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1. Abreviaturas y Simbolos
IA: Inteligencia Artificial
AF2: AlphaFold2
AF2m: AlphaFold2-multimer
MDa: Mega Daltons
HPC: Computacién de Alto Rendimiento
PPI: Interacciones Proteina-Proteina
PyPI: indice de Paquetes De Python
MSA: Alineamiento Multiple
2-mero: Dimero
N-mero: Oligobmero
IDE: Entorno de Desarrollo Integrado
pLDDT: Test de Diferencia Local Predicho
pTM: Puntaje de Modelado con Plantilla Predicho
ipTM: pTM de Interfase
PAE: Error Alineado Predicho
ROC: Receiver Operating Characteristic
FPR: Tasa de Falsos Positivos
MM: MultimerMapper
RMSD: Root Mean Square Deviation
A: Angstroms

ColP: Coinmunoprecipitacion



MultimerMapper: Una Herramienta para el Analisis y Visualizacion de
Datos Generados con AlphaFold2-multimer

Resumen: El presente trabajo se centra en la I6gica detras del desarrollo de
MultimerMapper, una herramienta innovadora disefiada para el analisis y
visualizacion de datos obtenidos con AlphaFold2-multimer. MultimerMapper
facilita la exploracién detallada de interacciones proteina-proteina en complejos,
utilizando un enfoque que captura la variabilidad estructural de estas
biomoléculas. Mediante el uso de técnicas avanzadas de bioinformatica y
visualizacién, se ha logrado integrar la informacién proveniente de mudltiples
modelos estructurales para crear representaciones visuales interactivas en 2D y
3D, situando las superficies de interaccion y los contactos residuo-residuo como
eje central. MultimerMapper se presenta como una herramienta prometedora en
el campo de la bioinforméatica estructural, ofreciendo nuevas perspectivas para
futuras investigaciones sobre la dinamica de interacciones dentro de complejos

proteicos de orden superior.

Palabras Clave: AlphaFold2, Interacciones Proteina-Proteina, Complejos.

MultimerMapper: A Tool for the Analysis and Visualization of AlphaFold2-

multimer Interaction Landscapes

Summary: This work focuses on the logic behind the development of
MultimerMapper, an innovative tool designed for the analysis and visualization of
data obtained with AlphaFold2-multimer. MultimerMapper facilitates detailed
exploration of protein-protein interactions in complexes, using an approach that
captures the structural variability of these biomolecules. Using advanced
bioinformatics and visualization techniques, information from multiple structural
models has been integrated to create interactive visual representations in 2D and
3D, with special focus in interaction surfaces and residue-residue contacts.
MultimerMapper is presented as a promising tool in the field of structural
bioinformatics, offering new perspectives for future research on the dynamics of

interactions within higher-order protein complexes.

Keywords: AlphaFold2, Protein-Protein Interactions, Complexes.
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2. Introduccioén

En los dltimos afios, el desarrollo de algoritmos de inteligencia artificial (I1A) con la
capacidad de resolver problemas de alta complejidad ha sido exponencial. En el
contexto de la bioinformatica, uno de los hitos mas importante fue el desarrollo del
modelo de deep learning AlphaFold2 (AF2) (Jumper, 2021), capaz de predecir con
alta precision la estructura de las proteinas en su forma monomérica (Fig. 1A). Una
version posterior, AF2-multimer (AF2m) (Evans, 2021) fue reentrenada para predecir
la estructura de multiples proteinas en simultaneo, es decir, polimeros de proteinas
(Fig. 1B), dando paso a la prediccion de interacciones proteina-proteina a partir de

las superficies de contacto entre las subunidades predichas (Bryant, 2022).

A

N terminus
4 ©®
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AlphaFold Experiment AlphaFold Experiment
r.m.s.d.g5 = 0.8 A; TM-score = 0.93 r.m.s.d. = 0.59 A within 8 A of Zn

Experiment  Alpha - imer
(c) Protein-peptide complex (d) A2B2 heteromer
TM-score = 96.0, DockQ = 0.948, TM-score = 98.3, N;es = 716, PDB ID = 6IWD

Nres = 385, PDB ID = 6JMT
Fig. 1: Ejemplos de predicciones con AlphaFold2 (AF2) y AlphaFold2-multimer (AF2m). (A)
Predicciones de mondmeros (AF2) con precision atdmica. (B) Predicciones de heterémeros (AF2m)
con precision atomica. Adaptado de Evans et al (2021) y Jumper et al. (2021).
A su vez, la implementacion de estos modelos en plataformas de cémputo en la nube

como el Colaboratorio de Google (Colab), ha permitido democratizar su uso en la



comunidad cientifica, donde cualquiera puede ejecutar estos modelos utilizando como
input tan solo las secuencias de las proteinas que se deseen estudiar. La version de
AF2 de ejecucion en la nube més difundida es la de ColabFold (Mirdita, 2022). Dadas
las limitaciones del computo en la nube proporcionada por Colab, se desarrollé una
version de ejecucion local a través de la linea de comando de Linux

(https://github.com/YoshitakaMo/localcolabfold) que conserva la versatilidad de

ColabFold, ampliando atiin més su alcance y utilizacion.

A la hora de analizar complejos proteicos de gran tamafio, sus limitaciones en el uso
de memoria al manejar grandes cantidades de residuos de aminoacido hicieron
evidente la necesidad de enfoques complementarios. Por ejemplo, metodologias no
basadas en IA, como el algoritmo de ensamblaje combinatorio implementado en
CombFold (Shor, 2024), facilitan la prediccion de complejos de orden superior (escala
de los MDa). Estas metodologias se basan en fragmentar el problema en
combinaciones superpuestas de predicciones, para luego integrar la informacion
parcial y generar un modelo global del complejo (Fig. 2).

Subunit sequences: D

|

(1) Generation of pairwise subunit interactions

All pairs Larger subsets (3-5 subunits, <1,800 amino acids)

(2) Unified representation

Extract representative structures Compute pairwise transformations

T=Tpo Ty

Fig. 2: Etapas implementadas durante el ensamblado combinatorio implementado por
CombFold. (1) Se predice con AF2m todas las interacciones diméricas posibles entre todas las
subunidades del complejo proteico, seguido por predicciones solapadas de tri,tetra,penta-meros. (2)
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El algoritmo extrae estructuras representativas de cada subunidad y computa todas las posibles
transformaciones de a pares. (3) El ensamblado combinatorio se realiza de forma jerarquica en forma
de arboles de ensamblaje donde se exploran todos los caminos. Extraido de Shor (2024).

Si bien la informacién generada para complejos pequefos es facilmente manejable,
el estudio in silico de grandes complejos proteicos sigue siendo un desafio, ya que no
existen marcos de andlisis de datos de prediccién de estructuras proteicas derivadas
de IA. Esto se vuelve evidente cuando las predicciones se aplican a un nivel de
computacion de alto rendimiento (HPC). Ademas, uno de los grandes desafios
continta siendo la correcta inferencia de los coeficientes estequiométricos de los
componentes del complejo que se busca ensamblar (Shor, 2024). Otro desafio no
explorado consiste en que, entre las decenas de proteinas que interactian entre si,
muchas pueden hacerlo a través de interacciones transitorias o dinamicas que ocupan
las mismas superficies de contacto, lo que hace imposible su existencia en simultaneo.
Un claro ejemplo de este comportamiento son las proteinas de unién a dominios MRG
(MRGBP) de eucariotas (Fig. 3), donde multiples proteinas compiten por la misma

superficie de interaccién sobre un mismo dominio MRG (Xie, 2015).

Fig. 3: Multiespecificidad de los dominios MRG. (A) Resumen gréfico del articulo donde se
describe por primera vez la promiscuidad de los dominios MRG utilizando cristalografia de rayos X
(Xie et al., 2015). Tres proteinas distintas interactian sobre la misma superficie del dominio MRG de
la proteina MRG15 de humanos. (B) Nueve afios més tarde continlian detectdndose nuevos
interactores de dominios MRG, todos interactuando sobre la misma superficie. Se muestran los

identificadores de PDB de las estructuras superpuestas utilizadas.

Segun mis observaciones, los modelos generados con AF2-multimer manifiestan o no

estas interacciones dinamicas dependiendo del contexto. Es decir, algunas
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interacciones aparecen o desaparecen dependiendo de las proteinas introducidas en
el modelo y de sus coeficientes estequiométricos (cuantas unidades de cada
proteina). Los algoritmos de ensamblado combinatorio actuales no tienen esta
informacién en cuenta, sino que simplemente se limitan a ensamblar el complejo que
el usuario indica. Asi, esta valiosa informacién es ignorada por desconocimiento o0 no
es aprovechada para inferir comportamientos moleculares que podrian ser relevantes
a nivel biolégico. En mi opinion, estas dificultades radican en la ausencia de
herramientas bioinforméaticas de integracion y analisis a posteriori de datos generados
por AF2m. Por lo tanto, en este trabajo final se describe el desarrollo de
MultimerMapper, una herramienta computacional que facilita la integracién, la
visualizacion y el andlisis de conjuntos de predicciones generadas por AF2m. En
particular, esta herramienta es de gran utilidad para analizar el comportamiento de
interacciones proteina-proteina (PPI) entre las subunidades que conforman los
complejos proteicos de gran tamafio. Este programa utiliza la teoria de grafos para
extraer, analizar y visualizar la informacién contenida en las estructuras y archivos
generados por AF2m, entregando representaciones en 2D y 3D de los contactos

existentes dentro de las redes de interaccion, junto a su dinamismo contextual.

3. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar una libreria de Python que permita analizar y generar representaciones
biologicamente interpretables, principalmente en forma de grafos, a partir de datos
generados con AlphaFold2-multimer para conjuntos de proteinas contenidas en

complejos proteicos.

Objetivos Especificos

e Desarrollar funciones/clases para analizar las coordenadas atomicas
contenidas en los conjuntos de archivos PDB generados con AF2-multimer

para grandes complejos proteicos.

e Desarrollar funciones/clases para analizar las métricas contenidas en los
conjuntos de archivos JSON asociados a archivos PDB generados con AF2-

multimer para grandes complejos proteicos.
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e Desarrollar funciones/clases que conviertan la informacién generada en
informacion visual de 2 y 3 dimensiones, la cual serd exportada en archivos
HTML que se ejecuten en cualquier navegador (incluyendo dispositivos

moviles).
e Documentar todas las funciones y clases dentro de los médulos generados.

e Integrar todo en una libreria de Python llamada MultimerMapper para su

posterior distribucion a traves del indice de Paquetes de Python (PyPlI).

e Comprobar el correcto funcionamiento de la libreria utilizando set de datos de
prueba generados con AlphaFold2-multimer para conjuntos de proteinas
contenidas en complejos proteicos.

4. Materiales y Métodos

Implementacion de AlphaFold2-multimer y alineamientos multiples

Todas las estructuras fueron predichas utilizando la versidon 3 (v3) de AF2m
implementada en LocalColabFold version 1.5.2

(https://github.com/YoshitakaMo/localcolabfold). Las ejecuciones de los datos

provenientes de complejos proteicos se realizaron utilizando instancias de Amazon
Web Services (AWS) g4dn.12xlarge, g5.48xlarge, p3.2xlarge, p3.16xlarge o
p3dn.24xlarge, dependiendo del tamafio del conjunto de datos y del numero total de
residuos de las predicciones. En este caso LocalColabFold se ejecutd con las
siguientes opciones: --num-models 5 --num-recycle 20 --rank ipTM --
recycle-early-stop-tolerance 0.5 --num-relax 1 --use-gpu-relax. Paralos
datos de entrenamiento/testeo, ver abajo.

Los alineamientos multiples (MSA) de entrada se generaron llamando al servidor de
MMseqs2 (Mirdita, 2022) utilizando las secuencias completas de las proteinas a
modelar. Ademas, se enriguecieron con secuencias del grupo taxonémico discoba
(Wheeler, 2021) de la siguiente manera. Primero, para permitir el apareamiento de
secuencias de la misma especie, se anoté la base de datos original de Discoba con
identificadores taxondémicos numéricos (TaxID). Para hacerlo, se agrupdé los
encabezados de las secuencias FASTA por su prefijo comin mas largo y se afadi6

un TaxID Unico a cada secuencia de cada grupo con el formato | TaxID=Discoba@e1l
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y se guardd con el nombre discoba_TaxID.fasta. Se la transformé en una base de
datos de MMseqs2 usando el comando mmseqs createdb discoba_TaxID.fasta
discoba y luego se index6 con mmseqs createindex discoba tmp. La busqueda
de secuencias homologas para cada secuencia de consulta individual query.fasta
se realiz6 utilizando los siguientes comandos:

mmseqs createdb <query.fasta> queryDB

mmseqs search queryDB discoba resultsDB tmp

mmseqs align queryDB discoba resultsDB alignDB -a

mmseqs convertalis queryDB discoba alignDB queryDB.tab --format-output
target,qlen,qgstart,gend, tstart,tend, tseq,cigar,taln

La tabla de salida de MMseqs2 se reformate6é a A3M y se afadié la secuencia de
consulta al inicio del alineamiento resultante.

Para el emparejamiento de secuencias, se siguio el procedimiento descrito por Zhou
et al (Zhou, 2018). Brevemente, las secuencias en cada alineamiento individual se
agruparon por su TaxID de Discoba y se clasificaron de mayor a menor similitud de
secuencia con la secuencia de consulta utilizando el algoritmo de Needleman-Wunsch
(Needleman & Wunsch, 1970). Para cada grupo, las secuencias del mismo rango se
emparejaron entre si. Aquellas sin par en el mismo rango se descartaron de la parte
emparejada del MSA, asi como aquellas que tenian al menos una secuencia con
menos del 50% de cobertura. La parte no emparejada del MSA se construy6
afiadiendo tantos huecos al final o al principio de las secuencias como la longitud de
la(s) otra(s) secuencia(s). Finalmente, se afiadi6 una linea de cardinalidad al principio
del archivo A3M con el formato #L1,L5,..,Ln 1,1,..,1 donde L; son las longitudes de
cada secuencia. EI MSA resultante se concatend sobre el final del archivo MSA

producido con el servidor ColabFold MMseqs2.

Set de datos de entrenamiento/testeo

Con el objetivo de encontrar los mejores valores de corte de las métricas generadas
por AF2m gue permitan discriminar mejor los pares de proteinas que interactian entre
si (positivos) de los que no (negativos), se generd un conjunto de datos de
entrenamiento/testeo. El subconjunto positivo se construyé mediante el curado

manual de la literatura, buscando pares de proteinas de tripanosomatidos con
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evidencia in vivo o in vitro de interacciones directas. La evidencia experimental provino
principalmente de experimentos de doble hibrido en levadura con proteinas de T.
brucei, T. cruzi y Leishmania, resultando en una lista de 175 pares de proteinas
interactuantes. Para generar el subconjunto negativo, se crearon listas de proteinas
de tripanosoméatidos pertenecientes a distintos complejos eucariotas conocidos.
Luego, se combinaron seleccionando aleatoriamente una proteina de un complejo y
otra de un complejo diferente, asegurando que tuvieran una baja probabilidad de
interactuar entre si. Por ejemplo, se seleccion6 una proteina aleatoria del complejo del
poro nuclear y una proteina aleatoria del complejo de la zona de unién del flagelo.
Este proceso se repitié hasta obtener 200 pares de proteinas. El cadigo utilizado para
generar el dataset negativo puede encontrarse en el siguiente repositorio de GitHub:

https://github.com/elviorodriguez/DiscobaMultimer/tree/main/acetylation related com

plexes/benchmark dataset generation.

Los pares fueron modelados AF2m v3y las siguientes opciones de ColabFold: - -num-
models 5 --num-recycle 3 --rank ipTM --stop-at-score 75 --recycle-
early-stop-tolerance 2.5 --save-all. Se establecio un limite de 2000 residuos,
lo que resultd en 169 complejos predichos para el conjunto de datos positivo y 161
para el conjunto de datos negativo. Las ejecuciones se realizaron en dos servidores
de acceso remoto con placas Nvidia RTX 3090 (Servidor 1. 24 GB VRAM, Ryzen
3700X, 64 GB RAM; Servidor 2: 24 GB VRAM, Inter Core i9-12900F, 16 GB RAM).

Set de datos de complejos

Para verificar el correcto funcionamiento del programa y sus funciones en un contexto
de aplicacion real, se recuperaron diversas listas de proteinas contenidas en
complejos proteicos nucleares relacionados con la acetilacién de histonas de T. brucei
a partir de la literatura y se procesaron como se describe a continuaciéon. Para cada
complejo proteico, se generaron los modelos diméricos de todas las combinaciones
posibles (incluyendo homodimeros) con AF2m de las proteinas que los componen (2-
meros). Para aquellos pares identificados como interactores (ver mas abajo), se
expandieron las predicciones de AF2m para cubrir trimeros, tetrdmeros, pentameros,

etc. (N-meros), a modo de capturar informacién de dinamismo contextual.
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Entorno de desarrollo de MultimerMapper

Los médulos y paquetes del programa fueron desarrollados en los entornos de
desarrollo integrado (IDE) Spyder y Visual Studio codo, usando Anaconda 3 como
manejador de paquetes, Git como software de control de versiones y GitHub como
repositorio para el almacenamiento en linea del sistema de archivos necesarios para
ejecutar y desarrollar el programa. La versién de Python utilizada fue 3.11. Como
interfaz entre el sistema operativo y Python, se utilizé el paquete “os”. La lectura de
los archivos JSON se realizd utilizando el paquete “json”. Para el andlisis de
expresiones regulares se utilizaron los paquetes “string”, “re” y “difflib”. Se utiliz6 el
paquete “BioPython” para la manipulacién de archivos PDB, FASTAYy las coordenadas
atomicas. Las operaciones matematicas de objetos vectoriales se realizaron utilizando
el paquete “NumPy” y la manipulacion de datos tabulares se realizé utilizando el
paquete “Pandas”. Los gréaficos bidimensionales no interactivos fueron generados
utilizando el paquete “Matplotlib” y los graficos interactivos se generaron utilizando el
paquete “Plotly”. Se utilizé el paquete “py3Dmol” para la representacion estructuras
proteicas de forma interactiva.

Ensamblado combinatorio

Para realizar el ensamblado combinatorio de los complejos proteicos se utilizé

CombFold  (https://github.com/dina-lab3D/CombFold), siguiendo la  misma

metodologia descrita por Shor (2024), con algunas modificaciones. Brevemente, a
partir de las estequiometrias mas probables inferidas utilizando las salidas de
MultimerMapper, se generaron los archivos JSON que definen las subunidades para
ensamblar combinatoriamente utilizando la salida AF2m para las listas de proteinas
de complejos proteicos (2-meros y N-meros) como base de datos de modelos para el
ensamblado. A diferencia de lo descrito por Shor (2024), se utilizaron las secuencias
completas de las proteinas para realizar los modelos de AF2m de las proteinas y luego
se las fragmenté en subunidades, en lugar de trabajar directamente con los

fragmentos.

5. Resultados y Discusion
Con el objetivo de facilitar la interpretacion del lector, se detallara en primer lugar la

estructura de los datos de entrada de AF2 (input), sus datos de salida (output) y el
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algoritmo del estado-del-arte utilizado para ensamblar complejos proteicos de gran
tamafio. Posteriormente, se describira o que aqui se propone como “hipétesis de las
interacciones dindmicas” y una solucion algoritmica que posibilita su “mapeo” dentro
de un marco computacional que las considere. Esta solucion implica clasificar pares
de proteinas como interactoras/no interactoras, por lo que se mostrara la optimizacion
de parametros utilizando un set de prueba para lograr esta clasificacion. Luego, se
describe el proceso de desarrollo de MultimerMapper y la I6gica implementada. Por
ultimo, se utilizan como ejemplo algunos complejos nucleares de tripanosomatidos
para describir como MultimerMapper puede facilitar la extraccion de informacion
contenida en conjuntos de predicciones de AF2m y asistir en la inferencia de

estequiometrias para realizar un correcto ensamblado combinatorio.

El input v el output de AlphaFold2 v AlphaFold2-multimer

En la Fig. 4 puede verse un esquema del flujo de prediccion de estructuras de
complejos con AF2m. Como input se requieren las secuencias de las proteinas que
se desean modelar en conjunto, en un formato similar al FASTA. Este archivo se
procesa con un médulo de alineamiento que recupera secuencias homologas a las
secuencias de consulta para generar un alineamiento multiple (MSA). EI MSA consta
con una seccion desapareada y otra apareada. La seccion apareada contiene los
alineamientos de cada proteina aislada. La seccion apareada une las secuencias de
las distintas proteinas homologas, pero solo de aquellas que pertenecen a la misma
especie. Se vio que este tipo de alineamiento es el que mejor captura la informacién
evolutiva para lograr una buena calidad de plegado individual de cada proteina (intra-
cadena), a la vez que se captura la informacion de contactos inter-cadena (Bryant,
2022).
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Fig. 4: Input y output de AF2m.
El output cuenta con las predicciones estructurales per se (archivos PDB), y una serie
de métricas asociadas a cada estructura dentro de archivos JSON. Estas métricas son
estimaciones estadisticas de métricas normalmente utilizadas en el analisis de
estructuras de proteinas. El pLDDT (test de diferencia local predicho) es un valor
informado por residuo (valores entre 0 y 100) que otorga una idea de la confianza que
existe en la posicion del carbono a de cada residuo a nivel local. Esto puede
interpretarse como el nivel de confianza de la estructura secundaria asignada a cada
residuo. Mientras mas alto este valor, mas confianza. El pLDDT promedio de cada
proteina da una estimacion de que tan bien fue predicha su estructura. El pTM (puntaje
de modelado con plantilla predicho) se informa globalmente y da una idea de la
confianza existente en el plegado entre partes distantes de las proteinas. En general,
valores de pTM altos (cercanos a 1) indican estructuras compactas y valores bajos
(cercanos a 0) indican estructuras desplegadas o desordenadas. El ipTM (pTM de
interfase) representa la contribucién al pTM Unicamente de las interfases entre
proteinas, es decir, de las zonas donde las proteinas interactian. Mientras mayor sea
la confianza en la prediccion de una interfase, mas alto sera el valor. Otra métrica es
el PAE (error alineado predicho), la mas importante a la hora de discriminar pares
interactores de no interactores. En la Fig. 5 se muestra un ejemplo de la matriz PAE

para un sistema de 3 proteinas que interactdan entre si. La matriz es cuadrada y
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aproximadamente simétrica. Ambos ejes representan las posiciones (N° de residuo)
de cada proteina y el valor dentro para cada par de residuos representa el error
predicho por AF2 entre las posiciones relativas de sus atomos en la estructura final.
Es decir, si dos residuos tienen bajo error alineado predicho, existe alta confianza en
sus posiciones relativas dentro de la estructura. Cuando se analizan pares de residuos
de la misma cadena, dan indicios de la presencia de dominios globulares. Para el
ejemplo, se pueden ver 3 dominios globulares en la proteina B (recuadros y flechas
verdes). Al analizar pares de residuos inter-cadena, estos valores nos dan indicios de
la presencia de interacciones entre las cadenas. Por ejemplo, entre los pares de
residuos del dominio globular 1 de la proteina B y los residuos de la proteina A
(rectangulos de puntos naranjas) existe un alto error alineado predicho, por lo que se
puede interpretar que el dominio globular 1 no interactia con A. Por otro lado, los
residuos del dominio globular 3 de B tiene bajo error alineado predicho con A
(rectangulos de puntos violetas), por lo que se puede interpretar que este dominio se

encuentra en contacto con la protel'na A.

S| r 30

Alto error A %EE

entreAyB = _. :
m——————— . » 20 Dominio
........ - globular 2

T
o
[
Bajo error i
entre AyB

Dominio
globular 1

~ 5 Dominio
globular 3
- 10

0 1000

Fig. 5: Matriz PAE para un sistema de 3 proteinas que interactlan a través de distintos

dominios. Los colores de la matriz representan el error alineado predicho (PAE) en Angstroms.

Por dltimo, es necesario destacar que AF2m puede generar el nimero de modelos

gue uno desee. Tipicamente, se generan 5 modelos, que a su vez son rankeados
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utilizando alguna de las métricas descritas (rank_1, rank_2, etc.). Cuando se trabaja

con PPIs, se utiliza el ipTM como métrica de escalafonado.

El algoritmo de ensamblado combinatorio

A la hora de analizar grandes complejos proteicos, muchas veces es imposible
ejecutar AF2m utilizando todas las proteinas que integran el complejo en simultaneo.
Esto se debe principalmente a una limitacion computacional, ya que el tiempo de
cémputo es proporcional al cuadrado del numero de residuos del modelo (Shor, 2024).
Como se menciond en la introduccién, la solucion se encontré en el ensamblado

combinatorio (Fig. 6).

2-meros

Fig. 6: Ensamblado combinatorio. Los dimeros (2-meros) y los tri-, tetra-, pentameros (N-meros) se
computan primero con AF2m, para luego ensamblar el complejo de orden superior utilizando el

algoritmo de ensamblado combinatorio.

En primer lugar, la metodologia requiere realizar todas las combinaciones de
predicciones diméricas posibles (2-meros, |léase di-meros). En teoria, es posible
utilizar tnicamente los 2-meros para realizar un correcto ensamblado. Sin embargo,
los autores de CombFold, observaron empiricamente que la calidad del ensamblado
mejora significativamente si se realiza un paso extra de predicciones que involucre

combinaciones solapadas de tri-, tetra- y pentameros (N-meros, léase oligd-meros).
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Esto se debe a que distintas regiones de las proteinas pueden interactuar con distintas
proteinas en simultaneo, por lo que se pueden ver afectadas las conformaciones
locales y globales al establecerse interacciones en simultaneo. El algoritmo de
ensamblado combinatorio se aplica sobre estos modelos (2-meros y N-meros),
indicAndole a CombFold los coeficientes estequiométricos de cada subunidad. El
algoritmo integra la informaciéon parcial de los subcomplejos para ensamblar el
complejo de orden superior, alcanzando calidades iguales o superiores a la obtenida
utilizando supercomputadoras que ejecuten AF2m con todas las subunidades en

simultaneo.

Los problemas del ensamblado combinatorio, la hipétesis de las interacciones

dinamicas vy una posible solucién

Si bien CombFold resuelve las limitaciones computacionales, es una metodologia de
punto final que fue desarrollada usando ejemplos ideales donde las subregiones de
las proteinas involucradas en la formacion del complejo eran conocidas, asi como
también sus coeficientes estequiométricos. Es decir, es necesario conocer mucho
sobre el sistema para poder obtener modelos biolégicamente relevantes. Ademas,
CombFold no proporciona representaciones que indique lo que sucede con las
superficies de interaccion, sino que se limita a encontrar el mejor camino de
ensamblado utilizando una estructura representativa por subregion de las proteinas
(subunidades con mayor pLDDT promedio), que son estaticas, sin tener en cuenta si
los coeficientes estequiométricos suministrados son los “correctos”. Por lo tanto, si el
sistema es poco conocido, seria necesario recurrir a aproximaciones experimentales
para obtener informacion sobre los coeficientes estequiométricos de los componentes,
justamente la premisa que desea evitarse en el campo de la bioinformatica estructural
debido a su laboriosidad técnica.

Para ahondar en la problematica y describir una posible solucién, supongamos que
estamos estudiando un sistema simple de 3 proteinas (A, B y C), para el cual solo
sabemos que formarian un complejo y contamos con las predicciones de sus

estructuras monoméricas (Fig. 7).
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1-meros

A OO

Fig. 7: Monédmeros de un sistema de tres proteinas.

Si queremos ensamblar el complejo, sera necesario computar primero los 2-meros.
Comenzamos con los hetero-2-meros y observamos manualmente que las métricas y
las estructuras de AF2m indican que A interacciona con B y C, mientras que By C no
interaccionan entre si (Fig. 8). Ademas, notamos que la superficie de interaccion de A
en AB es la misma que en AC.

Hetero-2-meros

AB AC BC
T ? -—" .

Fig. 8: Todas las combinaciones posibles de heterodimeros del sistema de tres proteinas. La

superficie de interaccion de A con By C es la misma ¢,Qué esté sucediendo?

Podriamos preguntarnos ¢Qué esta sucediendo? Seguramente AF2m no anda tan
bien y una de las interacciones es un falso positivo ¢No? Ya que no existe manera
gue ambas interacciones se den en simultaneo. No obstante, por lo que se discutié en
la introduccion (Fig. 3), sabemos de la existencia de interacciones moleculares
promiscuas y quiza estemos ante una situacion similar. Entonces, podriamos
computar el hetero-3-mero para ver que interaccion prevalece, si es que alguna (Fig.
9).
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Hetero-3-mero

Fig. 9: Heterotrimero del sistema de tres proteinas. Prevalece la interaccién AB.

En este caso, vemos que prevalece Unicamente la interaccibn AB, mientras que la
interaccion AC “desaparece”. Si bien estamos discutiendo sobre un modelo hipotético,
no es inusual encontrar esta situacion. Segun mi experiencia, AF2m tiende a decidirse
por una de las dos interacciones. Por lo tanto, desde el punto de vista de los modelos
de AF2m, podriamos decir que la interaccion AC es DINAMICA (presente en el 2-
mero y presente en el 3-mero) y la interaccion AB es ESTATICA (presente en el 2-
mero, pero ausente en el 3-mero). Sin embargo, para acceder a esta informacion fue
necesario explorar los modelos, sus superficies de contacto, y analizar las métricas
(principalmente las matrices PAE), y asi deducir que es lo que esta sucediendo ¢ No
seria conveniente contar con una herramienta que detecte automaticamente este tipo
de comportamiento en los conjuntos de modelos? Para ello, primero seria necesario
contar con un clasificador que discrimine pares de proteinas interactoras de no-
interactoras, tanto en los modelos diméricos, como en los N-méricos. También seria
necesario contar con un marco computacional que permita su sistematizacion. Para
construir este marco, podemos recurrir a la teoria de grafos, representando las
proteinas como veértices (nodes) y las superficies de interaccibn como aristas
(edges). Para el ejemplo, por un lado, podemos representar las PPIs del conjunto de
2-meros, obteniendo las aristas A-C y B-C. Por el otro, la representacion en forma de
grafo del 3-mero contendra solo la arista A-B. Al comparar ambos grafos podemos
decir que la interaccién A-C desaparece en los N-meros (es dinAmica) y la interaccién

A-B prevalece (es estatica) (Fig. 10).
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Grafo PPIs 2-meros Grafo PPIls 3-mero Grafo combinado

Interaccion  interaccion
—®—0O - - ©

Fig. 10: Representacion en forma de grafos de los modelos que contamos hasta el momento

para el sistema de 3 proteinas. Al comparar los grafos, podemos identificar que existe una

interaccién dinamica.

En teoria, las situaciones en que pueden manifestarse interacciones dindmicas no se
limitan a situaciones donde existen superficies compartidas, sino que también puede
explicarse por cambios conformacionales inducidos por otras proteinas que activan
(dinamica positiva) o inhiben (dinamica negativa) interacciones con una tercera
proteina. En este sentido, por “dinamica” y “estatica” nos referimos al
comportamiento de la PPl al comparar ambos grafos. Asi, podemos construir un
sistema de 5 reglas que permiten clasificar las interacciones y las proteinas
involucradas segun su comportamiento (Fig. 11).

Algo para remarcar es que con este enfoque no necesitamos observar manualmente
los modelos para deducir esta informacion. Mas bien, AF2m decide qué interaccion
prevalece con su conocimiento de la fisicoquimica de proteinas y el analisis de grafos
la extraeria. Mientras tanto, la exploracion manual de los modelos se limitaria
Unicamente a la explicacion del mecanismo que provoca la interaccion dinamica, no a
su deteccion. A pesar de ello, cuando multiples modelos de N-meros contienen la
misma proteina bajo muchas condiciones diferentes, las posibilidades dejan de ser
binarias (interaccion dinamica/estética), ya que la misma interaccion puede aparecer
en un contexto y desaparecer en otro. Por lo tanto, el lector debe anticipar que sera
necesario extender las reglas para considerar el dinamismo en forma de espectro. De
cualquier manera, estas reglas pueden aplicarse a conjuntos de modelos de proteinas

mucho mas grandes, como ya veremos.
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Fig. 11: Loégica de clasificacion de PPIs en un sistema de tres proteinas. (1) Ambas interacciones
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estan presentes en ambos grafos. Las proteinas e interacciones son estaticas. (2) Ambas
interacciones estan presentes en el grafo de 2-meros, pero solo la arista A-B esta presente en el
grafo de N-meros. Por lo tanto, C es una proteina dinamica y su interaccion con B es dinamica. (3) La
arista A-B esta presente en ambos grafos y la arista B-C aparece solo en el grafo de N-meros. Este
es un caso de activacion de interaccién inducida por la presencia de A. (4-5) Mismo caso que 2y 3,
respectivamente, pero involucrando una tercera interaccion A-C. En estos casos, C esta presente en
ambos grafos combinados porque participa en una PPl con A, manteniendo este nodo dentro del

grafo final. Esto hace que la proteina C sea estatica, pero no su interaccién con B.

El andlisis no deberia detenerse en este punto, ya que restan aspectos que deben
introducirse en nuestro marco computacional, indispensables para la correcta
inferencia de los coeficientes estequiométricos de cada componente. En particular,

introducir el comportamiento de las homo-interacciones (Fig. 12).

Homo-2-meros

AA ‘ BB ‘ CC

Fig. 12: Homodimeros del sistema de 3 proteinas. Solo A homodimeriza.

Al analizar los homo-2-meros, observamos que solo A genera modelos que

homodimerizan. El lector atento puede que ya esté suponiendo lo siguiente: la
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homodimerizacion de A resulta en una estructura simétrica que expone dos
potenciales superficies de interaccion de A con By C (vea la Fig. 8). La clave esta en
confirmar la suposicion al expandir los homo-2-meros de A con distintas

combinaciones de 3-meros (Fig. 13).

3-meros expandidos de A

AAC AAA

Fig. 13: Trimeros expandidos del homodimero AA para el sistema de 3 proteinas. A no forma

homotrimeros, pero si heterotrimeros con B, aunque no con C.

Intrigantemente, los trimeros indican que el homodimero AA puede interactuar con B,
pero no con C y no formaria homooligobmeros de orden superior al homodimero.
Nuevamente ¢Qué esta sucediendo? Antes de sacar conclusiones, integremos la
homodimerizacion al marco computacional. Esto lo podemos lograr utilizando aristas

gue conecten nodos consigo mismos (Fig. 14).

Grafo PPls 2-meros Grafo PPIs 3-mero Grafo combinado

o@o - —@--©

N

Interaccion  interaccion
estatica dinamica

Fig. 14: Representacion con grafos del sistema de tres proteinas que contempla la
homooligomerizacidn. La arista circular indica que A puede homooligomerizar. El 2 de color negro

indica que la homodimerizacion es positiva y el 3 en rojo indica que la homotrimerizacién es negativa.

Esta representacion ahora contiene informacion sobre los estados de
homooligomerizacion de las proteinas en los 2-meros y en los N-meros. Al integrarlo
en el grafo combinado, sabemos que A homodimeriza, pero no homotrimeriza y que
existe una interaccion dinamica negativa entre A y C. Subamos un nivel mas y

computemos algunos 4-meros relevantes (Fig. 15).
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4-meros
AACC, AABC I I AABB I I

Fig. 15: Tetrdmeros AACC, AABC y AABB del sistema de tres proteinas.

Al parecer encontramos una estequiometria con 2 subunidades de Ay 2 subunidades
de B, ya que C consistentemente no interactia con las formas homodiméricas de A.
Retomando con la pregunta (¢, Qué esta sucediendo?), una hipétesis funcional podria
involucrar a C como regulador de la interaccion AB, donde la unién de C solo a la
forma monomérica de A no seria coincidencia, ya que tedricamente responderia al
principio de Le Chatelier (desplazamiento del equilibrio). Es decir, en un contexto
celular (ya sea un compartimento particular, una region de la cromatina, etc.) donde C
se encuentre en cantidades abundantes, C tendria la capacidad de unirse a la forma
monomeérica de A y retrasar la interaccion prematura de B con el monémero de A,
suponiendo que la forma funcional del complejo requiere que A homodimerice. No
obstante, sea cual sea la explicacibn mecanistica, sabemos que la interaccion A-C no
se manifiesta en oligdmeros de orden superior al heterodimero. Por lo tanto, la
proteina C no seria parte del complejo de orden superior (su coeficiente
estequiomeétrico seria de cero). Esto resulta contraintuitivo desde el punto de vista de,
por ejemplo, los experimentos de inmunoprecipitacion que buscan recuperar proteinas
interactoras utilizando tags. Imaginemos que conducimos uno de estos experimentos
marcando la proteina A con un tag para coinmunoprecipitar todos sus interactores y
recuperamos sistematicamente a la proteina C. La légica indicaria que esta proteina
deberia formar parte del complejo. Incluso si conducimos experimentos de interaccion
directa entre A y C, estos resultaran positivos. Lo que sucede es que los
comportamientos dindmicos de las interacciones permiten la coexistencia de dos
entidades distintas que dependen del contexto.

Aqui podremos suponer que alcanzamos nuestra deseada estequiometria, pero ¢ Es
suficiente la cantidad de modelos con la que contamos y sus combinaciones?

¢, Cuando debemos detenernos? La adicion de modelos deberia continuar al menos
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hasta que las nuevas combinaciones no introduzcan nuevas interacciones ni cambien

la clasificacién dinamica de otras interacciones. En otras palabras, hasta alcanzar la

convergencia (Fig. 16).

AABBC

¢

5-meros

AABBB I l

------- convergencia ---==""

k"

-

Fig. 16: Pentameros relevantes para el sistema de tres proteinas. En este punto se alcanza la

convergencia, ya que volvemos a obtener estructuras observadas en N-meros de orden inferior.

El lector debe tener en cuenta que esta es una representacion hipotética de un sistema

relativamente sencillo de tres componentes. La logica aplicada en el ejemplo puede

extenderse a sistemas mas grandes para obtener informacion relevante sobre las

interacciones dinamicas, los estados de homooligomerizacion posibles y sus

combinaciones, permitiendo en ultima instancia inferir estequiometrias. A la vez, no

hay que perder de vista que la idea de complejos proteicos estaticos muchas veces

es inconsistente con lo observado y deben pensarse como elementos dinamicos que

se ensamblan y desensamblan a través de caminos que involucran multiples

estequiometrias. Entonces, los pasos para generar un set de datos que permita

obtener las interacciones dinamicas e inferir estequiometrias son:

1.
2.

Predecir todas las combinaciones de hetero- y homo-2-meros.

Verificar quienes son los interactores. Proteinas que no interactien deben
retirarse.

Realizar todas las combinaciones hetero-3-meros. Si no hay homodimeros,
omitir las combinaciones que posean proteinas repetidas.

Si no hay homo-2-meros. Detenerse.

Si hay alguna proteina que homotrimeriza, expandir con 4-meros que incluyan
los homotrimeros, e incluir los homo-4-meros.

Repetir los pasos 2 a 5, subiendo un nivel mas cada vez que se obtenga un
homopolimero de orden superior.

Detenerse al alcanzar la convergencia.
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Esto resulta en un nimero minimo de predicciones dimeéricas (P,_meros) que depende
del N° de proteinas del sistema (N) segun:

N(N+1) Ecuacién 1
Py _meros = T

Mientras, el numero de predicciones de los N-meros (Py_meros) Va a variar desde cero,
cuando no haya proteinas que interactiien en el sistema, hasta infinito, cuando no se

alcance la convergencia:

0 < Py—meros < Ecuacion 2

Esta ultima situacion, teéricamente, podria ocurrir cuando existan proteinas cuyos
patrones de interaccion generen modelos homo/heterooligoméricos sin convergencia,
como son las proteinas involucradas en la formacion de polimeros filamentosos
lineales (heterodimero a/B-tubulina, por ejemplo). Omitiendo estos casos, segun mi
experiencia, el numero de modelos de N-meros necesarios generalmente es de un
orden similar o inferior al N° de 2-meros. En los casos de geometrias no convergentes,
seria prudente detenerse al identificarlos.

Al “mapear” estas interacciones dentro de un grafo que aplique la l6gica aqui descrita,
podremos representar las PPIs y su comportamiento. Nuevamente, como notara, Si
se desea automatizar el proceso es necesario contar con un clasificador que
discrimine pares de proteinas interactoras (+) de no-interactoras (-) e incorporarlo

en forma de mdédulo dentro del programa.

Optimizacién de cutoffs

Para entrenar el modulo clasificador, fue necesario generar un dataset de
prueba/entrenamiento. Para ello, se llevd a cabo un curado manual de la literatura,
recuperando pares de proteinas de tripanosomatidos para las cuales se haya obtenido
evidencia experimental de que establecen interacciones directas (Fig. 17). El

resultado fueron 175 pares de proteinas interactoras.
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Fig. 17: Generacion del dataset positivo. Los pares de proteinas interactoras se obtuvieron

mediante el curado manual de la bibliografia de tripanosomatidos.

El dataset negativo se generd mediante la siguiente aproximacion. Se generaron listas
de proteinas pertenecientes a diferentes complejos eucariotas conservados también
en tripanosomatidos y se las etiquetd segun el nombre del complejo y el
compartimento subcelular. Se definieron pares de complejos con funciones no
relacionadas y compartimentos subcelulares separados, de forma tal que sus
componentes tengan muy baja probabilidad de poseer pares de proteinas
interactoras. Se tomo al azar un par de complejos y por cada complejo se eligié una
proteina al azar para generar un par no-interactor. El proceso se repitio hasta alcanzar

200 pares, sin duplicados (Fig. 18).
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No-interactores de tripanosomatidos

Combinaciones aleatorias

corsehatos e i NO-INTERACTORES N° = 200

Fig. 18: Generacion del dataset negativo. Los pares de proteinas no-interactoras se generaron

mediante la combinacién aleatoria de proteinas de diferentes complejos conservados con baja

probabilidad de contener pares interactores.

Ambos dataset se combinaron y se predijeron los dimeros con AF2m, utilizando los
valores de ipTM como método de ranking (Fig. 19). Solo se computaron los pares
cuyo numero combinado de aminoacidos no superaba los 2000, lo que resulté en un
namero final de 169 positivos y 161 negativos. A cada prediccion se le extrajo las
meétricas asociadas (pLDDT, pTM, ipTM, PAE) y se computaron dos métricas extra
relacionadas directamente con la probabilidad de que el modelo represente una
interaccion. Una fue el pDockQ, ampliamente utilizada y validada para la prediccion
de interacciones (Bryant, 2022). pDockQ involucra el analisis de los valores de pLDDT
por residuo sobre las interfaces proteina-proteina y es una estimacion de la métrica
DockQ, utilizada para medir la calidad de modelos estructurales de interaccion
generados mediante metodologias de docking (Basu, 2016). La otra métrica es un
parametro que disminuye la dimensionalidad de la matriz PAE, concentrandose en la
region de interaccidon. Este es el valor minimo del error predicho alineado para la
interaccion (miPAE, por sus siglas en inglés, minimum interaction PAE). Como su
nombre lo indica, se obtiene hallando el valor minimo de error en la matriz PAE para
los pares de residuos de distintas cadenas (el valor minimo de los conjuntos de

residuos interproteina de la Fig. 5).
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Fig. 19: Prediccion de estructuras del dataset de prueba/entrenamiento. El complejo de cada par

fue predicho con AF2m y sus métricas fueron extraidas.

El objetivo es encontrar los valores de corte de estas métricas que maximicen la
sensibilidad a la vez que se minimicen las inespecificidades. Se decidio trabajar
Unicamente con las métricas involucradas en la deteccion de interfaces (ipTM,
pDockQ y miPAE). Se separaron las métricas en 2 pares, ipTM + miPAE y pDockQ +
MIPAE, para encontrar la mejor combinacion de valores de corte conjuntos. La idea
es utilizar la combinacion ipTM + miPAE en modelos provenientes de 2-meros y la
combinacién pDockQ + miPAE en dimeros provenientes de N-meros. Esto se debe a
gue el ipTM es una métrica asociada a la totalidad del modelo, por lo que su
contribucion a la evaluacion de interacciones especificas es menos precisa en
modelos donde se involucren multiples proteinas. En cambio, pDockQ se centra en la
calidad de la interaccion entre dos proteinas, las cuales se pueden aislar de los N-
meros para computar la métrica solo entre ellas, haciéndola mas adecuada para
dimeros en el contexto de N-meros.

Para determinar los valores 6ptimos de corte, se realizé un andlisis de curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic) variando los valores de corte conjuntamente, a la
vez que se vario el numero necesario de modelos dentro de cada prediccion que
debian superar esta métrica. Los perfiles de sensibilidad maxima para distintos valores
de tasas de falsos positivos (FPR) y para distintos nimeros minimos de modelos se

muestran en la Fig. 20.
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Fig. 20: Perfiles de sensibilidad maxima a distintas tasas de falsos positivos para distintos
numeros valores de cortes de modelos. (Izquierda) Sensibilidades maximas de la combinacion

ipTM + miPAE. (Derecha) Sensibilidades maximas de la combinacion pDockQ + miPAE.

Se puede observar que, en general, la sensibilidad tiende a maximizarse usando los
cutoffs optimizados con 2 o 3 modelos como corte. Se decidi6 trabajar a una FPR de
0.05, utilizando 3 modelos como valores de corte. Esto resultd en una sensibilidad
maxima del 57.4% con ambos modelos (Fig. 21).
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Fig. 21: Curvas ROC asociadas a cada combinacién de métricas para un valor minimo de

modelos de 3. La linea vertical gris sefiala la tasa de falsos positivos de 0.05.

Al comparar estos resultados con trabajos de revistas de alto prestigio conducidos
sobre set de datos gold standard para la prediccion de PPIs, la metodologia aplicada
al set de datos generado de este trabajo alcanza resultados similares. Por ejemplo, la

publicacibn en Nature Comunications de Bryant (Bryant, 2022) reporta una
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sensibilidad maxima del 51% a una FPR de 0.01, comparada con la sensibilidad
maxima obtenida de 51.5% a la FPR de 0.01 de esta metodologia (Fig. 20). Por lo
tanto, podemos estar seguros de que contamos con un clasificador competitivo para

discriminar PPIs en tripanosomatidos.

Desarrollo de MultimerMapper

La idea detras del desarrollo de MultimerMapper no es solo obtener las
estequiometrias de complejos incégnita, sino extraer la mayor cantidad posible de
informacién sobre conjuntos de predicciones de oligbmeros proteicos generados con
AF2m para ultimamente combinarla con otros pipelines. El centro de atencién esta
sobre las superficies de interaccion y el comportamiento de las PPI, pero también seria
deseable que detecte dominios, aminoacidos involucrados en las PPI, cambios
conformacionales inducidos por interacciones, entre otras caracteristicas. Ademas,
dado que cada usuario generara su set de datos segun sus capacidades y
necesidades, el programa tiene que ser capaz de detectar errores en las predicciones,
o incluso situaciones donde la informacion contenida en los conjuntos de predicciones
no es suficiente para estimar el comportamiento dindmico de las interacciones,
sugiriendo asi combinaciones extra. Todo esto, a su vez tiene que ser
computacionalmente interpretable (la computadora tiene que entenderlo) vy
suministrarse de forma “digerible” para un humano, es decir, a través de
visualizaciones que permitan entender intuitivamente el comportamiento subyacente
de las proteinas en los modelos.

Puesto que el proceso de desarrollo de un software es un proceso iterativo de prueba
y error que involucra multiples ciclos de disefio, en esta seccion solo se describira la
I6gica implementada en cada uno de los médulos, mientras que el codigo fuente de
MultimerMapper (MM a partir de ahora) puede encontrarse en mi repositorio de GitHub

(https://github.com/elviorodriguez/MultimerMapper). En la proxima seccidn se muestra

como ejecutar el programa y su output con ejemplos practicos, usando datasets de
complejos nucleares incégnita de tripanosomatidos.

En la Fig. 22 se puede ver un esquema del flujo de informacién de la primera seccion
de MM vy las funcionalidades clave de cada modulo. El programa recibe como input
minimo un archivo FASTA con las secuencias de aminoacidos de las proteinas que

estan presentes en las predicciones y un directorio conteniendo todas las predicciones
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de 2-meros (ambos homo- y heterodiméricos). Cada secuencia del archivo FASTA
debe contener como encabezado (header) los identificadores Unicos de las proteinas
y un nombre o simbolo Unico para facilitar su seguimiento. Opcionalmente, se puede
suministrar los N-meros, habilitando la deteccion de interacciones dindmicas. Esto
esta pensado para un flujo de trabajo iterativo donde el usuario inicialmente genera el
dataset de 2-meros (vea la Ecuacién 1) y ejecute MM con estos datos para detectar
los pares de proteinas de proteinas interactores. Posteriormente, el usuario generara
las combinaciones de N-meros pertinentes (vea la Ecuacion 2) y volvera a ejecutar
MM adicionando esta informacion. MM serd capaz de identificar interacciones
dindmicas y dara aviso al usuario si falta adicionar informacion (faltan computar N-
meros). El proceso debe repetirse hasta alcanzar la convergencia. El archivo FASTA,
los directorios con 2-meros y con N-meros son analizados por un primero modulo que
verifica el correcto formato del sistema de archivos. Si el formato es correcto, los
archivos se cargan en la memoria RAM en forma de variables utilizando los paquetes

“‘json” y “BioPython”, y se transfieren al médulo de extraccién de métricas de MM.
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Fig. 22: Input de MultimerMapper, médulo de verificacié de extraccién de métricas y analizador
de coordenadas. El input de MM consiste en un archivo FASTA con las secuencias, hombres e
identificadores de las proteinas involucradas; y dos directorios con las predicciones de AF2m
separadas (2-meros y N-meros). El directorio de N-meros es opcional. Un médulo de verificacion
corrobora que el formato de los archivos es el adecuado. El médulo siguiente extrae y computa
meétricas relevantes de los modelos. En el caso de los dimeros, las metricas pueden computarse
directamente y se almacenan en forma tabular. Los N-meros son descompuestos en las
combinaciones componentes para convertirlos en modelos diméricos y analizar sus superficies de
interaccién por separado. Esta informacion también se almacena en formato tabular. El analizador de
coordenadas explora todas las conformaciones de cada proteina, elige una estructura de referencia,
define dominios a partir de la matriz PAE y luego computa el RMSD por dominio de cada estructura

contra la referencia.

El primer médulo de andlisis de MM analiza los 2-meros y los N-meros por separado.
Por un lado, los 2-meros son procesados directamente, extrayendo todas las métricas
del modelo (pLDDT, pTM, ipTM y matriz PAE). Entre las métricas mas importantes
gue se computan, la dimensionalidad de la matriz PAE se reduce convirtiéndola al

mMIPAE y se calcula el pDockQ. Ademas, se calculan otras métricas que formaran parte
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del output de MM (pLDDT promedio, pLDDT por proteina, etc.). Todos estos valores
son generados para cada uno de los 5 modelos predicho por AF2m (rank1, rank2, ...,
rank5) y son cargados a la memoria en formato tabular utilizando “Pandas”. Por otro
lado, cada N-mero es descompuesto en sus pares componentes. Por ejemplo, un 4-
mero formado por 2 subunidades de A y dos subunidades de B (A:1A2B1B2) es
descompuesto en todas sus combinaciones diméricas posibles (A1A2, A1By, ..., BiB2).
Asi, es posible computar las métricas mencionadas sobre cada sub-PDB resultante y
su sub-matriz PAE asociada. Nuevamente, la informacion es almacenada en formato
tabular.

En paralelo, los modelos son procesados por un médulo que analiza las coordenadas
atomicas y las submatrices PAE de las proteinas individuales. En primer lugar, se
extrae una estructura de referencia para cada proteina extrayendo el monémero con
el mejor pLDDT promedio. Posteriormente, utiliza un algoritmo de clusterizacion de la
matriz PAE ampliamente utilizado para predecir dominios

(https://github.com/tristanic/pae _to_domains) que fue modificado para aplicarse de

forma interactiva o automatica. En el caso en que se elija la opcion interactiva, el
programa genera una salida en formato HTML que se reproduce automaticamente en
el navegador del sistema operativo, donde de muestra el backbone 3D de las
proteinas, los dominios detectados y los valores de pLDDT por residuo. El usuario
puede modificar los parametros del algoritmo de clusterizacion y observar como
cambian los limites de los dominios en tiempo real hasta encontrar la mejor
combinacién de parametros que mejor describen los dominios globulares de las
proteinas. Dado que MM esta pensado para ejecutarse de forma repetida, es posible
guardar las definiciones de dominios generadas para evitar la deteccion interactiva en
la siguiente ejecucion. En el caso de elegir la deteccidon automatica, se aplicara la
misma combinacion de parametros por defecto o personalizados a todos los modelos.
Una vez detectados los dominios, el algoritmo identifica que dominios son globulares
y cuales son los segmentos desordenados (pLDDT promedio por dominio < 60, por
defecto). Sobre los dominios globulares, se calcula el valor RMSD (Root Mean Square
Deviation) de todos los modelos monoméricos contra la referencia. Esto permitira
identificar mas tarde que dominios sufren cambios conformacionales al ser modelados

en distintos contextos. Vale aclarar que los dominios detectados no necesariamente
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corresponden al concepto clasico de dominio proteico (unidad funcional con estructura
y perfil de secuencia conservado evolutivamente), sSino que corresponden a
segmentos continuos de cada proteina que comparten valores de PAE contiguos
similares (vea los dominios de la Fig. 5).

El flujo y procesamiento posterior de la informacion obtenida en esta primera etapa se
muestra en la Fig. 23. Por un lado, las tablas generadas por el extractor de métricas
son analizadas por un modulo detector de PPIs que utiliza las métricas de corte
descriptas previamente (Fig. 21 y Fig. 22) para identificar pares de proteinas que
interactian dentro de cada modelo. Esta informacion es compartida con un modulo de
extraccion de contactos y con un médulo de conversién a grafos de PPls. El conversor
se encarga de transformar la informacion de interacciones directas a grafos utilizando
el paquete “igraph”, tal como se describié en las secciones anteriores (Fig. 11 y Fig.
14). El resultado principal es una representacion computacional de las redes de
interacciones directas que puede ser acoplado a otros pipelines y una representacion
visual interactiva en formato HTML generada con el paquete “Plotly” que puede ser
ejecutada en cualquier navegador. El grafo contiene multiples metadatos que pueden
ser visualizados a través de menus desplegables que proporcionan informacion sobre
las proteinas (dominios, regiones desordenadas, cambios conformacionales, etc.) y

sobre las interacciones (dinamismo, N° de modelos que la contienen, contexto, etc.).
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Fig. 23: M6dulos de deteccidén de PPIs, de conversion a grafos de PPIs y extractor de
contactos. Las salidas tabulares del extractor de métricas son la entrada del médulo de deteccion de
PPls, que detecta pares de proteinas interactoras dentro de cada modelo. Esta informacion es
compartida con el mddulo de conversién a grafos de PPIs, que combina la informacion de interaccion
de los 2-meros y los N-meros para detectar PPIs dinamicas y los estados de homooligomerizacién de
las proteinas. La informacién también se comparte con el médulo extractor de contactos que analiza
las superficies de interaccidn entre las proteinas y convierte las coordenadas atomicas en grafos de

contactos residuo-residuo que permite identificar superficies co-ocupadas por mas de una proteina.

Algo que se anticipd brevemente al describir la l6gica de la conversién a grafos de
PPIs (vea la seccion “Los problemas del ensamblado combinatorio, la hipotesis de las
interacciones dinamicas y una posible solucion”) es que la interpretaciéon de las
interacciones dentro de los N-meros deberian ser consideradas como un espectro,
mas que como un estado binario (dindmico/no dinamico). Para ello se generd un
sistema heuristico (Tabla 1) que permite clasificar las interacciones desde las “mas
estaticas” (las que siempre aparecen, sin importar el contexto de modelado) hasta las
“‘mas dinamicas” (las que siempre tienden a desaparecer al introducir otras proteinas
en el modelo), o incluso detectar las interacciones indirectas para poder descartarlas

(interacciones mediadas a través de una proteina intermedia).
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Tabla 1: Sistema de clasificacion del espectro de interacciones implementado en
MultimerMapper. El tipo de interacciones entre pares de proteinas se obtiene comparando las aristas
(interacciones) del grafo de PPIs que utiliza solo los 2-meros con el grafo que utiliza Gnicamente los
N-meros. La columna de 2-meros indica si la arista esta presente o ausente en el grafo PPI de 2-
meros y la columna de N-meros si esta presente en el grafo de PPI de N-meros. La variacion en N-
meros indica el porcentaje de los modelos de N-meros que contienen el par de proteinas y que
también contienen la arista. La columna N-meros pDockQ muestra los valores promedio de pDockQ
de los modelos que superan el cutoff de miPAE. Este valor solo se aplica para distinguir interacciones

directas e indirectas cuando la PPI esta ausente en el grafo de 2-meros.

Estatica Presente Presente 100% presente No aplica
Predominantemente Estética Presente Presente >50% presente No aplica
Dinamica positiva Ausente  Presente 100% presente >0.23
Predominantemente Dindmica positiva  Ausente  Presente >50% presente >0.23
Dindmica Positiva Débil Ausente  Presente <50% presente >0.23
Dindmica Negativa Débil Presente  Presente <50% presente No aplica
Dindmica Negativa Presente  Ausente 0% presente No aplica
Indirecta Ausente  Presente > 0% presente <0.23

Por la otra via, el modulo de extraccion de contactos, como su nombre lo indica, se
encarga de extraer contactos residuo-residuo para obtener informacion extra de las
interfases de interaccion. El algoritmo considera como contactos a los pares de
residuos de distintas proteinas que estén lo suficientemente cerca en el espacio
(distancia intercentroide < 8 A) y con buenas métricas (pLDDT>50 en ambos residuos,
PAE < 9 A). Posteriormente, agrupa las matrices de contacto y convierte las
coordenadas de los centroides de las distintas superficies de contacto identificadas a
nubes de punto, conectandolos al centro de masa de la proteina y al correspondiente
contacto, generando un grafo con representacion 3D en formato HTML interactivo.
Entre otras cosas, estas representaciones permiten identificar rapidamente cuantas
superficies de interaccion posee cada proteina a través de codigos de colores, cuales
son las regiones de homodimerizacion y si existen superficies co-ocupadas por
distintas proteinas. Este modulo representa la red, las proteinas y sus propiedades
utilizando programacion orientada al objeto mediante las clases de MM llamadas
Residue, Surface, PPI, Protein y Network.

Ademas, la libreria MM posee mudltiples funciones de uso interactivo que permiten

extraer informacion extra del conjunto de modelos. Por ejemplo, la funcién
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“RMSD_trajectory” permite crear trayectorias de segmentos de proteinas ordenando
los modelos segun el RMSD de dicho segmento con respecto a una referencia, con
multiples pardmetros personalizables. Esta permite capturar la movilidad del
segmento deseado en funcion del modelo, para capturar cambios conformacionales
en forma de Otra funcion

trayectorias. importante es

‘generate_filesystem_for_CombFold”, que genera el sistema de archivos
necesarios para ejecutar el algoritmo combinatorio con las estequiometrias que se

infieren utilizando los outputs de MM.

Ejemplos de ejecucién de MultimerMapper sobre datasets reales

MM puede ejecutarse dentro de cualquier IDE que permita ejecutar Python 3.11 de
forma interactiva utilizando los madulos, funciones y clases del paquete. El paquete

puede importarse utilizando el alias mm, de la siguiente manera:

# Carga del paquete
import multimer_mapper as mm

En este caso, utilizaremos como ejemplo un dataset de un complejo nuclear de
Trypanosoma brucei relacionado con la acetilacion de histonas: el complejo NuA4. Las
listas de proteinas utilizadas (Tabla 2) para predecir las combinaciones con AF2m (2-
meros y N-meros) provienen de experimentos de coinmunoprecipitacion (ColP) de
distintas proteinas del complejo que fueron identificadas utilizando espectrometria de

masas (Staneva, 2021).

Tabla 2: Listas de proteinas recuperadas en experimentos de ColP del complejo NuA4 de T.

brucei.

ID Nombre Simbolo
Tb927.1.3400 Bromodomain factor 6 BDF6
Th927.7.4560 Histone acetyltransferase 1 HAT1
Tbh927.10.8310 Histone acetyltransferase 3 HAT3
Th927.7.5310 YEATS domain protein 2 YEA2
Th927.8.5320 MRG binding protein MRGBP
Tb927.9.2910 Esal-associated factor 6 EAF6
Th927.11.7880 Yeast ING1 homolog 2 YNG2
Th927.11.3430 YNG2-like YNG2L

Th927.10.14190 Enhancer of Polycomb Like 1 EPL1
Th927.1.650 MORF4 related gene x MRGx
Th927.10.9930 PHD finger domain protein 1 PHD1
Th927.6.1240 Hypothetical protein Th927.6.1240
Tb927.9.12900 RNA polymerase-associated protein LEO1 LEO1



Debemos definir el directorio de trabajo que contiene todo el sistema de archivos que
utilizaremos como input, indicando el camino donde se encuentra el archivo FASTA,
los caminos a las predicciones (2-meros y N-meros) y una carpeta de salida:

# Elegimos el directorio de trabajo
import os
os.chdir("C:/Users/elvio/Desktop/NuA4™)

# Definimos el camino de nuestro archivo FASTA
fasta_file_path = "./NuA4_proteins.fasta"

# Caminos de los directorios conteniendo las predicciones de AF2m
AF2_2mers = "./2-mers"
AF2_Nmers = "./N-mers"

# Camino para guardar los archivos de salida
out_path = "./mm_output”

Si bien la mayoria de los parametros de MM se encuentran definidos por defecto en
un modulo de configuracion por defecto (cfg/default_settings.py), es posible
modificarlos dentro del ambiente de trabajo. Algunos pueden afectar los resultados de
interacciones, como los valores de cutoffs para diferentes FPR (Tabla Suplementaria
1); otros solo afectaran la estética de las visualizaciones (como paletas de colores) y
otros permitiran guardar los resultados de ejecuciones previas, como las definiciones
de dominios del modo interactivo. Algunos de los parametros mas importantes se

definen a continuacion:

# Si se desea trabajar con nombres, utilizar True (False: se usaran IDs en las visualizaciones)
use_names = True

Pardmetros del algoritmo de deteccidén de dominios

# Resolucidén de clusterizacidén (0.075 por defecto)
graph_resolution = 0.075

# Para usar la deteccidén de dominios automdtica: True. False: modo interactivo.
auto_domain_detection = False

# Al rehacer todo el pipeline, es mejor guardar el preset generado durante el modo interactivo.
# La primera usar save_preset=True, lo que guarda el preset en la carpeta "./domains"

# como "{fasta_file_name}-graph_resolution_preset.json".

save_preset = False

# Las siguientes veces que se ejecute MM, usar save_preset=False, definiendo

# graph_resolution_preset = "./domains/{fasta_file_name}-graph_resolution_preset.json"
graph_resolution_preset = None

# Cutoff para considerar un dominio desordenado (domain_mean_pLDDT < cutoff => desordenado)
domain_RMSD_plddt_cutoff = 60

# Residuos con pLDDT menor a trimming RMSD_plddt_cutoff seran ignorados durante los calculos
trimming_RMSD_plddt_cutoff = 70

H#HHEHAEEHE# Valores de corte del detector de PPIs (Ver Tabla Suplementaria 1) #tHHHHHHEHHEHEHE

# Para detectar interacciones en 2-meros
min_PAE_cutoff_2mers = 6.16
ipTM_cutoff_2mers = 0.24

# Para detectar interacciones en N-meros
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min_PAE_cutoff_Nmers = 6.16
pDockQ_cutoff_Nmers = 0.051 # As ipTM loses sense in N-mers, we use pDockQ with a low cutoff value

# Cutoffs generales

N_models_cutoff = 3
pdockqg_indirect_interaction_cutoff = 0.23
predominantly static_cutoff = 0.6

4 Paleta de colores amigable para dalténicos (Paul Tol's + orange) #iHt#ttH S

PT_palette = {
"black" : "#000000"

"green" : "#228833",
"blue" : "#4477AA",
"cyan" : "#66CCEE",
"yellow" : "#CCBB44",
"purple” : "#AA3377",
"orange" : "#e69f00",
"deep orange" : "#d55e00",
"red" : "#EE6677",
"gray" : "#bbbbbb",

Para ejecutar el extractor de métricas, detectar interacciones y construir los grafos de
PPI (vea Fig. 22 y Fig. 23), se utiliza la funcion parse_AF2_and_sequences, la cual
genera el objeto mm_output, un diccionario que guarda todos los objetos generados
por MM y que puede utilizarse para combinar con otros pipelines. La forma mas simple
de ejecucién requiere solo el archivo FASTA, los 2-meros y una carpeta de salida:

# Ejecutar el extractor de datos (forma simple)
mm_output = mm.parse_AF2_and_sequences(fasta_file_path, AF2_2mers, out_path)

Esto extraera todas las métricas de los modelos, aplicara el modelo de deteccidon de
PPIs y construira las representaciones computacionales de los grafos de PPIs
utilizando los parametros por defecto de MM. Para modificar algunos de los

parametros:

# Ejecutar el extractor de datos (forma personalizada)
mm_output = mm.parse_AF2_and_sequences(
# Input
fasta_file_path, AF2_2mers, AF2_Nmers, out_path,
# Usar nombres en vez de IDs
use_names = True,

i ==e==sss=== Opciones del detector de dominios ----------

# Definir dominios de forma interactiva

graph_resolution = graph_resolution, auto_domain_detection = False,
# Mostrar las estructuras y submatrices PAE en tiempo real
show_structures = True, display_PAE_domains = True,

# Guardar el preset

save_preset = True,

# Guardar los resultados de cada dominio

save_PAE_png=True, save_domains_html=False, save_domains_tsv=False,

i seosocososs Opciones de detecci6n de PPIS ----------
# Cutoffs de 2-meros (ver Tabla Suplementaria 1)
min_PAE_cutoff_2mers = min_PAE_cutoff_2mers,
ipTM_cutoff_2mers = ipTM_cutoff_2mers,

# Cutoffs de N-meros (ver Tabla Suplementaria 1)
min_PAE_cutoff_Nmers = min_PAE_cutoff_Nmers,
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pDockQ_cutoff_Nmers = pDockQ_cutoff_ Nmers,

# Cutoffs generales

N_models_cutoff = N_models_cutoff,
pdockq_indirect_interaction_cutoff = \
pdockqg_indirect_interaction_cutoff,

predominantly static_cutoff = predominantly_static_cutoff,

# - Opciones de paletas de colores en grafos ----------
edge_colorl=PT_palette["red"], edge_color2=PT_palette["green"],
edge_color3=PT_palette["orange"],

edge_color4=PT_palette["cyan"], edge_color5=PT_palette["yellow"],
edge_color6=PT_palette["blue"],
edge_color_both=PT_palette["black"],
vertex_colorl=PT_palette["red"], vertex_color2=PT_palette["green"],
vertex_color3=PT_palette[ "orange"],
vertex_color_both=PT_palette["gray"]

En este caso ejecutaremos el modo interactivo de deteccién de dominios, utilizaremos
los cutoffs definidos mas arriba y personalizaremos los colores del grafo de salida
usando una paleta color blind friendly. Ademas, utilizaremos el dataset completo, es
decir, incluiremos todos los N-meros que alcanzaron la convergencia. El tiempo de
ejecucion dependera del tamafio del dataset y de la velocidad del procesador que
dispongamos. Al ejecutarse, la consola informara el porcentaje de progreso de cada
modulo y se generara un archivo con el logging del programa (multimer_mapper.log)
con informacion sobre el progreso, advertencias o errores. En este caso, el dataset
cuenta con 79 2-meros y 37 N-meros, demorando aproximadamente 40 minutos en
finalizar utilizando una computadora portatil con CPU Ryzen 3700X y 16 GB de RAM,
con picos de utilizacion de memoria RAM cercanos al 80%. La misma computadora
utilizando solamente 8 GB de memoria RAM resulté en errores de memoria, por lo que
seria recomendable disponer de al menos 32 GB de memoria para conjuntos mas
grandes.

Dado que elegimos el modo interactivo de deteccién de dominios, cuando la ejecucion
alcanza el modulo analizador de coordenadas, el programa se detiene esperando
nuestra intervencion. En este punto, se mostrara la matriz PAE del PDB de referencia
de la primera proteina del dataset con los dominios resultantes y se abrird una ventana
en nuestro navegador con la estructura de referencia y sus dominios en cédigos de
colores (Fig. 24). Podremos explorar la estructura del monémero desde el navegador,
con la posibilidad de cambiar el cédigo de colores de la estructura para mostrar valores
de pLDDT por residuo. El programa nos preguntara si estamos de acuerdo con los
dominios detectados y podremos elegir si modificar (o no) el valor de resolucion del

algoritmo de clusterizacion. En el caso de modificarlo, se actualizara la ventana y se
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nos preguntard nuevamente. El proceso se repetira por cada proteina del dataset. Los
resultados de este médulo se guardaran dentro del subdirectorio domains, que se

creard automaticamente en la carpeta de salida.

BDF6 . BDF6

"
N N

Fig. 24: Modo de deteccién de dominios interactivo. (A) Resultados de la clusterizacién de la
matriz PAE con las definiciones de dominios. (B) Graéfico interactivo 3D con codigo de colores por
dominio. (C) Grafico interactivo 3D seleccionando la opcion de cédigo de colores por pLDDT (rojo:

bajo pLDDT; azul: alto pLDDT).

El diccionario mm_output generado contiene sub-diccionarios, dataframes de Pandas
y grafos de igraph con la informacion extraida de contactos, proteinas, modelos, etc.
Por ejemplo, la llave (key) “sliced PAE_and_plLDDTs” es un sub-diccionario que
contiene informacion sobre las proteinas individuales. Las sub-keys de este sub-
diccionario seran los IDs o los nombres las proteinas, dependiendo si definimos

use_names como True o0 False:

# Diccionario con informacién de cada proteina. Proviene de los 2-meros y de los N-meros
mm_output['sliced_PAE_and_pLDDTs"'].keys()

Out[1]: dict_keys(['BDF6', 'HAT1', 'HAT3', 'YEA2', 'MRGBP', 'EAF6', 'YNG2', 'YNG2L', 'EPL1', 'MRGx', 'PHD1',
'Tb927.6.1240', 'LEO1'])

A su vez, cada sub-key contiene subdiccionarios con la informacion de secuencia, la
longitud, los archivos PDBs que contienen a la proteina, los valores de pLDDT por
residuo de cada PDB, informacion sobre la estructura de referencia de la proteina

elegida, entre otros. Podemos explorar su contenido utilizando las sub-keys:

# Extraemos ID de la primera proteina del diccionario y vemos cuales son las sub-keys
protein@_ID = list(mm_output['sliced_PAE_and_pLDDTs'].keys())[0]
mm_output['sliced_PAE_and_pLDDTs'][protein@_ID].keys()

Out[1]: dict_keys(['sequence', 'length', 'PDB_file', 'pLDDTs', 'max_mean_pLDDT_index', 'best_PAE_matrix',
'PDB_xyz'])

# Algunas sub-keys utiles
mm_output['sliced_PAE_and_pLDDTs'][protein@_ID]["sequence"] # Secuencia de aminoacidos
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|mm_output[‘sliced_PAE_and_pLDDTs‘][proteine_ID][“length“] # Longitud en aminoacidos
|mm_output[‘sliced_PAE_and_pLDDTs‘][proteine_ID][“PDB_File“] # PDBs que contienen la proteina
|mm_output[‘sliced_PAE_and_pLDDTs‘][proteine_ID][“pLDDTs“] # pLDDT por residuo de cada PDB
|mm_output[‘sliced_PAE_and_pLDDTs‘][proteine_ID][“best_PAE_matrix“] # Mejor matriz PAE
|mm_output[‘sliced_PAE_and_pLDDTs‘][proteine_ID][“PDB_xyz"] # Objeto Bio.PDB.Chain.Chain

Entre los dataframes generados encontraremos:

domains_df: Contiene las posiciones de inicio y fin de cada dominio de cada
proteina. También contiene los valores de pLDDT promedio del dominio en la
estructura de referencia.

pairwise_2mers_df: Contiene las métricas de todos los modelos de 2-meros.
pairwise_2mers_df_F3: Contiene las métricas de los modelos de 2-meros
gue superaron los cutoffs del médulo de deteccién de PPIs.
pairwise_Nmers_df: contiene las métricas de todos los pares de proteinas
dentro de cada uno de los modelos de N-meros.

pairwise_Nmers_df_F3: Contiene las métricas de los pares de proteinas
dentro de los modelos de N-meros que superaron los cutoffs del modulo de

deteccion de PPIs.

# Dataframes generados:

mm_output[ 'domains_df"] # Dominios detectados

mm_output[ 'pairwise_2mers_df"] # Métricas de todos los pares dentro de los 2-meros

mm_output[ 'pairwise_2mers_df_F3'] # Métricas los pares que superaron cutoffs dentro de los 2-meros
mm_output[ 'pairwise_Nmers_df"] # Métricas de todos los pares dentro de cada N-meros descompuesto
mm_output[ 'pairwise_Nmers_df_F3'] # Métricas los pares que superaron cutoffs dentro de los N-meros

Entre los objetos que representan grafos de igraph, encontraremos:

graph_2mers: Contiene la representacion computacional del grafo generado a
partir de los 2-meros.

graph_Nmers: Contiene la representaciéon computacional del grafo generado a
partir de los N-meros.

combined_graph: Contiene la representacion computacional del grafo
generado a partir de la comparacion entre el grafo de 2-meros y el de los N-
meros.

fully connected_subgraphs: Cuando existan subconjuntos de proteinas que
no se conecten, contendra una lista de los subgrafos que estos conjuntos

forman.
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# Graphs data

mm_output[ 'graph_2mers']
mm_output['graph_Nmers']
mm_output['combined_graph']
mm_output[ ‘fully connected_subgraphs']

Si bien la funcion genera algunas representaciones visuales de los grafos que se
guardan en el directorio 2D_graphs dentro de la carpeta de salida (Fig. 25), estas no
son interactivas. Mientras tanto, los objetos del tipo grafo son meras representaciones
computacionales sobre las cuales se puede continuar operando dentro de Python,

permitiendo combinarlos con otros pipelines.

2-meros N-meros

Fig. 25: Grafos no interactivos de 2-meros y N-meros. Note como algunas aristas o proteinas

desaparecen en el grafo de N-meros.

El grafo que nos interesa es combined_graph. Para obtener una representacion visual
interactiva, es necesario primero generar un layout con alguno de los algoritmos
proporcionados por el paquete igraph. Esto podemos hacerlo utilizando el método

layout, de la siguiente manera:

# Crear un layout para el grafo combinado (usa todos los tipos de interacciones)
combined_graph_layout = mm_output['combined_graph'].layout("fr")

En este caso usaremos el algoritmo estocéastico de Fruchterman-Reingold (“fr”) para
encontrar la disposicion éptima de los vértices, aunque existen muchos otros. Por
ejemplo, el algoritmo deterministico de Kamada-Kawai (“kk”) o el algoritmo circular

(“circle”), que simplemente distribuye los vértices en un circulo. Visite
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https://igraph.org/python/tutorial/0.9.8/tutorial.html para obtener una lista extensiva de

los algoritmos que pueden utilizarse. En el caso que desee construir representaciones
interactivas solo con algun tipo de interaccion, MM contiene la funcién de envoltorio
generate_layout_for_combined_graph. Por ejemplo, para generar un layout que

incluya solo las interacciones estaticas usando el algoritmo “kk”:

# Crear layout usando solo las aristas que se desee
combined_graph_layout_2 = MM.generate_layout_for_combined_graph(
combined_graph,
# You can choose which type of interactions use to built the layout
edge_attribute_value=['Static interaction’,
'Predominantly static interaction'],
layout_algorithm="kk")

Crearemos la visualizacion interactiva utilizando el primer layout con la funcion de MM

igraph_to_plotly, de la siguiente manera:

# Conversion de objeto igraph a grafo interactivo
combined_graph_interactive = mm.igraph_to_plotly(

# Grafo combinado y layout elegido (pardmetros posicionales obligatorios)
mm_output['combined_graph'], combined_graph_layout,

# Modificar la orientacidén de las aristas de homooligomerizacidn
# (0: sin cambio, ©.25: un cuarto de vuelta, etc.)
self_loop_orientation = 0.25,

# Modificar el tamafio de las aristas de homooligomerizacidn
self_loop_size=4,

# Quitar los ejes, el background y mostrar los nombres de proteinas en negrita
show_axis= False, showgrid= False, use_bold_protein_names= True,

# Resaltar dominios con RMSD mayor que este valor en los modelos
add_bold_RMSD_cutoff = 5,

# Se puede guardar la salida en formato HTML para compartirlo (incluso por celular)
save_html = 'NuA4_2D_graph.html"’,

# Esta opcidén es altamente recomendable para saber que cutoffs se usaron al realizar pruebas
add_cutoff_legend = True)

Al ejecutar este comando, se abrirda una ventana nueva en nuestro navegador con el
grafo interactivo (Fig. 26). Ademas, se guardara el archivo HTML con el nombre que
elegimos usando la opcién save_html, el cual podremos compartir con colegas y
ejecutar en cualquier navegador. Los colores de las aristas (interacciones) responden
a las clasificaciones de la Tabla 1 y la leyenda indica su significado. El tamafio de las
aristas estaticas es directamente proporcional a la intensidad de la interaccion, es
decir, mientras mejores sean las métricas de interaccion promedio, mas gruesas las
lineas. El color de proteinas (vértices) también indican la clasificacién de la proteina
en el grafo segun su comportamiento. Por ejemplo, la proteina LEO1l y sus

interacciones desaparecen en el grafo de N-meros (vea la Fig. 25), por lo que es
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clasificada como dinamica y tanto vértice como sus interacciones aparecen en color
rojo. La eleccion de los colores y la textura de las aristas esta pensada para que las
interacciones mMas estaticas sean mas oscuras y solidas, mientras que las mas

dinamicas sean mas claras y discontinuas.

M m [ HAT1-HAT3 2D _graphhtm| . |-

G @ File C:/Users/elvio/OneDrive/1_CRUZI/07-AF2 Tryps complexes...

—— Predominantly static interaction

Dynamic interaction (disappears in N-mers)

Ambiguous Dynamic (In some N-mers appear and in others disappear)
— Static interaction

Dynamic protein (disappears in N-mers)

Static protein

min_PAE_cutoff_2mers = 6.16
ipTM_cutoff_2mers = 0.24
min_PAE_cutoff_Nmers = 6.16
pDockQ_cutoff_Nmers = 0.051
N_models_cutoff = 3
domain_RMSD_plddt_cutoff = 60
trimming_RMSD_plddt_cutoff = 70

Fig. 26: Grafo de PPIs interactivo del dataset de NuA4. La leyenda contiene los significados de los

colores de las interacciones (aristas) y de las proteinas (vértices).

A su vez, si desplazamos el cursor sobre las proteinas o de las interacciones se
desplegara una ventana de forma interactiva que nos proporcionara informacion
adicional. En la Fig. 27 se muestra las propiedades de la proteina EPL1. En primer
lugar, veremos la clasificacion del vértice dentro del grafo, en este caso una proteina
estética (esta presente en ambos grafos), y su identificador unico (ID). Le sigue una
tabla con los limites de los dominios detectados y sus valores de pLDDT promedio
extraidos de la estructura de referencia. Por ejemplo, el primer dominio es una regién
desordenada (tiene muy bajo pLDDT promedio) y el segundo dominio seria un dominio
globular (alto pLDDT promedio). Por ultimo, se muestran los valores de pLDDT
promedio de los dominios ordenados extraidos de cada una de las cadenas de los
modelos que contienen a la proteina, junto a los valores de RMSD calculados entre el
dominio de esa cadena y el mismo dominio de la estructura de referencia. En este

ejemplo, podemos ver como el dominio 2 de la proteina EPL1 obtiene valores mas

48



elevados de pLDDT promedio al estar presente HAT1 en los modelos. A su vez, lo
valores de RMSD son menores. Esto indicaria que este dominio se estabiliza al estar
presente HAT1, por lo que podremos ir a ver las estructuras para explicar el
mecanismo (Fig. 28).

Clasificacion de la proteina

RMSD y pLDDT
de dominios
ordenados de
la proteina en
las distintas
cadenas de los
distintos
modelos

Fig. 27: Ejemplo de propiedades de la proteina (vértice) EPL1. La clasificacion de la proteina en el
grafo combinado aparece arriba, seguida de su identificador Gnico (ID). Los dominios identificados,
sus posiciones de comienzo/fin y el valor de pLDDT promedio se muestran en el medio. Por Ultimo, se
muestra una tabla con los valores de pLDDT promedio de los dominios ordenados y el valor de
RMSD de cada cadena de los diferentes modelos. El RMSD es calculado contra el mismo dominio de
la estructura de referencia. En este caso, solo el dominio 2 es considerado ordenado. Note que los
modelos que contienen a HAT1 (flechas violetas) poseen valores de pLDDT promedio altos (flechas
naranjas) y valores de RMSD bajos (flechas azules). Esto indica que el dominio 2 de EPL1 esta

sufriendo un cambio o estabilizacién conformacional cuando HAT1 esté presente.
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Fig. 28: Posible mecanismo de estabilizacion conformacional de EPL1 al interactuar con HAT1.
La region de EPL1 dentro del circulo se estabiliza al interactuar con HAT1. Esto explicaria el

incremento en RMSD en los modelos en los que HAT1 no esta presente.

Por otra parte, en la Fig. 29A vemos como ejemplo las propiedades de la
homointeraccion de EAF6 observadas en el menu desplegable de la arista EAF6-
EAF6. Este es un caso de interaccion dinamica negativa total, es decir, la interaccion
esta presente en los 2-meros, pero desaparece siempre que se introducen otras
proteinas al modelo. En el menu podremos ver que el N° de modelos que superan el
cutoff (N\_models) es de 5 para el 2-mero, mientras que casi ningin modelo de los N-
meros supera los cutoffs. Para obtener mas informacion del mecanismo, tendremos
gue generar el grafico de contactos residuo-residuo de MM (ver mas abajo). La Fig.
29B corresponde a un ejemplo de interaccién estética total entre MRGx y MRGBP. En
otras palabras, no importa que otras proteinas estén presentes en los modelos, la
interaccibon MRGx-MRGBP siempre esta presente. Asi, podremos explorar las
distintas interacciones directas presentes en nuestro dataset de estructuras,
obteniendo informacion sin necesidad de explorar los modelos y sus métricas uno a
uno. Ademas, tendremos una idea de cuales son las interacciones centrales del
complejo que estamos estudiando, las cuales se manifestaran como interacciones

estéticas (lineas negras solidas).
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Fig. 29: Ejemplo de propiedades de las interacciones (aristas) de EAF6-EAF6 y MRGx-MRGBP.
(A) Ejemplo de arista dinamica de homointeraccién de EAF6. La dimerizaciéon se da solo cuando
EAF6 es modelada en los 2-meros, mientras que desaparece al estar presentes otras proteinas. Esto
se refleja en los valores de las métricas de los modelos. (B) Ejemplo de interaccion estatica entre

MRGx y MRGBP. Ambos 2-meros y N-meros tienen buenas métricas.

Para generar los grafos 3D de contactos residuo-residuo (vea el médulo extractor de
contactos de la Fig. 23), es necesario convertir el grafo combinado (combined_graph)
gue es un objeto de tipo igraph.Graph a un objeto de clase

multimer_mapper.Network:

# Convertir grafo de PPI a Network de MultimerMapper
nw = mm.Network(mm_output['combined_graph'])

Este nuevo objeto posee atributos y métodos especificos de MM que permiten operar

implicitamente sobre objetos de clase multimer_mapper.Residue (representa
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residuos de aminoacidos), multimer_mapper.Surface (representa conjuntos de
residuos de aminoacidos que establecen superficies de contacto),
multimer_mapper.PPI (representa formas de interaccion entre dos proteinas) y

multimer_mapper.Protein (representa las proteinas).

type(nw)
Out[1]: multimer_mapper.Network

Al igual que con la salida del extractor de métricas (mm_output), podremos combinar
esta informacién con otros pipelines, con la diferencia de que los métodos de cada
clase fueron disefiados para operar a alto nivel. Por ejemplo, podemos extraer los
objetos de clase mm.Protein simplemente llamando al método get_proteins del
objeto Network, extraer la primera proteina de la red utilizando notacién de indexado

(corchetes) y obtener su secuencia con el método get_seq del objeto Protein:

# Extraer lista de objetos Protein de la red
lista_de_proteinas = nw.get_proteins()

# Extraer la primera proteina con método de indexado
primera_proteina = lista_de_proteinas[@]

# Extraer su secuencia con el método de extraccidén de secuencia
secuencia_primera_proteina = primera_proteina.get_seq()

# Imprimir la secuencia

print(secuencia_primera_proteina)

Out[1]:
"MRHVDVLQSLMVRLVDPEEEEHDWLLISSLFYSLTKLMLPATRVKELYYHYLQVHGSRPAMEAACKDFSNKLSEKLRQRIESTTTTTTATTLAGIHRSSVSGTSAAVG
VLDVTKVSAGAAGGEPGIPVGVLSGSPTVATSVWDESGFCGREAAFRKLTSEQKARWHNLRRELISPDILIDLVQQFTLVDGAAVFLAPVVPSTVMEFNGVRSGPYVTV
IHQPLSLMCVKRRVLAARRDYELHKHQSGAYLPTGQNNVGVGSRKRERGNGGVTSRASAVSQPPHFSTIATNSGEKGNVIRTLQELEQAVWHITANCVMFNAPESYYPYV
ARKFALACVAIIDDYCTQRIAGV"

Si bien se trata de un ejemplo trivial, también se crearon métodos para extraer los
valores de pLDDT por residuo (get_res_plLDDT), extraer las coordenadas atémicas
3D de cada residuo (get_res_centroids_xyz), mover linealmente las proteinas en
el espacio (translate) o rotarlas sobre un eje (rotate), entre otros. Todos fueron
disefiados para operar a alto nivel, es decir, con sintaxis lo mas simple y transparente
posible. Por lo tanto, todos los métodos que se aplican sobre el objeto de clase

Network, bajo la cortina ejecutan estos métodos.

De forma analoga a como generamos un layout bidimensional para el grafo 2D, es
necesario generar un layout 3D para el grafo de contactos, que luego se puede

convertir a visualizaciones interactivas de plotly y de py3Dmol. Esto lo haremos
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ejecutando los métodos generate_layout y 2 métodos de visualizacion, de la

siguiente manera:

# Generar layout para el grafo de contactos
nw.generate_layout()

# Producir visualizaciones 3D con plotly y con py3Dmol
nw.generate_plotly 3d_plot(save_path = out_path + '/3D_graph_plotly.html")
nw.generate_py3dmol_plot(save_path = out_path + '/3D_graph_py3dmol.html")

El primer método distribuye las proteinas en el espacio a través de los métodos de
translacion y rotacion de proteinas, generando una distribuciéon que intenta minimizar
el nimero de veces que las lineas de contacto se entrecruzan. Por defecto, se aplica
un algoritmo estocastico que utiliza campos de fuerza y generara un layout diferente
cada vez que ejecutemos el método. Por lo tanto, si no estamos conforme con la
distribucion de las proteinas, podemos ejecutarlo nuevamente para obtener una nueva
distribucion. Al ejecutar los 2 métodos siguientes, se abrira una ventana en nuestro
navegador con el grafo 3D de contactos utilizando plotly (Fig. 30) y py3Dmol (no se
muestra). Algunas posibilidades interactivas que nos brinda el primer grafico son:

e Manteniendo el botdn izquierdo del mouse podremos rotar el grafo en 360°.

e Manteniendo el boton derecho del mouse desplazaremos el grafo sobre el
plano de la pantalla.

e Con la rueda del mouse podremos hacer zoom.

e Los menus de la leyenda son interactivos, pudiendo activar o desactivar
visualizaciones al hacer click. Por ejemplo, se puede visualizar el backbone de
las proteinas, coloreados por pLDDT o por dominio.

e Al pasar por encima de un contacto o residuo, veremos informacion sobre los

aminoacidos involucrados.
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G G\ File C:/Users/elvio/OneDrive/1_CRUZI/07-AF2_Tryps_complexes_AWS/00_RESULTS/00_Assemblies/H...
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Fig. 30: Grafo 3D de contactos residuo-residuo. El menu izquierdo permite agregar o quitar capas
de visualizacion al grafico de forma interactiva. Cada proteina esta coloreada de una gama de colores
distintos y los puntos representan los residuos que se encuentran en contacto. Las distintas
superficies de interaccién se muestran en distintas gamas de colores (por ejemplo, YEA2 posee 2
superficies, una verde claro y otra verde oscuro). Los residuos resaltados en negro son residuos
involucrados en superficies de contacto co-ocupadas por distintas proteinas, y sus contactos con

otros residuos se representan con lineas rojas. El resto de los contactos se representan en gris.

Retomemos que es lo que sucede con la homooligomerizacion de EAF6 analizando
los datos del grafo 3D de contactos (Fig. 31). En un mismo gréafico, podemos ver de
forma resumida que EAF6 interacciona consigo misma, con Th927.6.1240 y con
EPL1, todo a través de la misma superficie del dominio 1. Por lo tanto, al comparar
esta informacion con lo obtenido a través del grafo combinado de PPIs (Fig. 26 y Fig.
29A), deducimos que las interacciones EAF6-EAF6, EAF6-Th927.6.1240 y EAF6-
EPL1 no pueden coexistir porque se dan a través de la misma superficie de
interaccién, mientras que la Unica que prevalece en todas las condiciones de

modelado es la interaccion EAF6-EPL1.
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Fig. 31: Contactos de EAF6 con otras proteinas en el grafo 3D. EAF6 interact(a consigo misma,
con Th927.6.1240 y con EPL1, todo a través de la misma superficie de interaccién sobre el dominio 1

(residuos de contacto negros).

Si bien MM cuenta con una amplia variedad de funciones que permiten convertir los
datos de AF2m en objetos computacionales de Python con cuales interactuar, las
funciones basicas del paquete hasta aqui descritas permiten inferir con cierto grado
de certeza los coeficientes estequiométricos mas probables para el conjunto de
estructuras del dataset. En nuestro ejemplo, es posible deducir que el complejo
consiste en un complejo heterooligomérico donde todos los componentes poseen un
coeficiente estequiométrico unitario, ya que no existen interacciones de
homooligomerizacion que persistan en los N-meros. Ademas, al combinar estas
observaciones con lo que se conoce de la bibliografia del complejo NuA4 en otros
organismos (Devoucoux, 2022; Wang, 2018), sabemos que este complejo forma 3
subcomplejos con subunidades de estequiometrias unitarias que son capturados
perfectamente por las interacciones estaticas del grafo de PPIs (Fig. 32), lo cual seria
dificil de interpretar si Unicamente contaramos con el conjunto de interacciones que
superan las métricas sin incorporar las interpretaciones dinamicas (similar a la Fig.
25).
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Fig. 32: Subcomplejos NuA4 de T. brucei.

Asi, una vez deducido la estequiometria, MM cuenta con la funcion
generate_filesystem_for_ CombFold que permite, como su nombre lo indica,
generar el sistema de archivos necesarios para ejecutar CombFold. La funcion
requiere como input un archivo tabular que tenga los coeficientes estequiométricos de
cada dominio de cada proteina (Q values), la localizacion de los PDB con los 2-
meros/N-meros, un nombre para crear un directorio de salida y el objeto

sliced PAE_and_pLDDTs generado previamente:

# Para el subcomplejo NuA4 + TINTIN
mm.generate_filesystem_for_CombFold(xlsx_Qvalues = "NuA4_combination.xlsx",
out_folder = "CombFold_NuA4",
sliced_PAE_and_pLDDTs = sliced_PAE_and_pLDDTs ,
AF2_2mers = AF2_2mers,
AF2_Nmers = AF2_Nmers)

El sistema de archivos contendra todo lo necesario para ejecutar CombFold segun lo
indicado en su pagina de GitHub (https:/github.com/dina-lab3D/CombFold). El

resultado del ensamblado combinatorio donde se agrego el cofactor de las proteinas
histona acetiltransferasas (HAT) CMC junto a algunas anotaciones sobre los dominios

identificados se muestra en la Fig. 33.
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Fig. 33: Ensamblado combinatorio de NuA4.

6. Conclusiones

Entre las conclusiones de este estudio se destacan varios logros significativos
derivados del desarrollo y validacion de MultimerMapper en el contexto de la
bioinformatica estructural de tripanosomatidos. Por ejemplo, se logro crear un dataset
robusto que fue crucial para entrenar un clasificador competitivo que identifica
interacciones proteina-proteina, utilizando predicciones generadas por AF2m. Este
logro no solo facilité la construccion de un marco computacional efectivo para extraer
y analizar informacion relevante de las predicciones de AF2m, sino que también
permitid aplicar con éxito la légica planteada en la hipotesis de las interacciones
dindmicas e incorporarla dentro de un entorno computacional.

Ademas, se logré integrar distintos modulos que transforman esta informacion en
representaciones visuales tanto en 2D (a nivel de PPIs) como en representaciones 3D
(a nivel de contactos residuo-residuo), a pesar de que estas Ultimas aln estan en

proceso de integrar los contactos de los N-meros y su comportamiento dinamico.
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Aunque se documentaron extensivamente muchas de las funciones y clases de
MultimerMapper, se identificaron areas que requieren refinamiento antes de su
distribucién como paquete en PyPl. Actualmente, MultimerMapper puede instalarse
utilizando Anaconda 3 y es compatible con cualquier sistema operativo capaz de
ejecutar Python 3.11. Ademas, para los usuarios que solo estén interesados en
generar las visualizaciones 2D y 3D o0 que no posean conocimientos de Python, se
integro todo el pipeline en un Unico programa ejecutable desde la linea de comandos.
El mensaje de ayuda de MultimerMapper command-line se muestra en la Fig. 34.

(MultimerMapper) :-$ multimer_mapper -h

usage: multimer_mapper.py [-h] [--AF2_Nmers AF2_NMERS] [--N_value N_VALUE] [--out_path OUT_PATH]
[--manual_domains MANUAL_DOMAINS] [--use_names] [--overwrite] [--reduce_verbosity]
fasta_file AF2_2mers

MultimerMapper pipeline for extracting and analyzing AF2-multimer landscapes.

positional arguments:
fasta_file Path to the input FASTA file
AF2_2mers Path to the directory containing AF2 2mers PDB files

options:

-h, --help show this help message and exit

--AF2_Nmers AF2_NMERS
Path to the directory containing AF2 Nmers PDB files

--N_value N_VALUE Current value of N (Only 2-mers => N=2 | 2+3-mers => N=3 | 2+3+4-mers => N=4 | ...).
This is to suggest combinations.

--out_path OUT_PATH Output directory to store results

--manual_domains MANUAL_DOMAINS
Path to tsv file with manually defined domains (look at
tests/EAF6_EPL1_PHD1/manual_domains.tsv for an example)

- -use_names Use protein names instead of IDs

--overwrite If exists, overwrites the existent folder

--reduce_verbosity Changes logging level from INFO to WARNING (only displays warnings and errors)

Fig. 34: Mensaje de ayuda de MultimerMapper command-line.

La utilidad de esta herramienta para extraer informacion de datos bioinformaticos
estructurales es innegable, especialmente considerando la falta de alternativas
disponibles en el campo hasta la fecha. MultimerMapper tiene el potencial de
convertirse en una herramienta indispensable en la investigacion bioinformatica
estructural, ofreciendo nuevas perspectivas sobre la dinamica y ensamblaje de
grandes complejos proteicos. La exploracion de interacciones dinamicas podria abrir
la puerta a nuevos algoritmos y metodologias que revelen caminos de ensamblaje y
estequiometrias que de otro modo podrian pasar desapercibidos en los analisis
estaticos tradicionales.

Este trabajo sienta las bases para futuras investigaciones y desarrollos en el campo
de la bioinformética estructural, promoviendo el uso de MultimerMapper como una
herramienta fundamental para investigaciones futuras sobre complejos proteicos

dinAmicos. Ademas de encontrarse en activo desarrollo, MultimerMapper esta siendo
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empleado activamente para investigar el comportamiento dindmico de diversos
complejos de tripanosomatidos, identificando proteinas y sus superficies de
interaccion como posibles blancos terapéuticos. Su integracibn en estas
investigaciones es crucial para acelerar el descubrimiento y desarrollo de farmacos
capaces de interferir con el funcionamiento normal de estos complejos y tratar las

enfermedades causadas por estos parasitos.
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8. Anexo

Tabla Suplementaria 1: Valores de corte para diferentes valores de FPR y diferentes

valores de modelos usados como cutoffs.

FPR_cutoff dual_cutoff N_models cutoffl PAE_cutoff max_sensitiviy

0.01 ipTM + PAE 1 0.670 2.22 37.9
0.01 pDockQ + PAE 1 0.101 1.61 36.1
0.01 ipTM + PAE 2 0.290 3.15 50.3
0.01 pDockQ + PAE 2 0.070 3.15 50.3
0.01 ipTM + PAE 3 0.280 3.82 49.1
0.01 pDockQ + PAE 3 0.051 3.82 49.1
0.01 ipTM + PAE 4 0.280 6.05 51.5
0.01 pDockQ + PAE 4 0.050 6.05 51.5
0.01 ipTM + PAE 5 0.260 8.26 49.1
0.01 pDockQ + PAE 5 0.051 8.26 49.1
0.02 ipTM + PAE 1 0.310 2.22 48.5
0.02 pDockQ + PAE 1 0.109 2.43 49.1
0.02 ipTM + PAE 2 0.290 3.76 52.1
0.02 pDockQ + PAE 2 0.050 3.76 52.1
0.02 ipTM + PAE 3 0.240 6.16 54.4
0.02 pDockQ + PAE 3 0.051 6.16 54.4
0.02 ipTM + PAE 4 0.210 7.56 53.3
0.02 pDockQ + PAE 4 0.050 7.56 53.3
0.02 ipTM + PAE 5 0.200 9.59 50.9
0.02 pDockQ + PAE 5 0.051 9.59 50.9
0.05 ipTM + PAE 1 0.310 2.70 51.5
0.05 pDockQ + PAE 1 0.070 2.97 53.3
0.05 ipTM + PAE 2 0.280 6.88 57.4
0.05 pDockQ + PAE 2 0.037 6.88 57.4
0.05 ipTM + PAE 3 0.240 8.99 57.4
0.05 pDockQ + PAE 3 0.022 8.99 57.4
0.05 ipTM + PAE 4 0.160 11.40 56.2
0.05 pDockQ + PAE 4 0.050 12.23 57.4
0.05 ipTM + PAE 5 0.140 12.97 57.4
0.05 pDockQ + PAE 5 0.028 12.97 57.4
0.10 ipTM + PAE 1 0.280 5.61 60.4
0.10 pDockQ + PAE 1 0.109 7.16 61.5
0.10 ipTM + PAE 2 0.160 9.60 62.1
0.10 pDockQ + PAE 2 0.070 10.46 63.9
0.10 ipTM + PAE 3 0.160 11.54 63.3
0.10 pDockQ + PAE 3 0.022 11.51 63.3
0.10 ipTM + PAE 4 0.150 12.94 60.9
0.10 pDockQ + PAE 4 0.030 12.94 60.9
0.10 ipTM + PAE 5 0.130 16.39 60.9
0.10 pDockQ + PAE 5 0.028 15.22 60.4



