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Laint i6n de términos energéticos y algoritmos de
aprendizaje automético para la prediccién de "hot spots"
(amino4cidos clave en una i i6 fna - {na) ha sido
explorado por varios autores. Por ejemplo, el cambio de la energfa
libre de Gibbs luego de una mutacién define la clasificacién de si
un residuo es un hot spot.(Lise et al 2009; Liu et al, 2018)

Pregunta abierta

:Qué tan efectivo puede ser laimplementacién de
Dindmica molecular (DM) (que generen los términos
energéticos) con métodos basados en conocimiento
(inteligencia artificial) en obtener predicciones utiles

pero répidas?

prop Din4mica molecular full-atom si
se puede usar actualmente sin la necesidad de super
computadoras pero con HPC si por ejemplo tenemos
una familia de protefnas (i.e. TIFY). Con evidencia
experimental en uno o pocos de sus miembros servird
para a partir de un nimero limitado de simulaciones
(todos los complejos de interés con los miembros de la
familia TIFY con MYC3 (14 simulaciones)). Las
configuraciones obtenidas servirdn de entrada para
CASM y los términos energéticos se calcularan por
promedio ponderado del peso de cada configuracién.
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A. Arbol filogenético en A. Thaliana.

(preparado en MEGA 7)

B. Secuencias del dominio JAS de las proteinas.
dela familia TIFY clase 2

At3g20580

Organismo de estudio

o Arabidopsis thaliana

¢ Planta modelo
ampliamente usada
para estudios en
plantas

Objetivo

El principal objetivo es identificar las
bases moleculares del acoplamiento
JAZn-MYC

Estructura modelada. En dorado el dominio JID-TAD del factor de transcripcién bHIH MYC3.
Enrojo el dominio JAZ de la proteina represora miembro de la familia clase 2 TIFY.
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(Ona et al 2020)

Myc3

e ;Cudles amino dcidos aportan més ala

energia de unidn entre las dos
proteinas?

* ;Estos amino 4cidos clave (hot spots)
son los mismos para toda la familia
TIFY?
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Preparacién del set de

Validacién in vitro

entrenamiento La secuencia consenso de los resultados para

* Obtencién de descriptores moleculares (valores cada par de interaccién (hot spots por complejo
termodind ) deun lejo p ina-proteina: | protefna-proteina(12)), se probé al "retornar” la
1) Se analizaron un representante de cada grupo capacidad de interactuar con MYC3 a dos
(métodos de agr i6n) de las i enla| protefnas que perdi esta id

trayectoria. 2) Se realizé un experimento de
Computational alanine scanning mutagenesis
(CASM) para cada conformacién representativa.

La "etiqueta" para el entrenamiento fue sacada de la
literatura donde una mutacién en el residuo X por Y
causé una pérdida en la union entre dos de las
proteinas, o no causé una pérdida de la interaccién.

d en algun
momento evolutivo: PPD1y PPD2.

Y2H (yeast two hybrid):

Complejo "bait",
R Gy G =
———
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Resultados y Discusion

Table 3] Summary of the energy profle of IAZ-MYC3, PPD-MYC3 and mPPD-MYC3 complexes

Hydrophobic
Complex #Custers Binding Free Energy (kcl/mol) Van der Wass calmo) Apolar Neu
G 17870021 32700 22 g0t 55747009 1835 +7-0014
wwa n 169 +/-0018 1329 4/-0008 453.+/-0007 1694/ 008 11467 4/-0008
wawa w0 1046/ 0021 1409.1/-0000 344.+/-00068 1107 +/-00m2 1861 +/- 0013

‘Tabla. Parte del set para entrenamiento y validacién cruzada usados en la generacién de los modelos de

aprendizaje automtico supervisado (Ofia et al, 2020)

Category Residue

ND  M392 13 0.55
D M394 ASE p 1.53 122
b 37 ryr  Zhang etal. 2017; Zhang 050 038

ctal.. 2015

K il i V' | DominioJas en proteina JAS
036053 132 031 | (color gris, ribbon). Dominio
I8 21 182 178 | IDTAD en MYC3
04 052 072 042 | (representacién en full-atoms)

Ejemplo de modelo de aprendizaje Table 4| Quantitative assessment of the best ranked machine leaning algorithms for JAZ-MYC3 hot spots prediction.

automitico entrenado (Random

Algorithm TPRate FPRate Precision Recall F-Measure MCC ROCArea  PRCArea  Class
Forest). Donde NDM (mutaciones Randcm Forest 0818 0125 0900 0818 0857 0685 0943 0959 NDM
no deletereas) y DM (mutaciones 0875 0182 0778 0875 0824 0685 0943 0943 oM

) 082 0wy o8l  0sez 0843 Oses 0943 092 Avrage
deletéreas)
Tanto las simulaciones como el método in vitro Y2H Conclusiones

mostraron que la "restauracién' del motivo lineal

inducia artificialmente a PPD1y PPD2 a reconocer a

MYC3
A Jas-like domain

SL. motif
PPD1: 232 QANRKVSLQRYREKRKDRKFSKAKK 256
PPD2: 233 QANRKVSLQRYLEKRKDRRFSKTKK 257
Site-directed mutagenesis

mPPD1: 232 QANRKVSLQRFLEKRKDRKFSKAKK 256
mPPD2: 233 QANRKVSLQRFLEKRKDRRFSKTKK 257
c 0 PPD-MYC3 mutation increases binding free energy

=2 -532 +/-0,049
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 Laprediccién de Hot spots revelé un
motivo linear corto que podria definir
la especificidad JAZn-MYC3.

Se logré integrar términos

termodindmicos de delta delta G en
base a conformaciones calculadas por
dindmica molecular como descriptores
paramodelos de aprendizaje
automatico supervisado.

¢ Pequeiias diferencias en la afinidad de
union con el dominio Jas versus el
dominio Jas-like en proteinas PPD se
deben ala presencia de residuos
especificos, "hotspots”, que en este
caso influencia profundamente el
reconocimiento proteina-proteina.
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