impactantes de la prediccion de la interaccion
entre residuos de proteinas es la prediccion de la estructura de las proteinas. EIl enfoque inicial
fue utilizar el mapa de contacto predicho para ayudar al plegamiento y clasificacion de
proteinas (Sadowski, 2011). DCAfold (Sutkowska, 2012) y EVfold (Marks, 2011) tomaron
los mapas de contactos predichos como restricciones y los introdujeron en el paquete de
software de dindmica molecular del SNC (Brunger, 1998) para encontrar la conformacion
proteica 6ptima. Dicho protocolo trajo una mejora significativa a las tuberias de plegamiento
de proteinas en comparacién con enfoques sin restricciones de contacto (Sutkowska, 2012).
FRAGFOLD disefi6 una nueva funcion potencial (Kosciolek, 2014) para cada par de residuos

si PSICOV los predice como contactos, definida como:

(12)

{ —P,d < d.on }
E d—dcon
_Pe_(d_dcon)z"'P d ,d > dCOTL
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Donde P es la probabilidad predicha para el par como contacto. d,,, = 8A es el
umbral que define los contactos. Ovchinnikov et al. (Ovchinnikov, 2014) alternativamente
usaron restricciones de distancia sigmoidal al programa de plegado, Rosetta, en forma de

E= peso
1+ exp(d — dgeyp)

+ intercept (13)

Aqui el peso es proporcional a la fuerza de acoplamiento normalizada y d es la
distancia entre los atomos de CP (Ca en el caso de la glicina) en la representacion de &tomos
reducidos de los modelos de Rosetta. d.,: e intercept son los otros dos parametros
estadisticos para diferentes modos de Rosetta. Ademas, la informacion de contacto de
residuos también fue utilizada por QUARK (Mortuza, 2021) e I-TASSER (Zheng, 2021) para
ayudar a predecir la estructura de proteinas para la competencia CASP (Zhang, 2018).
Durante la simulacion de la estructura de la proteina utilizando Monte Carlo, el término de

energia para los contactos de residuos fue:

~U; d < dey
1 (2(*%2)
_EU” 1—sin D_—dcutn ydeye <d <D
£l d - (2£89) ' 14
7 Uij |1+ sin —®0-0) " ,D <d < 80A
Uy, d > 804 |

Donde d.yy = 8AyD = 8A +d,,.;,donde d,,.; es el ancho del pozo del primer
término de la funcion sinusoidal y 80-D es el ancho del pozo del segundo término de la

funcién sinusoidal.

El ancho del pozo (permanencia) es un parametro crucial para determinar la velocidad
a la que se juntan los residuos que se predice que estaran en contacto, y se ajustd en funcién
de la longitud de las proteinas de entrenamiento. Uij son las puntuaciones de confianza para
el residuo que define los limites inferior y superior de la energia. Con la integracion de dicha
energia de contacto en QUARK e I-TASSER, los métodos resultantes, C-QUARK y C-I-
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TASSER, se clasificaron como dos de los mejores servidores en CASP12 y CASP13,
respectivamente (Zheng, 2019). En CASP13, RaptorX (Xu, 2019) y AlphaFold (Senior,
2020) introdujeron la distancia predicha entre residuos y restricciones para la prediccion de
la estructura de proteinas. Ambos modelos predicen intervalos de distancia discretos y
RaptorX estima la media y la desviacion estandar a partir de las predicciones del histograma
de distancia. Mientras tanto, AlphaFold construye un potencial diferenciable para un par de
residuos dado mediante la interpolacion de un spline cubico a partir de la probabilidad
logaritmica negativa de la distribucion de distancia. Tanto RaptorX como AlphaFold
lograron resultados prometedores en CASP13, y AlphaFold fue particularmente exitoso
(Abriata, 2019) en la prediccion de la estructura mas precisa para los objetivos
clasificados como los maés dificiles por los organizadores de la competencia. Después de
CASP13, otro método de prediccion de la estructura de proteinas basado en el aprendizaje
profundo, trRosetta (Yang, 2020), convirtid las distribuciones de distancia predichas en
energia potencial siguiendo la idea de Dfire (Zhou, 2002). Se consider6 como estado de

referencia la probabilidad del ultimo bin y la energia a distancia fue:

a

E@) = —1In(py) + 1n<(§—1"v) PN>,L' =12, .. N (15)

Donde pi es la probabilidad para el intervalo de distancia i-ésima. N es el nUmero
total de contenedores, a es una constante (= 1,57) para la normalizacion basada en la distancia
y di es la distancia para el i-esimo contenedor de distancia. Para términos de orientacion, es

decir, angulos y angulos diédricos, la energia es similar, pero sin normalizacion:
E(i) = —In(p;) +In(Py),i =1,2,...,N (16)

El suavizado de los potenciales se logra a través del uso del spline clbico y su
minimizacion se puede llevar a cabo mediante la aplicacién de técnicas como el descenso de
gradiente, incluyendo el algoritmo L-BFGS (Chaudhury, 2010). La distincion entre la
prediccion de la interaccion de los residuos de proteinas y la prediccion de la estructura de
proteinas se ha vuelto difusa debido a la propuesta de varios métodos de prediccion de la
estructura de proteinas de extremo a extremo. Estos métodos pueden generar directamente
las coordenadas de la proteina. EI modelo representativo mas destacado en la prediccion de
la estructura de proteinas en CASP14 fue AlphaFold2 (Jumper, 2021; Kinch, 2021)

PENSAMIENTO CRITICO EN LA INVESTIGACION CIENTIFICA Y ACADEMICA
ISBN: 978-628-95884-1-5 - DOI: https://doi.org/10.34893/e1150-3660-8721-s



276

En AlphaFold2, la estructura de cada residuo se representa mediante una matriz de
rotacion global y un vector de traduccion en el médulo de estructura de AlphaFold2. La
cadena lateral de cada residuo se puede recuperar mediante la prediccién posicional de los
angulos Chi. AlphaFold2 actualiza iterativamente las representaciones de residuos mediante
una operacion de atencion consciente de la geometria, atencion de puntos invariantes (IPA).
Este mddulo se basa en la atencion y toma informacion geomeétrica en la conformacion
anterior en los mapas de atencion. Las salidas del médulo IPA para cada residuo son las
actualizaciones de la matriz de rotacion (en cuaterniones) y el vector de traduccion, que se

podrian aplicar a las anteriores, respectivamente.

Una vez que se obtiene la estructura, AlphaFold2 emplea una nueva funcién de
pérdida llamada error de punto alineado con el marco (FAPE). Esta funcion mide los errores
entre las posiciones predichas de los atomos y las coordenadas reales del terreno bajo
diferentes alineaciones. Las alineaciones se definen a partir de los fotogramas predichos, es
decir, la matriz de rotacion y el vector de traduccion, ademas de los fotogramas adicionales
de las cadenas laterales. La funcidn de pérdida es invariante a transformaciones rigidas, lo

que facilita la optimizacion de la red neuronal.

AlphaFold2 también utiliza el mecanismo de atencién de ultima generacién como red
troncal del mddulo Evoformer en AlphaFold2. En comparacion con las CNN, que solo
pueden aprender informacién local, el mecanismo de atencion tiene la capacidad de
considerar la informaciéon de todas las deméas variables con la codificacion posicional
adecuada. ElI moddulo Evoformer también permite que las redes neuronales de
transformadores basadas en la atencion atiendan arbitrariamente el MSA completo en lugar
de utilizar las funciones de analisis coevolutivo (en bruto). En comparacién con los enfoques
convencionales, el nuevo algoritmo se enfoca en secuencias mas relevantes y extrae

informacién mas rica del MSA.

Ademas, se han empleado algunos esfuerzos de ingenieria, como el reciclado del
proceso de capacitacion, y el modelo resultante ha logrado un rendimiento de vanguardia en
CASP14 (Jumper, 2021).
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DISCUSION Y RESULTADOS

Las interacciones entre residuos de proteinas, tales como los contactos, son una
representacion simplificada de la estructura de la proteina. La prediccion precisa de estas
interacciones es de gran importancia para la prediccion de la estructura de las proteinas. Este
capitulo presenta una revision del desarrollo de algoritmos para la prediccion de la

interaccion entre residuos, asi como los Gltimos resultados de investigacién en este campo.

El progreso rapido en la prediccion de la interaccion entre residuos, especialmente en
los métodos basados en el aprendizaje profundo, ha llevado a la solucion final del problema
de prediccion de la estructura de las proteinas. En este campo, se han logrado cinco hitos

importantes:

1. Introduccion del andlisis global de coevolucion, donde los modelos
globales, es decir, los métodos DCA, han proporcionado un modelo probabilistico
sistematico para los datos de MSA utilizando el modelo de Potts. Con una
aproximacion adecuada, los modelos DCA pueden eliminar de manera eficiente el
ruido de transicion en los métodos de analisis coevolutivos locales.

2. Aprendizaje convolucional profundo de las predicciones de contacto,
donde la prediccion de contactos de residuos de proteinas se formaliza con redes
neuronales convolucionales, que han demostrado una ventaja significativa sobre los
métodos clasicos. La introduccion de redes neuronales residuales mejora ain mas el
rendimiento.

3. Uso de caracteristicas coevolutivas en bruto, donde alimentar
directamente el modelo de aprendizaje profundo con correlaciones coevolutivas sin
procesar puede evitar la pérdida de informacién. El uso de funciones sin procesar sin
el posprocesamiento corrige los problemas de los procedimientos de extraccion de
funciones en modelos anteriores.

4. Consideracion de términos geométricos mas ricos, donde los términos
de geometria adicionales pueden proporcionar mas informacion para ayudar a plegar
mejor las estructuras de proteinas. Ademas, el aprendizaje multitarea también puede

contribuir a cada una de las tareas.
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5. Un modelo de aprendizaje efectivo de extremo a extremo, donde el
modelo AlphaFold2 se considera casi resolvio el problema de prediccion de la
estructura de proteinas. El aprendizaje de extremo a extremo puede alimentar
directamente el error de estructura al modelo. El poderoso mecanismo de atencién

también contribuye al éxito de AlphaFold2.

A pesar de estos logros, todavia hay un par de problemas que deben abordarse. En
primer lugar, la prediccion de las interacciones entre residuos entre dominios y cadenas de
proteinas multidominio y complejos proteicos necesita una solucién especifica. En segundo
lugar, se necesita mas investigacion para proporcionar informacién interpretable durante la
prediccion del plegamiento de proteinas basada en el aprendizaje profundo. Esperamos ver
que el objetivo final de la prediccion de la estructura de la proteina, es decir, la prediccién
directa de estructuras de proteina de alta precision solo con secuencias de aminoacidos, se

resuelva en un futuro préximo.
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