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1. Resumen

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es un procedimiento am-
pliamente utilizado para examinar los datos colectados en simulaciones de
biomoléculas. Su gran virtud es que permite reducir enormemente la dimen-
sionalidad del espacio configuracional de la molécula. En criollo, esto significa
que en lugar de necesitar cientos o miles de coordenadas para indicar cémo est
an posicionados sus atomos, podemos alcanzar una muy buena descrip-cion
con solo indicar un puniado de componentes principales. Esta reduccion facilita
enormemente todos los analisis posteriores, ya sean cualitativos o
cuantitativos. Por ello, PCA es utilizado tanto para generar animaciones de
los movimientos funcionales de las biomoléculas como para calcular sus su-
perficies de energia libre o sus entropias conformacionales. Pero ojo: para
poder aplicar PCA en forma eficaz es necesario conocer sus fundamentos te
oricos, ya que ellos nos ayudan a disenar estrategias para evitar las limita-
ciones del método. En este articulo, discutiremos las bases tedricas de PCA
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y presentaremos algunos procedimientos que permiten aprovechar al maximo
las ventajas de este algoritmo.

2. Introduccion

El Andlisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés)
es un procedimiento que se utiliza para reducir el volumen de datos utilizado
para describir el estado de un sistema, tratando de minimizar la informacion
que se pierde al hacer esta reduccién [1, 2]. El algoritmo fue propuesto a prin-
cipios del siglo XX [3, 4], pero inicialmente tuvo escasas aplicaciones porque
resulta muy tedioso realizar “a mano” los calculos requeridos, especialmente
si el sistema considerado es grande. Pero justamente, cuando el sistema es
grande, es cuando puede ser 1til o necesario aplicar PCA. Posteriormente, el
advenimiento de las computadoras modernas permitiéo que PCA sea aplicado
con relativa facilidad sobre sistemas verdaderamente grandes y complejos.
En la actualidad, las implementaciones de PCA son increiblemente diversas
y aparecen en casi todas las ramas de la ciencia y la tecnologia. Por ejem-
plo, PCA se utiliza en algoritmos de reconocimiento facial [5, 6], en andlisis
genéticos [7] y en la compresién de imagenes [8]; pero también en las ciencias
médicas [9] y ambientales [10, 11], e incluso en las ciencias sociales, para re-
velar correlaciones entre las diferentes variables que determinan los estados
de un sistema.’

Cuando se realiza una simulacién de dindmica molecular de una bio-
molécula, se obtienen archivos enormes que contienen las coordenadas car-
tesianas (z,y,2) de los dtomos del sistema?, en cada instante en el que se
tomaron muestras. El problema que se plantea entonces es como transformar
ese volumen descomunal de numeritos en datos inteligibles. Y en el caso par-
ticular de simulaciones de biomoléculas, estamos interesados en determinar

IEl presente texto tiene como base un review que publicamos en 2023 en la revista
ChemPhysChem. El mismo se titulé On the Uses of PCA to Characterise Molecular Dy-
namics Stmulations of Biological Macromolecules: Basics and Tips for an Effective Use
[12]. Ademas de la traduccién, para el presente trabajo realizamos una adaptacién del con-
tenido original, a fin de que su lectura resulte menos técnica y mas amena, aunque ciertos
tecnicismos y ciertas ecuaciones no se pueden evitar. Asimismo, hicimos agregados con
aspectos que terminamos de dilucidar después de haber publicado el mencionado review.
Los mismos se discuten en el articulo de la Ref. 13, que fue recientemente aceptado para
su publicacién.

2También se pueden obtener archivos con las velocidades de los d4tomos.



Divulgatio. Perfiles académicos de posgrado, Vol. 8, Numero 23, 2024, 71-109
10.48160/25913530di23.429

cudales son sus movimientos mas significativos, asumiendo que los mismos son
requeridos para el cumplimiento de su funcién biolégica. Justamente en este
punto, en donde la utilizacion de PCA resulta fundamental.

La primera aplicacién de PCA para caracterizar los movimientos de las
proteinas fue realizada por Garcia en 1992 [14], quien analizé una simulacién
de 240 ps de Crambina y observo que los movimientos de partes distantes la
proteina estaban altamente correlacionados. Esta correlacién demuestra que
es posible reducir la cantidad de datos requeridos para describir las fluctua-
ciones del sistema®. Poco después, Berendsen y sus colaboradores propusieron
utilizar PCA para transformar las coordenadas cartesianas directamente ob-
tenidas de las simulaciones, en nuevas coordenadas con una caracteristica
muy especial: solo un punado de ellas describe la mayor parte de las de-
formaciones moleculares [15]. Berendsen y sus colaboradores denominaron
espacio esencial (ES por sus siglas en inglés) al subespacio descrito por este
pequeno conjunto de nuevas coordenadas, y dindmica esencial (ED por sus
siglas en inglés) a los movimientos que ocurren dentro de este subespacio. A
partir de estos dos articulos seminales, el uso de PCA se difundié rapidamen-
te en el analisis de las simulaciones de macromoléculas, transformandose en
una herramienta fundamental al combinar simplicidad y bajo costo compu-
tacional con una gran utilidad. Entre las aplicaciones mas difundidas de esta
técnica podemos mencionar la determinaciéon de los movimientos funciona-
les de proteinas, ADNs y ARNs [16], la caracterizacién de fluctuaciones de
cavidades proteicas [17], la descripcién de los procesos de plegamiento de
proteinas [18], la identificacién de los estados estables y metaestables de las
macromoléculas y sus complejos [19] y los célculos de entropia configuracional
20, 21, 22, 23, 24, 25, 26].

Para realizar PCA sobre datos colectados en simulaciones de MD, se de-
ben tomar diversas decisiones. Y para ello, es de vital importancia conocer
cémo las mismas afectaran a los resultados. ;Qué coordenadas debemos em-
plear en el analisis? ; Cuanto deberian durar las simulaciones? ; Podemos usar
una sola trayectoria, o deberfamos combinar varias? Los requisitos compu-
tacionales de PCA para una proteina globular, json similares a los de una
proteina desordenada o un ARN? ;Qué podemos esperar si combinamos si-
mulaciones de la forma holo y apo de una enzima? En las secciones siguientes,

3Para comprender por qué ocurre esto, podemos pensar en un sistema de dos variables.
Si las mismas no estan correlacionadas es necesario indicar los valores de ambas para decir

como esté el sistema; pero si estan perfectamente correlacionadas, sabiendo el valor de una
de ellas inmediatamente conocemos el valor de la otra.



Divulgatio. Perfiles académicos de posgrado, Vol. 8, Numero 23, 2024, 71-109
10.48160/25913530di23.429

intentaremos responder a estas preguntas. Nuestro objetivo es contribuir a
que una persona sin conocimientos previos en el tema pueda tomar decisiones
informadas sobre todos los detalles del procedimiento, de forma tal de estar
en condiciones de utilizarlo en sus estudios o investigaciones. Asimismo, de-
bemos senalar que existen excelentes reviews sobre las aplicaciones de PCA
a simulaciones MD [27, 28, 29, 30, 31]. En ellos se discuten los temas vistos
en este articulo desde otras perspectivas y con otra profundidad. Recomen-
damos la lectura de estos trabajos a quienes deseen adquirir una visiéon méas
amplia del tema.

3. ;Cdémo y por qué hacemos PCA?

En esta seccion presentaremos, en primer lugar, el procedimiento seguido
para un analisis de Componentes Principales. A continuacion, indicaremos
lo que se consigue con cada uno de esos pasos (o sea, indicaremos cudl es el
resultado o la accién efectivamente realizada en cada uno). Por tltimo, termi-
naremos esta seccion discutiendo cudles son las motivaciones que usualmente
nos llevan a hacer PCA de simulaciones MD de biomoléculas.

3.1. El procedimiento

Para presentar el procedimiento seguido en un PCA, consideraremos que
el analisis se realiza sobre las coordenadas colectadas de una simulacion de
dindmica molecular (MD-PCA), dado que esta es la situaciéon més comin.
Por ejemplo, en simulaciones de proteinas, tipicamente se emplean las coorde-
nadas cartesianas de los carbonos alfa, o de los atomos del esqueleto proteico.
Sin embargo, otras opciones son posibles y muchas veces son preferibles. Estas
alternativas seran discutidas en la Seccién 5.2. Asimismo, debemos senalar
que un PCA también se puede realizar sobre coordenadas derivadas de otras
fuentes. Por ejemplo, se puede hacer PCA de modelos moleculares generados
experimentalmente, tales como la resonancia magnética nuclear (RMN) o la
cristalografia de rayos X. En cualquier caso, los resultados de estos usos al-
ternativos pueden comprenderse sin inconvenientes con base en la discusion
proporcionada aqui para el MD-PCA.

Utilizaremos la letra N para indicar el nimero de estructuras de la ma-
cromolécula que se muestrearon de la simulacién, mientras que x* denota
a un vector que contiene las coordenadas cartesianas atémicas de la k-ésima
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estructura. El n-ésimo elemento de x*) serd denotado como z®). Por lo tan-
to, el indice k va de 1 a N mientras que n va de 1 a 3N,;, donde N, es el
nimero de dtomos incluidos en el analisis. Usualmente N, no incluye a todos
los atomos de la macromolécula sino a un conjunto reducido. Por ejemplo,
en los estudios de proteinas se suelen incluir solo los C,, o los atomos del es-
queleto proteico. Discutiremos este tema con mas detalle en la Sec. 5.2. Con
base en las definiciones recién elaboradas, los pasos para realizar el PCA de
una macromolécula son los siguientes.

1. Eliminar del conjunto de coordenadas colectadas {x*}, el efecto de la
traslaciéon y la rotacion global de la macromolécula. Para ello, todas
las estructuras del conjunto se alinean con una de ellas, tipicamente
la primera®. Si nos “salteamos” este paso (o si lo realizamos en forma
deficiente) la animacién del primer autovector de PCA muestra a la
molécula rotando y/o trasladdndose. En ese caso, los vectores que des-
criben las deformaciones internas de la molécula (aquellas que efectiva-
mente queremos identificar con PCA), quedan relegados a posiciones de
menor importancia, lo que puede arruinar todo el anélisis. Los funda-
mentos de los métodos de alineamiento, junto con sus detalles técnicos
se discuten en la Sec. 5.1.

2. Calcular la matriz de covarianza C del conjunto de coordenadas {x(¥}.
Los elementos de C estan dados por,

= 57 5 (o~ () (7~ o), g

donde (z;) y (z;) son los valores medios de las coordenadas x; y x;j,
respectivamente. Por ejemplo,

1 X
= N;% . (2)
=1

3. Diagonalizar la matriz C. Esto significa que debemos encontrar la ma-
triz R que transforma a C en la matriz diagonal A mediante,

RTCR = A, (3)

2Aunque en general el alineamiento se hace sobre la primera estructura, cualquiera de

las estructuras muestreadas puede ser utilizada para tal fin.
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donde R7T es la transpuesta de la matriz R. Dado que C es una matriz
simétrica, la matriz R siempre existe, es ortogonal y puede ser trans-
formada en ortonormal. De hecho, los programas que calculan PCA
de biomoléculas siempre producen matrices R que estan normalizadas.
Por lo tanto, RT = R™!, o lo que es equivalente,

3Nat

Z anan = 51']'7 (4>

n=1

indicando que las columnas de R forman una base de vectores ortonor-
males (o versores). Asimismo, la gran mayoria de los programas ordenan
los autovectores siguiendo un orden decreciente de sus autovalores.

Es conveniente notar que la Ec. 3 es equivalente a resolver la ecuacion
de autovalores,

Cv,, = A\yVa, (5)

para n = 1...N, donde el vector v, es la n-ésima columna de R,
mientras que A, es el n-ésimo elemento diagonal de A. En principio, el
nimero de autovectores con autovalores distintos de cero es 3N, — 6,
porque este es el nimero de grados de libertad internos del sistema?®.
Sin embargo, pueden aparecer mas autovalores nulos si el tamano de
la muestra es insuficiente. Esto ocurre porque el nimero de direcciones
requeridas para dar cuenta de las fluctuaciones de un conjunto de N
puntos es N — 1. Entonces, si realizamos PCA sobre un conjunto de
N estructuras, solo obtendremos N — 1 autovectores con autovalores
no nulos. Aunque el sistema pueda tener otras deformaciones, estas
no van a aparecer en nuestro analisis porque no le dimos al algoritmo
informacion suficiente. En general, esta limitaciéon no genera mayores
inconvenientes porque solo un punado de autovectores se utiliza en el
analisis posterior, pero es un punto a tener en cuenta cuando se dispone
de un nimero reducido de estructuras.

4. Definir el espacio esencial (ES) de la molécula. Para comprender lo que
esto significa es necesario considerar el espectro de autovalores tipico
del PCA de una molécula bioldgica. La Fig. 1 muestra un ejemplo de
estos espectros. La linea violeta de este grafico muestra los autovalores

5De las seis coordenadas restantes, tres describen la rotacién global y tres la traslacién
global de la molécula.
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individuales en funcion de su indice. Se puede apreciar que la curva tiene
una caida inicial muy abrupta, de manera tal que para indices mayores a
10, los autovalores son casi despreciables. Esta es una caracteristica muy
notable si consideramos que el sistema tiene un total de 354 autovalores
no-nulos. El ES de la molécula se define como el conjunto formado
por los primeros N, autovectores, siendo Ny < 3N,. En la Sec. 5.3
discutiremos los criterios utilizados para decidir el valor de Nc.

5. Proyectar los vectores desplazamiento, Ax*) = (x(¥) — (x)), sobre los
autovectores del ES. De esta manera se obtienen los Componentes Prin-
cipales (PC) para cada tiempo k en el cual se tomé una muestra,

3Nat

PC’Z-(k) =v; - Ax®) = Z Ry - (x(k) - <x”>> : (6)

n
n=1

Los PCs son las nuevas coordenadas que describen la dindmica de la
macromolécula en el ES. Usualmente, todo el andlisis subsiguiente se
realiza sobre estas coordenadas y el resto se descarta. En cierto sentido,
este procedimiento implica perder parte de la informacién contenida en
el conjunto de coordenadas {x®)}. No obstante, esta accién se justifi-
ca por considerar que los movimientos que quedan afuera del ES solo
aportan ruido térmico y por lo tanto complican en analisis de los mo-
vimientos relevantes.

3.2. La interpretaciéon

La seccién anterior describe cémo realizar PCA sobre la trayectoria de
una macromolécula, pero no explica nada acerca de cudles son los resultados
de esos procedimientos. En otras palabras, ;qué interpretacion podemos dar
a los autovectores, autovalores y Componentes Principales obtenidos con el
procedimiento descrito? Esta seccién esta dedicada a discutir esta cuestion,
a fin de que se comprendan las motivaciones para realizar PCA y se puedan
estimar sus limitaciones.

Una forma conveniente de iniciar la discusion es senalar que la conforma-
cion de una biomolécula puede ser proporcionada de maneras alternativas.
Una de ellas, quizés la més comtn, es usar el vector Ax®)| cuyas componen-
tes miden los desplazamientos cartesianos de los atomos desde su posicién
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Tipico espectro de autovalores de PCA de una proteina globular
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Figura 1: La linea violeta muestra el espectro tipico de PCA de una proteina
globular. Este tipo de graficos se denomina scree plot (ver Sec. 5.3). La linea
azul muestra la fluctuacion c uadrética t otal a cumulada h asta c ada autova-
lor. El grafico presentalos p rimeros 25 autovaloresde un total de 354. La
linea punteada indica el 90 % de las fluctuaciones cuadréticas del total de 354
autovalores mientras que la linea rayada indica el 75 %. Espectros de autova-
lores similares se obtienen al hacer PCA sobre un conjunto lo suficientemente
grande de estructuras obtenidas por cristalografia de rayos X o RNM (ver
por ejemplo la Ref. 32). Los datos mostrados en este ejemplo corresponden a
la proteina RsmE, cuyo modelo se construyé a partir de la estructura 2MF0
del Protein Data Bank.
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promedio. Alternativamente, podriamos emplear el vector PC*¥)| cuyos ele-
mentos son los Componentes Principales. Estas dos representaciones estan
relacionadas por cambio en la base utilizada para expresar al vector que
senala la configuracion del sistema dentro de su enorme espacio d e configu-
raciones. Veamos, con un ejemplo sencillo, qué queremos decir con esto.

La Fig. 2 muestra un cambio de base muy simple. Corresponde a una
rotacién de los ejes coordenados en 2D (o sea, en un plano). Los vectores Ax
y PC tienen el mismo origen y ambos senalan la ubicaciéon del punto P. Por
lo tanto, son el mismo vector. Sin embargo, los llamamos de manera diferente
porque estan expresados en dos bases distintas. Para el vector Ax utilizamos
la base original {i, j}, mientras que para PC usamos la base rotada {vy,va}.
Al estar expresados en diferentes bases, los componentes del vector cambian,
a pesar de senalar el mismo punto. Del mismo modo, las matrices C y A son
una misma matriz expresada en dos bases alternativas. Eso significa que A
es la matriz de covarianza en la base transformada, o sea, es la covarianza
evaluada a partir de las fluctuaciones de los PCs. Por lo tanto, los elementos
diagonales de A miden las fluctuaciones cuadraticas promedio de los PCs; y el
hecho de que A sea diagonal nos indica que los PCs no estan correlacionados
entre si.

La tnica diferencia entre el ejemplo de la Fig. 2 y la transformacién de la
Ec. 3 es la dimensién de los vectores y matrices involucrados. Cuando indi-
camos la configuracién de una molécula mediante un vector Ax*) estamos
usando una base vectorial de dimension 3/V,; cuyos elementos estan formados
por ceros en todas las posiciones excepto en una, en la que hay un 1.6 Luego,
las componentes de Ax®*) son simplemente las proyecciones del vector que
indica la configuracién del sistema sobre los elementos de esta base. En cam-
bio, cuando expresamos la configuracién de la molécula por el vector PC™*),
estamos utilizando como base los autovectores de la matriz de covarianza
(Ec. 5). Por tanto, para obtener los componentes del vector PC*) (o sea los
PC; en la muestra k) tenemos que proyectar Ax*) sobre esta nueva base,
como indica la Ec. 6.

El procedimiento empleado para hacer PCA tiene muchas similitudes con
el analisis de modos normales (NMA por sus siglas en inglés) [33], que se estu-
dia en las carreras de Fisica, Quimica y Bioquimica. Discutiremos aqui estas
analogias, ya que la discusion puede ayudar a quienes estén familiarizados con

®Los elementos de esta base son el equivalente multidimensional de los versores bidi-

mensionales i y j de la Fig. 2.
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Sistema de ejes original Sistema de ejes rotado
con su base de vectores con su base de vectores
¥ _

1
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Figura 2: Efecto de las matrices de rotaciéon R y RT sobre los vectores y
las matrices calculadas con una base cartesiana dada. La figura muestra las
férmulas que permiten evaluar los vectores y matrices en la base rotada (PC
y A) a partir de los correspondientes a la base original (Ax y C). Notar
que la transformacién modifica los versores que forman la base del espacio

cartesiano.
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NMA a comprender lo que implica hacer PCA. En el andlisis de modos nor-
males, la configuracién de una molécula es inicialmente indicada por el vector
X — X¢q de dimension 3N, cuyas componentes miden el desplazamiento de
cada coordenada atémica cartesiana desde su posicién de equilibrio. Sin em-
bargo, cuando la energia potencial de la molécula se expande hasta segundo
orden en estas coordenadas, generalmente aparecen términos cruzados que
no son despreciables. Esto implica que la matriz Hessiana, H, no es diago-
nal, razén por la cual los movimientos de las diferentes coordenadas estan
acoplados. Debido a que este acoplamiento dificulta el analisis posterior, uno
busca realizar un cambio de coordenadas que convierte al vector x — x.q en
el vector de modos normales q, de manera tal que H es diagonal cuando se
calcula con los componentes q [34].

3.3. Las motivaciones

El paralelismo que existe entre PCA y NMA podria llevarnos a pensar
que hacemos PCA simplemente para encontrar nuevas coordenadas que ten-
gan covarianza nula’, asi como hacemos NMA para que el Hessiano no tenga
términos cruzados. Sin embargo, no es este el caso. La falta de covarianza
o correlacion en las variables generadas por PCA es simplemente un factor
concurrente, no el objetivo principal. Para identificar ese objetivo, es necesa-
rio considerar la manera en la cual fueron derivadas las ecuaciones 3 y 5, que
constituyen la esencia del algoritmo PCA. Esto puede hacerse de diferentes
maneras [35, 36, pero la més esclarecedora requiere definir la fluctuacion
cuadratica media total (TMSF) de la molécula,

TMSF = 3° (Ag?), (7)

i=1

En esta expresion, Ax; = xz; — (x;), mide el desplazamiento instantaneo de la
coordenada z; respecto a su posicién promedio, (z;), mientras que los bra-kets
nos indican que debemos calcular el promedio de Az? en toda la trayecto-
ria. Por lo tanto, TMSF es la suma de los promedios de las fluctuaciones
cuadraticas de todas las coordenadas del sistema. Cuanto menos estructu-
rada y més laxa es la molécula, mayor es su TMSF. Tipicamente, ademas,
todas las coordenadas contribuyen a TMSF de forma més o menos similar,

70 sea, que no estén correlacionadas.
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aunque hay regiones mas méviles que otras y estas son las que contribuyen
mayor medida.

Cuando hacemos PCA, buscamos determinar una transformacion de coor-
denadas tal que, en el nuevo sistema, el TMSF se concentre en unas pocas
coordenadas en lugar de estar equitativamente repartido entre todas ellas®.
Con este fin, se plantea la siguiente pregunta: jcudl es la combinacion lineal
de desplazamientos cartesianos que da cuenta de la mayor fraccién de TMSF?
Contestar esta pregunta requiere buscar conjunto de coeficientes {a;} tales
que la nueva coordenada s, definida como,

3Nat

s = ;ai'(l’z‘—@D% (8)

tenga la mayor fluctuacion cuadratica posible, (As?). Si ademés requerimos
que los coeficientes estén n  ormalizado$.; a?= 1, puede demostrarse que es-
te problema de optimizacién conduce a la Ec. 5. Por lo tanto, los coeficientes
a; que estamos buscando son los elementos del vector v,,, una de las columnas
de la matriz R. Sin embargo, ellos no son cualquier columna de R, sino la
que corresponde al mayor autovalor. Por convencion, esta columna se ubica
en el primer lugar de manera tal que a; = R;;. A continuacién, uno podria
preguntar, ;cual es la combinacién lineal de desplazamientos cartesianos que
da cuenta de la mayor fraccion de los desplazamientos cuadraticos totales
remanentes, y que ademas es ortogonal a s. Y nuevamente, luego de requerir
que los coeficientes estén normalizados, uno llega a la Ec. 5. Los coeficientes
de esta nueva variable son los elementos de la columna de R que corresponde
al segundo mayor autovalor, por lo cual estdn ubicados en la segunda co-
lumna de R. De la misma manera, la bisqueda contintia hasta determinar
las 3N, soluciones independientes de la ecuacion de autovalores. En conclu-
sion, podemos decir que el algoritmo de PCA produce nuevas coordenadas
ortogonales, disenadas para que una de ellas sea la combinacién lineal de
coordenadas cartesianas con la mayor fluctuacion c uadratica p romedio po-
sible, otra sea la combinaciéon con la segunda mayor fluctuacién cuadratica
promedio posible y sea ortogonal a la primera, y asi siguiendo. Para finali-
zar, es importante notar que este procedimiento determina la direccién y el
tamano de los autovectores, pero no su sentido. Por lo tanto, si se obtiene
como soluciéon un vector v,,, debemos tener en cuenta que el vector —v,, es
una opcién igualmente valida.

8Adema&s queremos que la transformacién sea lineal. Pero ese es un detalle técnico.
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Ahora nos podriamos preguntar, ;por qué es util encontrar estas coor-
denadas cuando estamos analizando una simulacién MD de una proteina
(o de cualquier macromolécula biolégica)? Para responder a esta pregunta,
tenemos que pensar en los movimientos atémicos. Estos se llevan a cabo uti-
lizando la energia térmica del sistema, que se distribuye aleatoriamente entre
todas sus particulas. Sin embargo, en una macromolécula, las interacciones
entre los atomos no dejan que estos se muevan de cualquier manera, sino
que tienen que moverse de manera aproximadamente concertada. De esta
forma, la estructura molecular y las interacciones entre sus diferentes com-
ponentes, logran canalizar la energia térmica aparentemente aleatoria en los
desplazamientos colectivos que son necesarios para que la molécula pueda
cumplir su funcién biolégica. El hecho de que las fluctuaciones atémicas en
las proteinas estén fuertemente correlacionadas entre si hace que sus espec-
tros de autovalores de PCA tengan la forma indicada en la Fig. 1. La rapida
disminucién inicial demuestra que unas pocas coordenadas colectivas pueden
explicar la mayoria de las fluctuaciones observadas. Si los desplazamientos
atémicos fueran completamente aleatorios, los espectros de autovalores de
PCA solo mostrarfan una disminucién leve (ver, por ejemplo, la Fig. 1 de la
Ref. 27).

Se suele afirmar que las coordenadas en el espacio esencial d escriben los
movimientos funcionales de la proteina. Sin embargo, esto no es necesaria-
mente cierto. Si las configuraciones u tilizadas p arallevar a ¢ aboel PCA
corresponden al mismo pozo de energia libre, los vectores del espacio esen-
cial describen deformaciones a lo largo de las cuales la estructura molecular
es flexible. En otras palabras, la estructura molecular es propensa a ser modi-
ficada a lo largo de esas coordenadas. Esto explica los ejemplos, acumulados
a lo largo de los anos, que encontraron que los movimientos funcionales de
las proteinas estan contenidos en su espacio esencial. Sin embargo, si las
configuraciones m uestreadas p ertenecen a d os 0 m as p ozos alternativos, la
afirmacién deja de ser valida. En tales casos, la conformacion promedio (x),
que es el origen de los vectores Ax y PC, no tiene significado fisico ya que
el sistema nunca pasa cerca de esa estructura.

4. QOtras funcionalidades

En las secciones precedentes hemos presentado el procedimiento para ha-
cer PCA. Ademas, explicamos lo que se logra con cada uno de sus pasos
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y discutimos cuales son las motivaciones para llevar a cabo dicho procedi-
miento. Munidos de esta informacion, estamos ahora en condiciones de ver
algunos “truquitos” que permiten sacar un mayor provecho de la aplicacién
de este algoritmo.

4.1. PCA de trayectorias combinadas

Hasta este punto, hemos considerado que el PCA se realiza sobre estruc-
turas muestreadas de una unica simulacion MD. Sin embargo, una practi-
ca muy extendida consiste en utilizar una trayectoria artificial obtenida al
combinar simulaciones que emplean diferentes estados iniciales del mismo
sistema. A este procedimiento también se lo llama “concatenacion” de tra-
yectorias porque los archivos de las mismas se ponen uno a continuaciéon del
otro. Las trayectorias combinadas podrian corresponder, por ejemplo, a las
formas abierta y cerrada de un receptor, o a una enzima unida a diferentes
sustratos, o una misma proteina en diferentes solventes. Este procedimiento
fue propuesto en 1995 por Berendsen y colaboradores, quienes analizaron las
diferencias entre las simulaciones de Termolisina en vacio y en agua. Des-
de entonces, el procedimiento se ha implementado en muchas situaciones.
En la bibliografia, se conoce como Comb-ED por Combined Essential Dy-
namics, pero también aparece como PCA de trayectorias concatenadas. En
su articulo original, Berendsen y colaboradores explicaron cémo interpretar
los resultados del PCA de trayectorias concatenadas utilizando argumentos
intuitivos. Mucho mas recientemente, los autores de este articulo encontra-
mos las expresiones analiticas que relacionan la matriz de covarianza de una
trayectoria combinada con aquellas de las trayectorias individuales. Estas ex-
presiones, proporcionan una base més solida para comprender la informacion
que proveen los componentes principales obtenidos por este procedimiento.

La matriz de covarianza de una trayectoria que combina n simulaciones
individuales de la misma molécula, C(® puede expresarse en funcién de las
matrices de covarianza individuales, C*), como [37],

Clen) —

SRS

S CW® 4 glem), (9)
k=1

Aqui, S es la matriz de covarianza formada por las estructuras promedio
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de las simulaciones individuales. Sus elementos estan dados por,

5 = LS (@)® — (@) () ® — ()), (10)

n

donde (x )fk es el promedio de la coordenada ¢ en la simulaciéon k, mientras
que (x >Z(cn) es el promedio de la coordenada ¢ en la trayectoria combinada.
En palabras, la Ec. 9 nos dice que la matriz de covarianza de la trayectoria
combinada se obtiene al sumar el promedio de las matrices de covarianza
de las trayectorias individuales y la matriz de covarianza de sus estructuras
promedio. Debemos observar que la matriz S(°™ tiene solo n— 1 autovectores
con autovalores no nulos. Estos abarcan un espacio vectorial que contiene a
las estructuras promedio de las simulaciones individuales.

Una forma sencilla de discutir qué se puede esperar de un PCA combi-
nado es considerar un ejemplo particular. El més simple es el de concatenar
dos simulaciones. De acuerdo con la Ec. 9, los elementos de la matriz de
covarianza combinada para este caso particular estdn dados por:,

v

@ _ L, 1 | Ao (c2)
Y = S + ) + 557, (11)

donde C’i(jl) y C’Z(]2 ) son los elementos de las matrices de covarianza calculadas

. . . . 2 .
con las simulaciones 1 y 2, respectivamente, mientras que SZ(]C ) es la matriz
de covarianza de sus estructuras promedio,

S0 =52 (@)Y - ) (1) - )®), (12

donde (z;)(¢?) = ((xi>(1) + <xi>(2)) /2.

Como se discute en la Seccion 3.2, los principales autovectores de las ma-
trices CY y C® indican las direcciones de mayor fluctuacién observada en
cada una de las respectivas trayectorias mientras que sus autovalores miden
la amplitud de esas fluctuaciones. La matriz S, por otro lado, se calcula
a partir de solo dos estructuras. Por lo tanto, hay una sola direccion de de-
formacion: la que nos conduce de una estructura promedio a la otra pasando
por el promedio global. Esta es la direccién del tnico autovector de S(°? con
autovalor distinto de cero. Ademds, como se demostré en la Ref. [37], este
autovalor estd relacionado con la desviacién cuadratica media entre las dos
estructuras promedio de acuerdo con,

AN = N, x RMSD?2. (13)
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Teniendo en mente las consideraciones previas, se pueden prever dos casos
limite para la diagonalizacién de la matriz C(*?. Una posibilidad es que las
dos simulaciones independientes correspondan a estructuras relativamente
rigidas que muestrean regiones muy dispares del espacio configuracional. En
ese caso, la distancia entre sus estructuras promedio es mucho mayor que las
fluctuaciones o bservadas e n 1 as t rayectorias i ndividuales. E n consecuencia,
la matriz S(°» hace la contribucién dominante a C(? en la Ec. 11. Si esta
contribucién supera ampliamente la de las matrices de covarianza individua-
les, el primer autovector de C(?) es casi paralelo al de S(°?. Eso implica que
esta practicamente alineado con la recta que pasa por las dos estructuras
promedio.

Un ejemplo de esta situacion se presenta en la Fig. 3, que utiliza datos
tomados de la Ref. 37 para mostrar la proyeccién de dos trayectorias de la
albimina sérica humana sobre el primer vector obtenido al hacer un PCA
combinado con ambas trayectorias. Una de las simulaciones fue realizada con
la enzima unida al dcido ldurico mientras que en la otra utilizo la forma apo.
En la figura se puede apreciar que la distancia entre las estructuras prome-
dio es mayor que las fluctuaciones de cada t rayectoria individual. P ara este

ejemplo, el primer autovalor de la matriz C(? es 4499.40 A2, mientras que el

tinico autovalor de la matriz S(» es 4361.59 A2. El producto escalar entre los
dos autovectores se vale 0.999, demostrando que son practicamente el mismo

vector. Para hacer este PCA se utilizaron los 585 atomos de C,, de la enzima
y si se reemplazan estos datos en la Ec. 13, se encuentra que el RMSD entre
las estructuras promedio es de 5.46A, lo que coincide perfectamente con el
obtenido por medios independientes. Obviamente, no hay ninguna necesidad
de realizar todo el protocolo de PCA combinado para calcular el RMSD en-
tre dos estructuras promedio, cuando todos los programas de visualizacién
molecular permiten hacer el mismo célculo con solo dos “clicks” en el botén
del “mouse”. Respecto al significado d el resto de los autovectores de C(2)
no es posible hacer predicciones generales ya que los resultados dependen de
los pesos relativos de las matrices CY y C®) | que pueden cambiar de un
caso a otro.

El caso limite alternativo se encuentra cuando las dos estructuras iniciales
pertenecen al mismo pozo de energia libre, de tal modo que ambas trayecto-
rias muestrean el espacio configuracional en forma similar. En ese caso, las
estructuras promedio de las dos simulaciones son muy parecidas, por lo que
la contribucién de la matriz S¢? en la Ec. 11 se vuelve despreciable, mientras
que las matrices CY y C se asemejan entre si. Por lo tanto, es de esperar
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Figura 3: Proyecciones de las trayectorias de la albumina sérica humana en
la forma apo y unida a 4cido laurico sobre el tinico autovector de S(¢? con
autovalor distinto de cero.

que los resultados obtenidos al concatenar dos simulaciones independientes
sean similares a los de las trayectorias individuales. Si bien esta conclusion
es cualitativamente cierta, existen diferencias numéricas que permiten usar
la combinacién de dos o mas simulaciones para mejorar la convergencia de
las superficies d e e nergia libre o btenidas p or P CA. D iscutiremos e ste tema
en la Seccion 5.4.

. Qué podriamos esperar si combinamos mas de dos simulaciones? Es evi-
dente que la discusién del parrafo anterior también se aplica a este escenario
si las trayectorias utilizadas en la combinacion pertenecen al mismo pozo de
energia libre. Sin embargo, la discusion es mas interesante cuando las trayec-
torias muestrean regiones distantes del espacio configuracional, de modo que
la matriz S contribuye en mucho mayor medida a C que el promedio
de las matrices de covarianza individuales. En la Ref. [37] nosotros presen-
tamos el caso correspondiente a n = 3. Allf mostramos que la matriz S(¢3)
tiene dos autovectores con autovalor distinto de cero. Estos son casi paralelos
a los de la matriz C(®® | pero no es posible prever el significado de los demés
autovalores y autovectores. Ademads, los dos primeros autovectores estan en
el plano que contiene las tres estructuras promedio de las simulaciones in-
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dividuales, pero no estan alineados con ninguna de las tres rectas que unen
pares alternativos de estructuras promedio.

En el mismo sentido, si combinamos cuatro simulaciones independientes
pertenecientes a regiones muy distantes del espacio configuracional, 10s pri-
meros tres autovectores de C(“? son casi paralelos a los tres autovectores de
S con autovalores distintos de cero. Estos vectores abarcan un espacio tri-
dimensional que contiene las cuatro estructuras promedio de las simulaciones
individuales. Entendemos que, a partir de aqui, es facil prever cémo evolu-
cionaran los resultados si se aumenta el niimero de simulaciones utilizadas
en el PCA combinado, para los dos casos limite considerados hasta ahora.
Para concluir, senalamos que, para cualquier caso intermedio donde la matriz
S() v las matrices de covarianza individuales contribuyan de manera similar
a C no es posible hacer predicciones generales.

4.2. PCA de movimientos ternarios y cuaternarios

Cuando se analizan cambios conformacionales en proteinas multiméri-
cas, suele ser ilustrativo discernir entre los movimientos que modifican la
estructura terciaria de la proteina (movimientos intra-cadena) y aquellos que
cambian su estructura cuaternaria (movimientos inter-cadena). Sin embargo,
si el PCA se realiza sobre la trayectoria directamente obtenida de una si-
mulacion MD, los vectores del espacio esencial mezclan las contribuciones de
ambos tipos de movimiento, resultando imposible hacer la separacién. En el
ano 2013, de Gert de Groot y sus colaboradores propusieron un método que
permite discriminar ambos tipos de movimiento [38], de manera tal que el
PCA pueda realizarse sobre cada uno de ellos por separado. A continuacion,
describimos en qué consiste este procedimiento.

Los movimientos intra-cadena se determinan superponiendo las coorde-
nadas de cada cadena individual correspondientes a los distintos frames sobre
una estructura de referencia, que generalmente es la estructura inicial. Por
su parte, los movimientos inter-cadena se obtienen haciendo lo opuesto: cada
cadena individual de la estructura de referencia se superpone con su cadena
correspondiente en los distintos frames. Una representacion esquematica del
procedimiento se muestra en la Fig. 4. Cuando este procedimiento se apli-
ca a todos los frames colectados de la simulacién de MD, se obtienen dos
trayectorias ficticias. U na c ontiene 1 os m ovimientos i ntra-cadena y 1a otra
los movimientos inter-cadena. Por construccion, los desplazamientos de los
subespacios inter- e intra-cadena son ortogonales entre si. Ademas, su suma
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Figura 4: Representacion esquematica del procedimiento utilizado para se-
parar los movimientos inter-cadena de los intra-cadena. La figura e s una
adaptacion de la presentada en la Ref. 38.

directa restaura el espacio vectorial original.

Una vez que se obtuvieron las dos trayectorias ficticias, el procedimiento
de PCA se aplica a cada una de ellas por separado. Al hacerlo, se observa
inmediatamente que el nimero de autovectores con autovalores distintos de
cero en el PCA inter-cadena es significativamente m enor queeld el PCA
intra-cadena. Esto ocurre porque el nimero de grados de libertad efectivos
de la trayectoria inter-cadena es bastante pequenio. Seis grados de libertad
describen las traslaciones y rotaciones globales de cada cadena. Sin embargo,
dado que todo el sistema no se traslada ni rota, también hay seis restricciones.
En consecuencia, el nimero de grados de libertad de los movimientos inter-
cadena es 6 X N.,q — 6, donde N, es el nimero de cadenas de la proteina.

De Groot y sus colaboradores emplearon la separacién entre modos inter-
cadena e intra-cadena para estudiar el acoplamiento de los movimientos ter-
ciarios y cuaternarios en la hemoglobina. Mas tarde, en nuestro grupo, lo
utilizamos para investigar el mecanismo de apertura del canal P2X4 [39)].
Las peliculas I y II que se presentan como Informacién Suplementaria, mues-
tran animaciones de los principales autovectores obtenidos al realizar PCA
de las trayectorias inter e intra-cadena de P2X4. El andlisis revelé que la
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apertura del poro del canal es causada principalmente por los movimientos
inter-cadena. Sin embargo, estos movimientos no pueden lograr la extension
requerida para el pasaje de iones a menos que ocurran deformaciones intra-
cadena en la parte superior de la molécula. Por tltimo, debemos notar que
aunque en este apartado hemos discutido la separacién inter/intra aplicada
a proteinas multiméricas, el procedimiento puede emplearse en muchas otras
situaciones. Por ejemplo, podria usarse para analizar los movimientos de di-
ferentes dominios de una proteina dada, o de las diferentes moléculas que
componen un complejo.

5. Aspectos practicos

5.1. ;Coémo se elimina la roto-traslacién global?

Uno de los principales objetivos de PCA es identificar los cambios confor-
macionales més prominentes de la biomolécula en estudio. Estas conformacio-
nes se modifican cuando varian las distancias entre los atomos de la molécula,
pero no cambian cuando la misma se traslada o rota como un cuerpo rigido.
Sin embargo, las simulaciones MD que se realizan en coordenadas atémicas
cartesianas mezclan estos tipos de movimiento. Por lo tanto, antes de realizar
un PCA usando estas coordenadas, es necesario eliminar la influencia de la
traslaciéon y rotacion global, tal como se indic en la Sec. 3.1.

El procedimiento se basa en la siguiente idea. Si adosamos un sistema de
ejes cartesianos a la molécula, la traslacién y la rotacion global de la misma
pueden ser descritos por los movimientos de dicho sistema de ejes. De ahora
en mas, nos referiremos al mismo como el sistema de ejes FM por “Fijo
en la Molécula”, para distinguirlo de un sistema de ejes que no se traslada
ni rota, al que llamaremos FE por “Fijo en el Espacio”. De este modo, la
traslacion global de la molécula se describe por tres coordenadas cartesianas
que senalan el origen del sistema FM desde el origen del sistema FE, mientras
que las rotaciones se describen por tres angulos de Euler que proveen su
orientacién [34]. La clave del procedimiento reside en definir qué prescripcion
o receta vamos a utilizar para decir como hay que adosar el sistema FM a
cada estructura molecular. Por ahora supongamos que hemos resuelto este
punto. Entonces, dado un conjunto de estructuras moleculares muestreadas
de una trayectoria MD, debemos adosar el sistema FM a cada una de ellas
utilizando siempre la misma prescripciéon. Finalmente, eliminamos la rotacion
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y la traslacion global de la molécula alineando el sistema de ejes FM de cada
estructura del conjunto con el de una estructura que hayamos elegido como
referencia. La trayectoria que se genera al hacer este alineamiento es la que
habriamos obtenido si el sistema de ejes FM se hubiera quedado quieto.
Asi, con buena aproximaciéon, las coordenadas cartesianas resultantes solo
dan cuenta de las deformaciones internas de la molécula. Sin embargo, el
algoritmo no es exacto y la calidad del resultado depende de los criterios
seguidos para adosar el sistema FM a cada estructura molecular muestreada.
Veamos entonces, cudles son los criterios que se suelen aplicar para ello.

El origen del sistema de ejes fijo a 1a molécula se elige siempre c omo el
centro de masa de la molécula. Con esta eleccién, la energia cinética de la
traslacion global se separa de la energia de las rotaciones y de las vibraciones
[34]. Sin embargo, no hay una manera tnica de seleccionar la orientacién de
los ejes, sino que existen diversas opciones y ninguna de ellas proporciona
una separacién exacta entre vibracién y rotacién. Para moléculas pequenas
y/o semi-rigidas, el criterio més empleado es la segunda condicién de Eckart.
Esta alternativa asegura que las pequenas deformaciones alrededor de la po-
sicién de equilibrio de la molécula no contribuyen al momento angular total.
Ademas, esta elecciéon minimiza el acoplamiento entre la energia rotacional
y la vibracional [40].

Desafortunadamente, las macromoléculas en solucién a temperatura am-
biente no son cuerpos semi-rigidos, sino que sus superficies d e e nergia libre
tienen muchos minimos locales. Por lo tanto, la segunda condicién de Eckart,
que asume que hay una unica estructura de equilibrio, no puede aplicarse.
Una alternativa seria indicar que el sistema FM coincide con los ejes de iner-
cia de la molécula. Sin embargo, en el analisis de simulaciones de MD, el
enfoque més comunmente utilizado es el ajuste de cuadrados minimos rota-
cionales presentado por McLachlan [41]. De acuerdo con el mismo, se busca
superponer cada una de las estructuras del conjunto con la de referencia, me-
diante una transformacién combinada. Primero, se aplica una traslacion que
hace coincidir sus centros de masa. Luego, se hace una rotacién que minimiza
la desviacion cuadratica media entre los dtomos de ambas estructuras. Se ha
demostrado que el ajuste de cuadrados minimos proporciona la misma ali-
neacién que las condiciones de Eckart, si en ambos casos se emplea la misma
estructura de referencia[42]. Sin embargo, como se mencioné anteriormente,
las macromoléculas biolégicas a temperatura ambiente no tienen un tnico
minimo que pueda seleccionarse inequivocamente como referencia. Para em-
peorar las cosas, el procedimiento de ajuste de cuadrados minimos produce
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resultados ligeramente diferentes si se emplean distintas referencias. Asi, la
separacion aproximada de la rotacién funciona bien para moléculas relativa-
mente estructuradas, pero empeora cuanto maés flexible seala m olécula en
estudio.

5.2. ;Qué coordenadas me conviene utilizar?

La eleccién de las coordenadas que conviene utilizar para hacer PCA esta
estrechamente ligada al propdsito del analisis. De lo discutido en la seccién
anterior se desprende que un PCA realizado en coordenadas cartesianas no
es apropiado para ningun trabajo cuantitativo tal como la identificacién de
las conformaciones estables y metaestables de una biomolécula o la evalua-
cién de sus pesos relativos. Sin embargo, para obtener una representacion
pictorica de los movimientos relevantes de la molécula se utilizan coordena-
das cartesianas. Dicha representacién podria ser una imagen que muestre los
desplazamientos producidos por un determinado autovector, como el que se
muestra en la Fig. 5, o podria ser una pelicula con su animacién, como la
Pelicula IIT presentada como Informacion Suplementaria. Por otra parte, de-
bido al estrecho paralelismo entre PCA y NMA, la mayoria de los programas
utilizados para representar o animar modos normales también pueden ser
aplicados para ilustrar Componentes Principales. La extensién Normal Mode
Wizard del programa VMD es probablemente la mas ampliamente empleada
para ese propdsito [43].

Las dificultades causadas por el uso de coordenadas cartesianas en el PCA
de moléculas flexibles h an sido estudiadasen detalleenlaRef. 44. En ese
estudio determinaron, de manera univoca, que dichas dificultades surgen de
la separacion inapropiada entre las deformaciones internas de la molécula y
su rotacion global, lo que introduce ruido numeérico en el anélisis. En conse-
cuencia, las superficies de energia libre calculadas a partir de PCA realizadas
en coordenadas cartesianas tienen caracteristicas artificiales que impiden la
identificacién d e 1os estados e stables y metaestables d el sistema. E stos pro-
blemas se han encontrado incluso en el PCA de una proteina tan rigida como
BPTI, cuando se utiliz6 una trayectoria muy larga [44]. Para superar estos
inconvenientes se han ideado esquemas de superposicién sofisticados [45] que
mejoran el analisis en algunos casos, pero no en todos [44]. Alternativamente,
todas las dificultades se pueden evitar si se lleva a cabo el PCA en coordena-
das internas, tales como distancias y/o dngulos diedros. Como discutiremos
a continuacién, cada una de estas opciones se adapta a un tipo particular de
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Figura 5: Representaciones pictéricas del primer autovector de PCA del pe-
queno ARN no codificante RsmZ. El panel de la izquierda muestra, en dife-
rentes colores, las estructuras producidas por la animacién del primer vector.
El panel de la derecha indica los componentes de este vector sobre cada ato-
mo del esqueleto del ARN.

problema y tiene sus propias limitaciones y deficiencias.

Para un conjunto de N puntos, hay N(N — 1)/2 distancias entre pares,
mientras que el nimero de grados de libertad internos, o sea los grados de
libertad que describen las deformaciones de la nube de puntos, es 3N — 6.
Por lo tanto, para N > 4, hay mas distancias que coordenadas internas in-
dependientes. Ademas, el nimero de distancias crece muy rapidamente con
N y pronto se convierte en un nimero enorme’. Esto hace que la diagona-
lizacion de la matriz de covarianza, requerida para hacer PCA, se vuelva
computacionalmente muy costosa o incluso sea imposible de realizar. Por lo
expuesto, antes de hacer un PCA basado en distancias, uno debe elegir cui-
dadosamente cuales se van a incluir en el analisis. Las opciones tipicas son
utilizar las distancias entre carbonos alfa o las distancias entre los atomos
mas proximos de cada par de residuos. Sin embargo, incluso este conjunto
suele ser demasiado grande para una implementacién numérica eficiente [46],
por lo que se suelen agregar otros criterios para reducirlo aiin més. Para tal
fin, el criterio mas utilizado es emplear solo las distancias entre residuos que
estdn en contacto en la estructura nativa [47]. Ademds, las distancias entre

YEsto se debe a su dependencia cuadrética con N. Si se duplica el nimero de puntos,

practicamente se cuadruplica el nimero de distancias.
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residuos que estan separados por menos de cuatro residuos en la secuencia
proteica también se descartan.

Por su parte, para el PCA basado en diedros, se pueden utilizar los angulos
del esqueleto de la molécula o también los de las cadenas laterales. La primera
opcién es, por mucho, la mas utilizada, porque permite revelar los cambios
conformacionales mas significativos de la molécula. En cambio, si se hace un
PCA de diedros de las cadenas laterales, lo que se observa son variaciones de
los contactos entre residuos, pero el PCA basado en distancias de contacto
es claramente una herramienta mas adecuada para este fin [47].

Antes de realizar un PCA basado en angulos diedros, uno debe tener en
cuenta los problemas que pueden originarse de la periodicidad de los mismos.
Debido a esta periodicidad, por ejemplo, puntos muy cercanos como 179° y
-179° estan separados artificialmente cuando el rango angular utilizado es
(-180°:180°]. Esta separacién artificial persiste aunque se cambie el rango uti-
lizado, porque dicho cambio solo modifica la region en la que se encontraran
las dificultades. Por ejemplo, al usar [0°:360°), no hay problemas alrededor
de 180° porque los mismos se han desplazado a alrededor de 0°/360°. A veces
ocurre que los angulos utilizados no muestrean todo el intervalo de 360°!°. En
tales circunstancias, uno puede elegir el intervalo angular apropiado para ca-
da caso, de manera tal que las discontinuidades aparezcan en las regiones que
no son muestreadas por el sistema. En esta idea se basa el método llamado de
dPCA+, desarrollado por Gerard Stock y colaboradores [48]. Una ilustracién
de cémo se realiza el cambio en el intervalo angular se proporciona en la Fig.
3 de la Ref. 48. Sin embargo, la estrategia de dPCA+ es engorrosa cuando
uno debe lidiar con muchos angulos diferentes, ya que requiere determinar
el rango apropiado para cada uno de ellos. Ademas, para algunas moléculas
y algunos angulos en particular, puede suceder que todo el intervalo angular
sea efectivamente visitado. Esto hace que dPCA+ sea inttil.

El procedimiento mas ampliamente empleado para realizar PCA de angu-
los diedros se llama dPCA y fue desarrollado por Stock varios anos antes que
dPCA+ [49]. El algoritmo propone duplicar el niimero de variables mediante
la transformacion,

Qon—1 — COS<¢n)’ (14)
qon = Sin(¢n)7 (15>

10Esto ocurre muchas veces con los dngulos diedros del esqueleto de las protefnas ple-
gadas.
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donde n toma valores desde 1 hasta el ntimero total de angulos considera-
dos. Esta alternativa tiene la clara desventaja de aumentar artificialmente
el tamano de las matrices con las que uno tiene que lidiar, pero también
tiene diversas ventajas que explican su “popularidad”. Principalmente, con
dPCA se evitan las discontinuidades que surgen de la periodicidad de los
angulos y se elimina el problema de los promedios mal definidos. Este tiltimo
inconveniente afecta gravemente el calculo de la matriz de covarianza. Pa-
ra entender su origen, consideraremos dos angulos, uno que oscila alrededor
de 0°, entre -10° y 10°; y el otro que oscila alrededor de 180°, entre -170° y
170°. Dado que el promedio se sitiia en 0° en ambos casos, las desviaciones
respecto del promedio, que se utilizan para calcular la matriz de covarianza,
resultan ser mucho mayores en el segundo que en el primer caso. Sin em-
bargo, esta diferencia no reflejala verdadera situacién fisica, ya que en los
dos casos los desplazamientos son de +10° respecto al promedio. Afortuna-
damente, el método dPCA elimina naturalmente todos estos inconvenientes.
Ademas, provee un mapeo biunivoco de la distribucién angular original. Esto
significa que no crea ni suprime minimos en las superficies de energia libre de
la molécula. Finalmente, el procedimiento puede ser facilmente sistematizado
y constituye una de las opciones disponibles para realizar PCA en el marco
de la gran mayoria de los programas que analizan simulaciones MD.

La experiencia con el andlisis de diferentes sistemas indica que dPCA es
el método de eleccién cuando se pretenden identificar 1os estados estables y
metaestables de moléculas que experimentan grandes cambios conformacio-
nales. Esto se aplica, por ejemplo, a estudios de plegamiento de proteinas, asi
como a cambios conformacionales de ARNs [50]. Por otro lado, si uno tiene
como objetivo caracterizar los estados de proteinas estructuradas que llevan
a cabo sus movimientos funcionales, el PCA basado en distancias resulta ser
el més conveniente [47]. En cualquier caso, siempre se deben probar las di-
ferentes alternativas, comparar sus resultados e intentar evaluar la calidad
de sus predicciones mediante procedimientos independientes. Para concluir,
senalamos que la Ref. 51 ofrece una discusién muy clara y detallada de las
ventajas y desventajas de las diferentes coordenadas utilizadas para llevar
a cabo PCA de macromoléculas. Recomendamos encarecidamente la lectura
de ese articulo a aquellos que buscan profundizar en los temas presentados
en esta seccién.



Divulgatio. Perfiles académicos de posgrado, Vol. 8, Numero 23, 2024, 71-109
10.48160/25913530di23.429

5.3. ;Coémo se determina el tamano del espacio esen-
cial?

Hasta este punto, hemos estado hablando acerca del ES, un pequeno
subespacio vectorial que contiene las direcciones de las fluctuaciones mas
importantes de la molécula bajo estudio. Sin embargo, no hemos indicado aun
ningun criterio que nos permita decidir cuantos autovectores deben incluirse
en dicho espacio. De hecho, se pueden aplicar diversos criterios y la eleccion
del mismo depende del propdsito que se persigue al hacer el PCA.

Como se mencioné anteriormente, los autovalores obtenidos por PCA
son las fluctuaciones cuadraticas medias de los Componentes Principales.
Asimismo, al realizar el PCA en coordenadas cartesianas, la suma de todas
estas fluctuaciones equivale a la suma de las fluctuaciones cuadraticas de los
atomos incluidos en el analisis. Asi, uno de los criterios mas simples para
decidir el tamano del ES consiste en incluir los primeros n autovectores de
PCA, de modo que estos den cuenta de una fracciéon dada de las fluctuaciones
cuadraticas totales. Por lo tanto, si f es la fraccion de las fluctuaciones que
se desea tener en cuenta, y el PCA se realizé utilizando las coordenadas
cartesianas de NN, atomos, el nimero n de autovectores en el ES se elige de
manera que,

N
F~ Sy
Dimit A
Asi, por ejemplo, para los datos mostrados en la Fig. 1, elegir f = 0,9 conduce
a un ES con 12 autovectores mientras que establecer f = 0,75 incluye solo 5
autovectores.

Una idea menos arbitraria para determinar el espacio esencial tiene como
objetivo detectar los Componentes Principales que no describen movimientos
triviales, entendiendo por triviales a aquellos movimientos que son practica-
mente armonicos. Para ello, las estructuras muestreadas de las simulaciones
MD se proyectan sobre los primeros autovectores de la matriz de covarian-

(16)

za (Ec.6) a find e o btener el ¢ onjunto, {PC’Z-(k)}, q ue c ontiene | os valores
muestreados por el Componente Principal ¢ a lo largo de dicha trayectoria.
Luego, con los datos de cada conjunto, se calcula y grafica un histograma o
la funcién densidad de probabilidad. Tipicamente, las distribuciones de los
primeros PC's tienen formas no-gaussianas mientras que, a medida que crece
el indice del Componente Principal, sus formas se asemejan méas y mas a la de
una gaussiana. De acuerdo con esto, el ES se forma con todos los Componen-
tes Principales cuyas distribuciones difieren notoriamente de una gaussiana.
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Figura 6: Funciones de densidad de probabilidad de los Componentes Princi-
pales 1, 2, 8 y 9 de la proteina RsmE. A medida que el indice del Componente
Principal crece, las distribuciones adquieren una forma gaussiana.

En la Fig.6 se muestran las distribuciones obtenidas para los Componentes
Principales 1, 2, 8 y 9 de la proteina RsmE. Es importante destacar que este
criterio basado en las distribuciones, debe utilizarse solo después de haber
asegurado la convergencia del calculo de PCA (que se discute en la seccion
préxima). Ocurre que muchas veces existen correlaciones fortuitas entre las
coordenadas atomicas muestreadas en simulaciones MD. Al decir fortuitas
nos referimos a correlaciones que no son causadas por la superficie de energia
potencial sino que ocurren al azar. En un articulo recientemente aceptado
para su publicacion, nosotros discutimos el efecto de estas correlaciones en el
andlisis de PCA. Y uno de sus efectos méas daninos es la aparicion de distribu-
ciones aparentemente no-gaussianas que se vuelven gaussianas al converger
el calculo [13].

Finalmente, otro de los criterios ampliamente utilizados para determinar
el nimero de autovectores a incluir en el ES es el del scree plot [52]. Un scree
plot es un grafico de los autovalores de PCA en funcién de su indice, como
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se muestra en la curva roja de la Fig.1. Literalmente, el término scree se
refiere a los escombros que se acumulan al pie de una montana o acantilado,
y en este caso hace referencia a la forma que tipicamente adopta un gréfico
de autovalores de PCA versus indice. Todos ellos disminuyen rapidamente
al principio, pero luego se estabilizan y contintian disminuyendo mucho mas
lentamente, demostrando que unos pocos autovectores tienen desplazamien-
tos importantes. Con base en esta observacion, el procedimiento consiste en
buscar el punto donde el scree plot tiene un cambio nitido de pendiente. To-
dos los puntos hasta ese punto se incluyen en el ES mientras que los que
tienen indices mas altos se descartan. Con este criterio, el ES del grafico de
la Fig.1 solo tendria 2 vectores.

5.4. ;Como sé si mis resultados estan convergidos?

La preocupacién méas comun al analizar los resultados de simulaciones de
dindmica molecular es saber si estan convergidos o no. Esta preocupacion ha
inquietado a los realizadores de estas simulaciones desde las primeras apli-
caciones de la metodologia hasta el presente, a pesar de que los tiempos de
simulacién alcanzables se multiplicaron por casi 10°. Una discusién exhaus-
tiva de este problema excede el alcance de este articulo, pero remitimos a los
lectores interesados a las referencias Ref. 53, 54 y 55. Alli podran encontrar
una discusion profunda del tema, mientras que en este texto nos limitaremos
a analizar las principales tendencias observadas, para luego enfocarnos en las
propiedades de convergencia de PCA.

Cuanto mas grande es una macromolécula, mayor es el tamano de su es-
pacio configuracional. Por lo tanto, en principio, las simulaciones de dinami-
ca molecular de moléculas grandes son més dificiles de converger que las de
moléculas pequenas. Sin embargo, la flexibilidad de la molécula también juega
un papel. Las macromoléculas biolégicas solo visitan una fraccién del espacio
configuracional disponible. Cuanto més fuertes sean las interacciones entre
sus componentes, més correlacionados serdn sus movimientos y menor sera la
fraccion del espacio configuracional accesible, lo que mitiga sustancialmente
los requisitos de muestreo. Por esta razon, las simulaciones MD de proteinas
plegadas convergen mucho més facilmente que aquellas que buscan simular
los procesos de plegamiento. Por lo mismo, es dificil muestrear adecuada-
mente el espacio configuracional de proteinas intrinsecamente desordenadas
o de fragmentos de ARN. Por ultimo, debemos destacar que la cantidad de
muestreo requerida depende del parametro que se quiere calcular. Algunas
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cantidades, como la energia interna o la entalpia, convergen mas rapido que
la entropia y la energia libre. Esto ocurre porque las simulaciones MD visitan
frecuentemente las regiones de baja energia potencial que son las que mas
contribuyen a la energia interna. La entropia, en cambio, requiere evaluar
todo el volumen del espacio configuracional a ccesible, con la particularidad
de que las regiones poco visitadas y las muy visitadas hacen contribuciones
del mismo orden de magnitud. Como consecuencia de esta caracteristica, los
calculos de entropia convergen de forma extremadamente lenta. Por ende, lo
mismo ocurre con la energia libre.

Para evaluar la convergencia de los resultados de PCA de macromoléculas
biolégicas se desarrollaron diversos criterios. El més estricto consiste en cal-
cular el producto escalar entre los vectores del espacio esencial obtenidos de
trayectorias independientes, calculadas en las mismas condiciones. Si rotula-
mos a estas trayectorias equivalentes como (a) y (), la evaluacion consiste
en calcular ]vga) -Vg-b)’. El resultado deberia ser 1 para i = j y 0 en caso con-
trario. Una préactica comin es presentar estos productos en forma de matriz,
indicando el valor absoluto del producto escalar calculado como el radio de
un circulo centrado en cada punto (i, 7). Estas son las llamadas “matrices de
producto interno” que se muestran, por ejemplo, en la Fig. 2 de la Ref. 56.
En nuestro grupo analizamos en detalle las propiedades de convergencia de
los primeros autovectores, dado que estos son los més importantes. Para ello,
calculamos el producto |V§a) . vgb)| para todos los pares del primer autovec-
tores que pudimos formar a partir de 180 de trayectorias equivalentes de la
proteina BPTI [56]. Luego estimamos la densidad de probabilidad de estos
productos escalares. La funcién resultante se compard con la correspondiente
al producto escalar de vectores de igual dimensionalidad pero de direcciones
aleatorias [57]. El procedimiento revelé que los productos [vi¥ - ng)| obte-
nidos de simulaciones de MD suelen ser significativamente m ayores ¢ ue los
de vectores aleatorios. No obstante, se pueden obtener productos escalares
muy bajos, lo que indica que los Componentes Principales de las trayectorias
equivalentes son practicamente ortogonales entre si. Este comportamiento
constituye una muestra clara de que el andlisis no estd convergido y por lo
tanto, de que los vectores obtenidos no guardan relacion con la superficie de
energia libre que gobierna los movimientos moleculares.

En muchas situaciones, las evaluaciones de convergencia discutidas an-
teriormente son demasiado estrictas. Usualmente no es necesario que dos
simulaciones independientes proporcionen exactamente los mismos autovec-



Divulgatio. Perfiles académicos de posgrado, Vol. 8, Numero 23, 2024, 71-109
10.48160/25913530di23.429

tores, sino que los vectores de ambos ESs expandan el mismo subespacio.
Si esta condicion se cumple, los dos subespacios son capaces de describir las
mismas deformaciones internas. Un pardmetro que mide la similitud entre
dos subespacios alternativos se llama RMSIP, que es una sigla que viene del
inglés Root Mean Squared Inner Product y que se calcula como,

1/2
1 n n
RMSIP, = ( SN v 12) , (17)

i=1j=1

donde n es el nimero de vectores del espacio esencial considerado. RM SIP,
es igual a 1 cuando los dos espacios esenciales abarcan el mismo subespa-
cio, mientras que vale 0 si los mismos son ortogonales entre si. Las primeras
evaluaciones de convergencia de PCA de proteinas consistieron en dividir la
trayectoria en dos mitades y calcular RM SIP, entre ambas partes, tomando
porciones de longitud temporal creciente. Tipicamente, estas curvas aumen-
tan rapidamente al principio, pero luego se nivelan alcanzando un valor de
plateau menor que 1.0. Estas formas parecen indicar que la consistencia de
los resultados no se puede mejorar méas alld del valor alcanzado en el pla-
teau (ver por ejemplo Fig. 1 de la Ref. [57]). Como veremos a continuacién,
afortunadamente este no es el caso.

Finalmente, otro parametro utilizado para evaluar la convergencia de los
PCA de simulaciones MD es la llamada “superposicion de covarianza”, S,
propuesta por Hess en 2002 [58]. En realidad, S no es una medida de la
convergencia del ES, sino que evalia la similitud de los espacios muestreados
por un par de trayectorias, mediante una comparacién de sus matrices de
covarianza. Esta superposicién se define como,

S=1-dy(C",c?), (18)

donde dy (C(“), C(b)> es la distancia normalizada entre las matrices de cova-

rianza C@ y C® | Ia cual se calcula como

1/2

tr (C(a) + b — Qc(a)1/2c(b)1/2)
tr (Cl@) + tr (C®) ’

dy (C(a)7c(b)) — (19)

donde C@1/2/ 1a rafz cuadrada de la matriz de correlacién C@. Si dos si-
mulaciones diferentes proporcionan el mismo muestreo, sus matrices de co-
varianza son iguales, la distancia entre ellas es cero y su superposicién vale
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Figura 7: Distribuciones de probabilidad normalizadas para RM SIP, y para
la superposicién S de las matrices de covarianza. Las mismas fueron compu-
tadas a partir de 180 simulaciones MD independientes de BPTT.

1. Por el contrario, si las simulaciones han muestreado subespacios que son
ortogonales entre si, la distancia normalizada vale 1 y S vale cero.

La Fig. 7 muestra las funciones de distribuciéon de probabilidad para
RMSIP, y S calculadas a partir de trayectorias de 50 ns de la proteina
BPTI. Para obtener este grafico, calculamos 8 0 t rayectorias d e B PTT utili-
zando la misma estructura inicial y las mismas condiciones (T, P y otros
pardmetros requeridos para hacer las simulaciones). La diferencia entre ellas
reside solo en las velocidades iniciales de los atomos, las que fueron elegidas
al azar desde una distribucién de Maxwell-Boltzmann a la temperatura co-
rrespondiente. Luego, para cada una de estas trayectorias, realizamos PCA
y evaluamos RMSIP, y S para los 3160 pares de trayectorias que es posible
comparar. La figura muestra que, en algunos casos, se pueden obtener fortui-
tamente muy buenos valores para estos parametros. Sin embargo, también
son posibles resultados muy pobres. Cabe mencionar que si se emplean tra-
yectorias mas cortas, los resultados son peores. Un analisis similar realizado
con la enzima Lisozima arrojé las mismas conclusiones [56].

En la Ref. [56], nosotros demostramos que la consistencia del PCA calcu-
lado a partir de simulaciones de MD puede ser mejorado mediante la combi-
nacién de trayectorias independientes, pero equivalentes, de acuerdo con el
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procedimiento descrito en la Seccién 4.1. En principio, uno podria creer que
esto ocurre porque la matriz de covarianza obtenida combinando n trayecto-
rias siempre puede escribirse como el promedio de n matrices de covarianza
independientes. De acuerdo con esto, al aumentar n, la incertidumbre es-
tadistica de los elementos de la matriz de covarianza se reduce por._factor

n. Sin embargo hay una razén mas profunda que explica la efectividad del
procedimiento. Ocurre que, en las simulaciones individuales, se crean corre-
laciones fortuitas entre las coordenadas atémicas. Decimos que estas corre-
laciones son fortuitas porque no estan originadas en la forma de la superficie
de energia potencial, sino que son consecuencia del tamano enorme que tiene
el espacio configuracional d el as m acromoléculas. H ay t antas coordenadas
que, por casualidad, algunas de ellas varian en forma concertada. Como diji-
mos anteriormente, el método de PCA genera nuevas coordenadas buscando
que las mismas contengan la mayor fraccion posible de las correlaciones ob-
servadas en la simulacién. Sin embargo, no puede distinguir si las mismas
son fortuitas o estan determinadas por el potencial. No obstante, cuando
se determinan muchas trayectorias equivalentes, ocurre que las correlacio-
nes fortuitas de unas y otras difieren. Y porlo tanto, cuando se genera una
trayectoria ficticia m ediante l a c oncatenacion d e simulaciones independien-
tes, las correlaciones fortuitas desaparecen y solo quedan las originadas en
el potencial. En nuestra experiencia, trabajando con sistemas alternativos,
este procedimiento requiere un nimero bastante alto de trayectorias (> 30)
para alcanzar una consistencia casi perfecta en los resultados. Sin embargo,
solo un punado de ellas, es suficiente para asegurar que los resultados no son
muy pobres (casi completamente aleatorios). Para concluir, debemos senalar
que al hablar de “consistencia del ES” no nos referimos a la convergencia de
los autovectores con respecto al tiempo, sino a obtener el mismo resultado
cuando se realiza el mismo experimento computacional. La convergencia con
respecto al tiempo requiere que todas las regiones del espacio configuracional
se hayan muestreado en la proporcién correcta. Como se discute en la Ref. 53,
este objetivo es mucho més dificil de lograr.

6. Observaciones finales

En este articulo hemos discutido cudl es la motivacion para realizar un
PCA con los datos recopilados de una simulacion de MD. Ademéds, hemos
indicado cémo interpretar los resultados. Se han presentado las principales
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deficiencias del MD-PCA y se han proporcionado varios consejos para mitigar
el efecto de las mismas. Para finalizar, presentamos a continuacién una lista
de consejos que recomendamos seguir para lograr un uso provechoso de esta
técnica.

= Kl primer paso para hacer un MD-PCA es seleccionar qué partes de
la molécula se van a incluir en el analisis. Todas aquellas regiones que
realizan grandes movimientos de caracter arbitrario deben descartarse.
Los N- y C- terminales de las proteinas son ejemplos tipicos de esto.

= El PCA de coordenadas cartesianas debe usarse principalmente con
fines ilustrativos, tales como observar visualmente las deformaciones
producidas por los principales autovectores.

= Al estudiar moléculas que experimentan cambios conformacionales sig-
nificativos, tales como ARN, proteinas intrinsecamente desordenadas,
o para simular procesos de plegamiento de proteinas, cualquiera de las
variantes de PCA de angulos diedros del esqueleto molecular representa
la mejor opcion.

» Las distancias de contacto o los angulos diedros de las cadenas laterales
son coordenadas apropiadas para caracterizar los cambios conformacio-
nales de las proteinas plegadas.

s Al estudiar proteinas multimeras, a menudo es conveniente separar los
movimientos inter-cadena de los intra-cadena, para luego realizar un
PCA en ambas trayectorias separadas.

= La reproducibilidad del ES determinado a partir de MD-PCA puede
mejorarse sustancialmente realizando PCA sobre una trayectoria ficti-
cia que se forma concatenando trayectorias independientes, pero equi-
valentes, del sistema en cuestién. Aunque se requieren muchas simula-
ciones para obtener resultados consistentes, combinar solo un punado
de ellas evita que el espacio esencial esté mal definido. Por lo tanto
recomendamos fuertemente hacer, siempre, PCA de trayectorias con-
catenadas.
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