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Resumen

La mayoria de los procesos celulares que sostienen la widlaigran interacciones entre mo-
léculas, tales como interacciones ADN-proteina, intéoses entre proteinas, o entre pro-
teinas y moléculas pequefias. Por esta razén han sido ertamtseestudiadas para intentar
descubrir, como se producen estas interacciones, aderhas geopuesto metodos para lo-
grar predecirlas. Esto se traduce en que la biologia malebal producido gran cantidad de
informacion funcional y estructural sobre estos compldjagnerosas estructuras de com-
plejos proteicos se encuentran disponibles en bancos og dat embargo ain no es posible
predecir exitosamente con un método establecido, laslpesibnas de interaccién de una
proteina con otra, asi mismo no es posible predecir la éigdbde la interaccion.

La Informatica constituye una herramienta poderosa pagatatlio de la informacion fun-
cional y estructural, ademas de las caracteristicas qgersuel analisis de complejos de
interaccion Proteina-Proteina. Uno de los problemasaespara entender y clasificar in-
teracciones de proteinas es caracterizar y discriminaipgearficie de la interaccion. Por esto
se propone quexisten algunas caracteristicas de las superficies dadctén que permi-
ten discriminar entre complejos proteina-proteina peentas y complejos proteina-proteina
transitorios.

Para esto, en el presente proyecto se estudian las castacterenergéticas de interfaces de
interaccidn proteina proteina - &rea de interaccion - deasta tridimensional conocida,
clasificadas como interaccionesrisgorias y permanentes, que caracterizan el comporta-
miento de un complejo de proteina y sus interacciones.

Para complementar estudios anteriores, es utilizado wridg de seleccién de caracte-

risticas -forward search- en conjunto con la distancia der@iff en una base de datos de
296 complejos permanentes y transitorios. Se utilizo ejianma FastContact para obtener la
contribucion energética de cada complejo en su area daaeién, obteniéndose 642 carac-
teristicas por complejo.

Para estudiar la precision en la clasificacion, se utilizanétodos de reduccion lineal de di-
mensiones -Heteroscedastico HDA, Homoscedastico FDA;oeCDA- combinados con
un clasificador cuadrético y lineal, ademas de utilizar nréde soporte de vectores.que
permitié generar un ranking de las caracteristicas masyerites para encontrar un factor



discriminante que distinga la potencialidad de la superfild interaccion de pertenecer a
una interface de interaccién -mayor separabilidad engreléses- o tipos de interaccion. Los
mejores resultados estuvieron cercanos al 81 % de precisiémesultados obtenidos con el
clasificador mas preciso se pueden aplicar en el futuro a otnmplejos no-clasificados co-
mo herramienta predictiva. La seleccion realizada utilitteen conjunto el algoritmo foward
search y la distancia de Chernoff alcanz6 una alta precigiéemalisis de las mejores carac-
teristicas discriminantes muestraegasenergias de desolvatacion contribuyen por sobre la

energia electrostatica a la separacion de clases.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento

Lainteligencia artificial (IA) se presenta como una cierngia desarrolla software y hardware
que permita simular el comportamiento humano [90]. Muclesotas han participado para
el desarrollo de la IA, una de ellas es la matematica, quegata teoria formal relacionada
con la logica, la probabilidad, la teoria de las decisionkesopmputacion. Otra ciencia es la
psicologia que proporciona el lenguaje cientifico paraesqrlas teorias.

El reconocimiento de patrones es una area de la IA, conoom® @prendizaje automatico
(Machine Learning) . El propdésito de esta area es el clasificgrupo de patrones conocido
como conjunto de pruebas en dos o mas clases de categotimseHsgra al comparar el
conjunto de prueba con el conjunto de entrenamiento (previaining set. Por ejemplo un
clasificador como K-NN (el vecino mas cercano) mide la digeantre varios puntos dados
(compara), para saber que puntos son mas cercanos a la metaredelo parametrizado
[31]. Para lograr estos objetivos, el reconocimiento deopat involucra una gran varie-
dad de subdisciplinas, como el andlisis de discriminatdesstraccion de caracteristicas, la
estimacion del error, el analisis de regiones, la infe@gcamatical, entre otros [90].

Las areas de aplicacion de reconocimiento de patrones spuariadas en el procesamiento
de la informacién, por ejemplo, se puede mencionar el amadiica, en la cual se puede in-
dicar el estudio y clasificacion de cromosomas, reconoaitogde genes en secuencias, ade-
mas de las areas agricolas, industriales, astrononeicdas cuales se realizan procesamiento
de imagenes, reconocimiento de la voz, escritura [31] lee8#&smicas, radar, diagndéstico de
enfermedades, fallos en maquinarias y procesos ind@stiéaltre otros.
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Debido a la necesidad de contar con sistemas informatiebds, siantenido un fuerte desarro-
llo en un conjunto de métodos aplicados para el logro de posoge aprendizaje automatico.
Actualmente estos métodos se han consolidado como unad#taalecida del estudio en
reconocimiento de patrones [31].

Si se enfoca la aplicacion del reconocimiento de patroned érea de la Bioinformética,
se puede observar que la mayoria de los procesos celul@&es®siienen la vida involucran
interacciones entre moléculas, tales como interaccio®d-proteina, interacciones entre
proteinas, o entre proteinas y moléculas pequefias. Paaeétason extensamente estudia-
das para intentar descubrir, como se producen estas iciteras, ademas se han propuesto
métodos para lograr predecirlas. Esto se traduce en queltgl@ molecular ha producido
gran cantidad de informacion funcional y estructural s@stes complejos [9, 10]. Nume-
rosas estructuras de complejos proteicos se encuentqondes en bancos de datos, sin
embargo aun no es posible predecir exitosamente con un méstdblecido, las posibles
zonas de interaccion de una proteina con otra, asi mismopusése predecir la estabilidad
de la interaccion.

La informatica constituye una herramienta poderosa pagatallio de la informacion fun-
cional y estructural, ademas de las caracteristicas qgerswel analisis de complejos de
interaccion Proteina-Proteina (IPP). Uno de los probletnasiales para entender y clasi-
ficar interacciones de proteinas es caracterizar y distaima superficie de la interaccion.
Por esto se propone que existen algunas caracteristicas degderficies de interaccion que
permiten discriminar entre complejos proteina-proteigrn@anentes y complejos proteina-
proteina transitorios.

Para esto, en el presente proyecto, se intenta estudiaadasteristicas energéticas de la
interfaces de interaccion proteina proteina - area deaict&m - de complejos de estructura
tridimensional conocida, clasificados como interaccidraessitorias y permanentes, a traves
del area de reconocimiento de patrones, que permite queaszearice el comportamiento de
un complejo de proteina y sus interacciones.

El propdsito de clasificar estas caracteristicas es ermramrfactor discriminante que per-
mita distinguir la potencialidad de la superficie de perten@ una interface de interaccion,
o tipos de interaccion. Como resultado se espera identlfisazaracteristicas discriminan-
tes en una proteina que caracterice los tipos de complejogataccion proteina-proteina
transitorias y permanentes.



1.2. Definicion del Problema

Existen variadas investigaciones sobre caracteriset@gantes para las interacciones proteina-
proteina (IPP), alguna de ellas son los parches hidroféli@eas de interaccion ricas en
residuos hidrofébicos con rechazo al agua), las molécuasgda presentes en la interfaz,

la presencia de cavidades en la superficie. Esto muestraxéggieremuchos factores que
participan de una interaccion, pero a su vez, no se ha idetdicual de ellos es de mayor
relevancia para una interaccion.

Los estudios sobre IPP, se han focalizado en el area de umi@eenbas proteinas, es decir,
en la superficie de interaccion. La cual también ha sido amgnte estudiada, pero dentro de
estos estudios, no existen investigaciones especificas dalacteristicas energéticasno
factores relevantes en la diferenciacion entre tipos @gdotiones.

Las caracteristicas energéticas de la superficie de iotératan sido muy poco utilizadas,
para caracterizar la superficie de interacciéon como avitgei analisis en la clasificacion de
complejos proteina-proteiti@nsitorias y permanentes

Una interaccion depende mayormente de los cambios ermrgéfiie se producen eny entre
las proteinas. Esto tiene relacion directa con la probliemée este proyecto, debido a que
las caracteristicas energéticas son las que determinstalalelad de dichas interacciones. Si
una interaccion se mantiene o no en el tiempo, se traduagatinente en una IPP permanente
o transitoria.

Por esta razén, al saber que las caracteristicas enegggticain topico relevante en el estu-
dios de IPP, surge el interés por trabajar con ellas paraesepte proyecto, enfocandose en
las IPP transitorias y permanentes.

1.3. Hipotesis

La hipétesis en la que se sustenta este proyecto es quenexigtamas caracteristicas ener-
géticas de las superficies de interaccion que permitenimisar entre complejos proteina-
proteina permanentes y complejos proteina-proteinaitivaos.



1.4. Obijetivos

Este trabajo de investigacion tiene como objetivo idemtifaracteristicas energéticas que
discriminen complejos IPP transitorios de complejos IPiPnp@aentes, enfocandose, solo en
la zona de interaccion. Para esto, se desarrolla la megidale trabajo que mediante la uti-
lizacion de métodos de discriminacion, se proporcionanradtivas de solucion al problema,
utilizando el reconocimiento de datos.

Para esto se deben profundizar diferentes métodos deideleleccaracteristica, criterios de
evaluacion y clasificadores. Ademas de estudiar los difeseaspectos que involucran el te-
ma de Interaccion proteina-proteina, todo esto descritwsarapitulos 2 y 3 respectivamente.

También se debe crear una base de datos de complejos psoteidasificados en transitorios
y permanentes.

El paso a seguir es lograr seleccionar las caracteristitssiadas que permitan una buena
clasificacion. Se buscan métodos de seleccién de caréictesigue se puedan aplicar a dife-
rentes bases de datos, en el marco del aprendizaje supenespecificamente para la tarea
de clasificacion. El proceso de seleccion de caracterssieantiende como el recorrido de
un espacio hasta encontrar una combinacion de caraaasispile optimice alguna funcién
definida sobre un conjunto de caracteristicas. En generalgoritmo de seleccidén consta de
dos componentes basicos: criterio de seleccién y métodastpieda. En este trabajo se pro-
pone trabajar con el método de busqueda secuencial hadéntmdg distancia de Chernoff
como criterio de seleccion. Esto permite ordenar las caniaticas por orden de importancia
en la determinacion de la clase.

Luego, para el estudio de la precisién en la clasificaciontiBean métodos como la maqui-
na de vectores soporte y reduccion lineal de dimensioneerbseedastico HDA, Homos-
cedastico FDA, Chernoff CDA- combinados con un clasifican@dratico y lineal. Ademas
paralelamente se utiliza . Los métodos de seleccién y dasifin se describen en el capitulo
4.

Para comprobar la bondad de la seleccién y clasificaciéruesip, se presentan en el capi-
tulo 5 los resultados obtenidos, realizando comparacienge los métodos de seleccion y
clasificacion, todo esto sobre el mismo conjunto de datosnmss se debe interpretar desde
un punto de vista bioldgico los resultados obtenidos.



1.5. Organizacion

El presente documento de Tesis de Magister consta de 6 @apiada uno de ellos integra-
do por un conjunto de secciones. Ademas, se incluyen dveyséndices con informacion
complementaria.

Capitulo 1. Se realiza una introduccion al area de reconocimiento dened, ademas se
presenta como surgio el tema a trabajar.

Capitulo 2. Se entregan los principios basicos de reconocimiento dergs, los criterios
de evaluacion mas utilizados y las etapas que la componen.

Capitulo 3. Introduccion al area de la Bioinformatica, también se praselas principales
estrategias propuestas en la literatura para resolveedtis problematicas del area
de la Biologia Molecular, especificamente en aquellas @easerés para el presente
proyecto y se finaliza con las propuestas para entregar uteagpdo ya desarrolla-
do. Para esto se presenta una hipétesis y la definicion ddjesvos a cumplir para
comprobar la hipoétesis.

Capitulo 4. En este capitulo, se detalla la metodologia a realizar, telldede los datos
utilizados y los métodos para su validacion.

Capitulo 5. Detalle de los resultados obtenidos, con los parametro$ugmen utilizados,
ademas de la validacion de la metodologia propuesta, y lenpmsinterpretacion de
los resultados.

Conclusiones.Finalmente, se presentan las conclusiones obtenidastdwgsta investiga-
cion, con base en la evidencia descrita en el Capitulo 5, fpaabzar con el cum-
plimiento de la hip6tesis y objetivos, lo que lleva a alguaksrnativas para obtener
mayor rendimiento en propuestas futuras.



Capitulo 2

Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones tiene variadas areas deaajdlicy algunas de ellas fueron
mencionadas en el capitulo anterior. El presente inforneesta en el area de la Biologia,
en la cual se han realizado amplios estudios en el reconeionde patrones bioloégicos
de proteinas y genes, ademas de predicciones de estruidbtupasteinas e interacciones de
proteinas.

El estudio se focaliza en las proteinas y especificamenteeracciones entre ellas, para esto
se deben clasificar patrones con base en un conocimientoragmformacion estadistica
extraida de los datos. Los patrones a clasificar suelengeogde medidas u observaciones,
definiendo puntos en un espacio. La diferencia entre preaEsoceconocimiento de patrones
radica en el método de extraccion, salida de los datos u @btede las caracteristicas del
elemento a reconocer (de acuerdo al medio y las técnicapiages) .

2.1. Enfoques de Reconocimiento de patrones

En el reconocimiento de patrones se tienen diferentesslidefrabajo, de acuerdo al enfoque
qgue posea el estudio a desarrollar. A continuacion se passées enfoques de los cuales
uno se utilizara en la problemética del proyecto. Estanlessg basan en la teoria de proba-
bilidad y estadistica, los que utilizan funciones discniamtes y los que utilizan algoritmos
de busqueda o métodos de optimizacién basados en hewistica



2.1.1. Reconocimiento estadistico de patrones

El reconocimiento estadistico es el procedimiento defatasilos objetos en clases y con el
conocimiento a priori adecuado (conocer las clases). Bhazimiento estadistico se subdi-
vide en dos enfoques de acuerdo a su distribucion: recormationparamétrico y no parameé-
trico.

Reconocimiento paramétrico, parte con el supuesto de una distribucion, ya sea normal, ex-
ponencial, etc., y luego se debe utilizar la muestra de rgtneento para estimar los
parametros de esa distribucion. Se busca el valor del ptn@imés adaptado a los
datos muestrales. La muestra de entrenamiento que se &dag sltuaciones supervi-
sadas, es un conjunto de patrones perfectamente identiegatiori y que representan
atodas las clases de interés.

Reconocimiento no paramétrico, parte con el supuesto de una distribucion libre, que re-
ciben este nombre porque su disefio no depende de ningunetipapdiesto sobre el
modelo probabilistico. Se utilizan funciones discrimitgarpara establecer regiones de
estudio donde se encuentran las clases y se determina seuvo patron pertenece a
una clase, solo haciendo uso de la informacion entregadel ponjunto de patrones
de entrenamiento.

2.1.2. Reconocimiento sintactico de patrones

Este enfoque busca encontrar aquellas relaciones estalastique guardan los objetos de
estudio con respecto a otros objetos y como estos puedeasmres de describirlos. Hay
aplicaciones con este tipo de reconocimiento usadas ealtgia molecular para el andlisis
de secuencias de proteinas, evaluar eficiencias y deaamakvas metodologias de inves-
tigacion. El objetivo es poder construir una gramatica dasiftque la estructura desde el
universo de objetos.

2.1.3. Reconocimiento légico combinatorio de patrones

Una de sus tareas esenciales es tratar cuidadosamentealeteiéaticas que describen a los
objetos en estudio. Esto se realiza a través de la ayudamalfemos matematicos (deduc-
cion matematica) que permiten derivar nuevos conocimseafmartir de los existentes.
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2.2. Etapas

Un sistema de reconocimiento de patrones se compone de yasmos que van desde un
sensor que recoge las observaciones a clasificar (u otradmé® recoleccion), hasta un
sistema de clasificacion, basado en las caracteristicemidad. No siempre se utilizan los
mismos pasos debido a que no estan claramente separados! paryecto se seguiran los
pasos, que se visualizan en la figura 2.1[31].

Obtencidon Representacion » » »
— - R Clasificacion || e § Evaluacion
delos Datos delos datos

Figura 2.1: Etapas del proceso de reconocimiento de patrone

2.2.1. Obtencion de los datos

Esta etapa afios atras era la mas dificil de procesar, delijde ara realizada de manera
manual. En la actualidad, el proceso se efectia de manetal dig que implica una mejor
automatizacion en extraccion de informacion. Alguna dé&samientas que hacen posible
esta extraccion son: la camara, el micréfono, termometrase otros.

2.2.2. Representacion de los datos

La finalidad de esta etapa es encontrar aquellas carac&sigtie representan de mejor ma-
nera a cada tipo de objeto. Estas caracteristicas debentsegaglas de una manera clara
para ser utilizadas por el computador.

2.2.2.1. Extraccién de caracteristicas

De acuerdo a las definiciones obtenidas desde Theodorflisl¢8 patrones u objetos son
estructuras que son descritas por caracteristicas delomaat(también llamadas atributos o
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variables), que les permiten a los objetos ser ubicadosa&nlase especifica. Se representan
mediante un vector de longitud fijgded-dimensiones (niUmero de variables requeridas) y se
denota en la Ecuacion 2.1

X = [X1, X2, .., Xn' (2.1)

dondet es el vector transpuestoxy son las caracteristicas= 1,2, ...,n), es decir, son va-
riables especificas que identifican a un Unico objeto, ldgeswaeden ser de tipo numéricas
(discretos o continuos) o simbdlicas.

Si se conocen las categorias, la clasificacidodasesw, wy, ..., . asociadas a cada objeto
X, se incluye en el conjunto final descrito por una matrizvdebjetos pom caracteristicas,
y la columna adicional que indica la clase a la que pertendeematriz final es de orden
mx nrepresentada en la Ecuacion 2.2.

W X1 X132 ... Xin

W2 X1 X22 ... Xon

M — (2.2)

We Xm1 Xm2 .- Xmn

2.2.2.2. Seleccion de caracteristicas.

La seleccién de caracteristicas busca encontrar las edsdicias que sean mas especificas
y representativas de cada clase, es decir, discriminantes@ases, donde se transforma la
informacion observada en valores numéricos o simbolicas.técnicas de seleccion de ca-
racteristicas han sido aplicadas a la prediccion de estasctle proteinas [62]. Pero el tener
un alto numero de caracteristicas, como es el caso de lasmast no es un indicador de
que todas sean Utiles para efectuar clasificaciones. Cusnttabaja con una seleccion de
ellas (generalmente un menor nimero), entregan un mayerigrile relevancia y represen-
tan aquellas funciones y estructuras de importancia enniaeaccion entre proteinasos
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selectores utilizados para minimizar el error de clasiftcade los clasificadores particulares
utilizan caracteristicas superiores que disminuyen lstosaccomputacionales [90].

Los pasos a considerar en una seleccién de caracterigtifjasoh:

= Buscar un subconjunto minimo de caracteristicas que nodimtca confusién entre
clases. Debido a que las proteinas estan formadas por antosaas caracteristicas
de aquellos que estén en la superficie asi como su posicaiivaely la geometria de la
superficie (forma) definiran finalmente algunas propiedgdescaracterizan su modo
de accion o las capacidades de interaccion con otras pasteimoléculas.

= Seleccionar un subconjunto de caracteristicas que pedimdaminar aquellos objetos
que pertenecen a una u otra clase. Para esto se identificdecestas tiene mayor
relevancia (mayor peso), lo que influye en la clasificacibmml@bjeto en una clase
especifica [75].

2.2.2.3. Normalizacion

Al tener un conjunto de caracteristicas seleccionadasigmupresentarse casos en que los
rangos de valores de las caracteristicas sean muy varRolossta razon se aplican norma-
lizaciones, en las cuales los datos se transforman paren@rgstabilidad en los calculos
realizados. Es decir, consiste en la transformacion de ojucto de datosx,) a otro &n),

con media cero y desviacion estandar uno.

2.2.3. Meétodos de Clasificacion

La clasificacion se puede interpretar como la division desjraeio compuesto por caracte-
risticas en regiones mutuamente excluyentes. De esta aveada region esta asociada una
clasew (w1, Wy, ...,w) de acuerdo a un patron particular y las caracteristicasssédyen
entre las clases disponibles.

Una vez que se selecciona un subconjunto de caracterisiesantes utilizando algun crite-
rio en particular, la calidad de las caracteristicas rgmtasivas se debe evaluar mediante un
método de clasificacion y una posterior técnica de evalnaltg@@ste ultimo. El objetivo de la
clasificacion es utilizar el vectarcon las caracteristicas disponibles para asignar al olajeto
entrada a una clase. En muchos casos, este paso involuenaihelr la probabilidad de cada
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una de las clases. Para una posterior clasificacion seagllinétodo RLD (reduccién lineal
de dimensiones), que permite encontrar la transformatiéallque reduzca la dimension de
un espectro de—dimensiones a uno dk-dimensionesq < n), preservando la maximalidad
(mantener su calidad, es decir, que sea notoria la difexremtre las clases) de la informacién
discriminatoria para varias clases dentro de un modelo.

Por otro lado, la kernelizacién de métodos de clasificaciopdranitido proyectar o transfor-
mar los datos a dimensiones mayores para la derivacion dasificador simple y eficiente.
Por ejemplo, el lineal. Las criterios mas conocidas que dm kernelizados son las Mé&-
quinas de vectores soporte, el criterio de Fighdty el de Bayes. Los kernels mas usados
y que han mostrado eficiencia de clasificacion en datos eropison los polinomiales, el
sigmoideo y los radiales es [31, 9@l uso de kernels permite trabajar en casos complejos,
ademas de permitir trabajar no solamente con distribusitbmeales.

2.2.3.1. Aprendizaje

El aprendizaje se refiere al algoritmo que permitira redaatantidad de errores en la infor-
macion para el posterior entrenamiento que se puede nedézitos formas:

Aprendizaje Supervisado. La clasificacion supervisada, consiste en clasificar nuebjes
tos basandose en la informacion de un conjunto ya clasifi@agunto de entrena-
miento, del cual ya se conoce la clase de los datos a pricisgwsa para entrenar al
sistema,;

Aprendizaje no Supervisado. La clasificacion no supervisada, consiste en dado un conjun-
to no clasificado (no se tiene un conjunto para aprender dicéada informacion a
priori) encontrar la clasificacion de la misma (identifiGs tlases) a través de calculos
estadisticos o no estadisticos.

2.2.3.2. Meétodos de Clasificacion

El mecanismo para decidir que método de clasificacion atjlge basa en el disefio de re-
glas y algoritmos de clasificacion de los cuales existerosaipos: usando distribuciones
probabilisticas, de contenido de informacion espaciabglaiaica. Se han propuesto diver-
sos algoritmos siendo éstos una combinacion de las cédsdici®s antes mencionadas con
diferentes métodos de seleccion y clasificadores. A coatidn se presentan algunos de los
métodos utilizados para la prediccion de interacciones:
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= Naive Bayes (NB)

Naive Bayes es una técnica de clasificacion descriptivadiginea basada en la teoria
de la probabilidad del analisis del Teorema de Bayes [8%4 tesria supone un tamafio
de la muestra asintéticamente infinito y una independerstalistica entre variables
independientes, refiriéndose en este caso a las caracts,isto a la clase. Ademas
se trabaja con un conjunto finito de clases y se pueden calegldistribuciones de
probabilidad de cada clase para establecer la relaciém lestcaracteristicas (variables
independientes) y la clase (variable dependiente).

En ocasiones también se puede asumir que los conjuntos tigstabuciones a priori
T, T, ..., Ty. En tal caso se define la regla discriminante de Bayes, comellagjue
asigna una observaci@ra la poblaciom, siT; fj (g), es maximo [ =1,2,...,9). Esta
expresion es la verosimilitud a posteriori tig Existen algunas formas estandar de
asignar probabilidades a priori: una es de manera unifogue equivale a darles el
mismo valor; = é a cada una; otra forma es dar valores proporcionales a l@gitzsn
de las submuestras de cada poblacion presentes en la neatidab T = ”—n‘ Esto es
valido si se asume que la muestra de entrenamiento se foteutismandd indivi-
duos al azar. De éstds; resultaron de la poblacida;, (j = 1,2,...,9). No es valido

si inicialmente se decidieron los tamafigsie las diferentes poblaciones [31]. Con el
clasificador Bayesiano puede demostrarse teéricamentmupimiza el error de ma-
nera optima. Sin embargo, la suposicion de independenizidissca de las variables
es una limitacion.

= Regla de los vecinos mas cercano (k-NN)

Corresponde a un método de aprendizaje basado en ejemypdogtiligza una funciéon
de distancia para determinar que elementos del conjuntatde de entrenamiento esta
mas cerca de las clases identificadas [90, 31]. La idea bémisadera la utilizacion de
un conjunto de datos de entrenamiento que constituye tammekimiento a priori del
sistema. El supuesto es considerar a los elementos ceycanus aquellos que tienen
la mayor probabilidad de pertenecer a la misma clase. Por@sindo se desea clasi-
ficar un nuevo casy, se debe obtener la distancia entielos casos contenidos en el
conjunto de entrenamiento, se asigna a la clase corregaadie acuerdo al elemento
gue obtuvo la menor distancia (es decir, el mas cercay)o Rara cada asignacion a
una clase, se requiere calcular las distancias existentesed elemento a clasificar y
el total de los elementos de entrenamiento para encongrkviecinos.
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= Andlisis de Discriminantes lineales (LDA)

Esta técnica se busca una proyeccion de los datos (diresciue sean eficientes para
la discriminacion) en un espacio de menor dimension quedtssdle entrada, con el
fin de que la separabilidad de las clases sea la mayor poS8ibjleHl objetivo es la
reduccion de dimensionalidad a la vez que se mantenga lamadaiscriminacion po-
sible (que resalte la discriminacion entre las clases).i@eslipervisada, ya que para
poder buscar la proyeccion se debe entrenar el sistema tames ya identificados
en las diferentes clases. A diferencia de PCA, LDA no buscamizar el error de re-
presentacion obtenido, que tiene por objetivo, la redmcd@&dimension que preserva
la variabilidad en el espacio origen al maximo. Es decir, ed@edrepresentar de una
manera precisa las muestras del espacio de mayor dimensahsgrvar la represen-
tatividad. Esto no indica que haya garantia de que las dinees de maxima variacion
contengan buena capacidad de discriminacion.

= Redes neuronales

El objetivo es simular las propiedades observadas en lteyss neuronales natura-
les a través de modelos matematicos recreados mediantaismoa artificiales [31].
Esto entrega muchas ventajas sobre los sistemas convalesipalgunas de ellas son:
Aprendizaje adaptativo, auto-organizacion, tolerantaias, operacion en tiempo real
y facil insercion dentro de la tecnologia existente.

= Maquinas de vectores soporte

Este tipo de técnica es una extension de los modelos lingadese aplican a problemas
con dos clases, es decir, el espacio inicial se transformaa aoevo espacio con nuevos
atributos obtenidos por una combinacién no lineal de laswetys originales. El modelo
lineal obtenido en el nuevo espacio representa un limiteedesidn no lineal en el
espacio [87, 64, 26]. Se busca construir un hiperplano coomtdra de decision entre
las clases de tal forma que se maximize el margen de sepaire los patrones de
las demas clases. El margen es la distancia perpendicttarethiperplano separador
y el hiperplano que pasa sobre los puntos mas cercanos (tiseg de soporte).

= Arboles de decision

Un arbol de decisién es un modelo de prediccién utilizade pepresentar y catego-
rizar una serie de condiciones que suceden de forma sucparala resolucion de
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un problema. Su estructura permite seleccionar una y ozrdiferentes opciones pa-
ra explorar las diferentes alternativas posibles de d@tigi partir de un conjunto de
entrenamiento puede expresarse de manera recursiva, s@edeoge un atributo co-
mo nodo raiz y se divide el conjunto de entrenamiento segalelsalor del atributo
elegido y se repite el proceso para cada uno de ellos [31]rln de decision lleva a
cabo un test a medida que este se recorre hacia las hojasqaarzea asi una decision.
El arbol de decision suele contener nodos internos (cantiartest sobre algun valor
de una de las propiedades), nodos de probabilidad (deberaguevento aleatorio de
acuerdo a la naturaleza del problema), nodos hojas (repeeskvalor que devolvera
el arbol de decision) y arcos (las ramas definen posiblesncangjue se toman segun
la decision tomada).

Redes Bayesianas

Una red Bayesiana es un modelo probabilistico multivartpgorelaciona un conjunto
de variables aleatorias mediante un grafo dirigido queaexplicitamente las influen-
cias causales [31]. Gracias a su motor de actualizacibonatebilidades, el Teorema
de Bayes, las redes bayesianas son una herramienta exareeraée Util en la esti-
macion de probabilidades ante nuevas evidencias. Retaaloiconjunto de variables
aleatorias mediante un grafo dirigido (aciclico) que iaceplicitamente la relacion,
en la cual cada nodo representa una variable aleatoria yazadauna dependencia
probabilistica, en la cual se especifica la probabilidadimonal de cada variable da-
dos sus padres [31]. Alguno de los tipos de Redes Bayesianates incluyen: Redes
Bayesianas Dinamicas (DBNs), Redes Gaussianas y CaderMarkev. Las redes
Bayesianas se caracterizan por tener una sola de las easri@bla base de datos (cla-
sificador) que se desea predecir, mientras que el restespomnde a los datos propios
del caso que se desea clasificar. Pueden existir una gradazhade variables en la
base de datos, algunas de las cuales estaran directamantenadas con la variable
clasificadora que se quiere predecir pero también puedstiresdriables que no son
influyentes sobre dicha clase.

Modelos de Markov ocultos

El modelo oculto de Markov (HMM) es un caso particular de wethBayesiana que el
sistema a modelar es un proceso de Markov de parametrosndesidos. El objetivo
es determinar los parametros desconocidos de dicha cagemtrale los parametros
observables [90].
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Se debe determinar los parametros del modelo - la probabitié transiciom; y by,

- desde un conjunto de muestras de entrenamiento. No seecoimgiin método para
obtener el conjunto 6ptimo 0 mas cercano de parametros tesdatos, pero se puede
determinar casi siempre una buena solucion por una técrésalirecto.

Las reglas para realizar una clasificacion, es utilizarataristicas extraidas de los objetos,
donde la mayoria de los modelos usan caracteristicas mané@ada objeto a clasificar, por
ejemplo, peces o0 animales, se representa como un vectorespadio Euclidiano multidi-
mensional, y cada componente del vector representa uraerdstica, es decir, un rasgo que
se espera sea significativo para la clasificacion, como stepleservar en la Figura 2.2. El
conjunto de vectores forman la matriz de trabajo que pemmeihkzar procesos de seleccién
y clasificacion de los datos.

El uso de cualquiera de estos métodos dependera de la cadédeases, caracteristicas,
dimensiones e informacion a utilizar en el estudio [11, 1,38]. Cuando las clases no
son conocidas de antemano, existe la necesidad de idatdsigapara ello existen varios
algoritmos, como sork-mediask-medias difuso, método de la maxima verosimilitud y otras
de clustering jerarquico [31].

Caracteristicas

MATRIZ
Caracterislicas
vectores 1 2 . . . . . . . d
1
2

Figura 2.2: Vector y matriz de trabajo.

Para laresolucién de problemasy en latoma de decisionagiana parte de la tarea consiste
precisamente en clasificar el problema o la situacion, paspuks aplicar la metodologia
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correspondiente y que dependera de esa clasificacion. Limsloséde clasificacion pueden
dividirse en distintos grupos segun el procedimiento qukege a cabo.

= Los métodos estadisticos, como el Discriminante Lineal Yelkinos, en los que la
clasificacidn se realiza teniendo en cuenta caractegsgtadisticas de los datos, tales
como media, mediana, funciones de densidad de probabikdae otras.

= Los métodos basados en arboles de decision, en los queifecatdaén se realiza me-
diante una serie de preguntas sobre los atributos de logdnds.

= Los métodos de agrupamiento, los cuales buscan generapxéetclases, ya sea de
forma deterministica o difusa, y agrupar los datos alredddalichos centroides. Los
métodos de agrupamiento deterministico, como K-meanghasia cada individuo
una sola clase; y los métodos de agrupamiento difusos gumasocada individuo un
grado de pertenencia a cada una de las clases.

En el presente trabajo se utilizan dos clasificadores quergsrerian a la primera agrupacion
mencionada, un clasificador lineal y un clasificador cuaxyd@&mbos basados en el teorema
de Bayes. Los cuales son utilizados con diferentes métagopermiten identificar cuales
caracteristicas son las que entregan una mejor sepasabdidre las clases.

2.2.4. Evaluacion

Es una etapa muy importante en el disefo, ya que permite greddeeomportamiento de
este a futuro, es decir, cuando deba clasificar objetos desicws. En la etapa de apren-
dizaje como en la etapa de resultados (reconocimiento deatosnes), es necesario contar
con distintos elementos que permitan evaluar la efectivitkalos procesos. Existen varios
métodos dirigidos a la evaluacion de clasificadores y ottaggaluacion de la clasificacion
en la etapa de resultados. Algunos de estos métodos seadladizt a continuacion:

2.2.4.1. Evaluacion del clasificador.

En esta fase se utilizan los resultados obtenidos por efictaor a través del andlisis de
la tasa de aciertos o errores y califica al clasificador pa@mendar decisiones y acciones
que dependen de un costo o riesgo particular. Por lo tantcegtensentido el objetivo de la
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evaluacion es buscar un minimo de errores y fallas. Para péetduar el andlisis, se utilizan
métodos conocidos como estimadores del error, los cuatesmiaan la proporcién de pa-
trones mal clasificados. Si se tiene un conjunto de datgse poseen patrones distribuidos
enc clases, con un objetpgque se presenta a todo objeto de entrenamigfite- 1,2, ..., m),

se logra la siguiente funcidd que muestra el acierto o error. Existe un error cuando l&clas
asignada & es distinta a la clase verdaderaylg es un acierto cuando las clases asignada
y verdadera son iguales. Las clases verdaderas estangpiades, para ser utilizadas en la
busqueda de errores.

Luego la tasa de error (el error de clasificacion) se mide dampmbabilidad de error, la cual
entrega una buena vision acerca de la calidad de un clasifid2ara esto existen diferentes
medidas de la tasa de error (aparente, real, esperada y)Bay@mtinuacion se mencionan
o se describen algunos métodos que permiten realizar laa®réh de los clasificadores, es-
tos son: Restitucion o reclasificacion, particion mediamteonjunto de pruebas, validacion
cruzada corv conjuntos o rotacion y validacion cruzada cos n (leave-one-out) [31, 90].

= Validacion cruzada. Dado un conjunto de daiibs- D1U D,U...U D, donde cad®;
tienen; etiquetas. El método de validacion consiste en diiglien dos subconjuntos
Di1, Di2 (no es necesaria la misma cardinalidad), para luego usadeitas conjuntos
de datos para entrenamiento y el otro conjunto para vabida€ior cada se tiene un
Dj1(conjunto de entrenamiento) B2 (conjunto de test). Los pasos son: 1) realizar
el entrenamiento, 2) realizar test y validacion, 3) ajustadelos, 4) volver a 1 si es
necesario. La meta es obtener la menor clasificacion de error

= Validacion cruzada de-pliegues. Es una generalizacion de la validacion cruziata,
deD; es dividida erv diferentes grupos de igual tama%o sin; > v. El clasificador es
entrenado veces. Es decir, que existemasas de error y una tasa de error general. La
mas utilizada es la ddiezpliegues, o la de pliegues

= Validacion cruzada com = n (validacion leave-one-out). Se tiefig,_1) y Ts es el
estimado que queda afuera, esto se debe rapeteces por cada ejemplo. Para este
método se necesitan altos recursos computacionales.

2.2.4.2. Evaluacion de la clasificacion.

En este tipo de evaluacién es comun utilizar la precisiéreggpara evaluar el desempefio
del clasificador, pero no es adecuado cuando existe un di#seqgien el conjunto de los
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datos [7]. Por la tendencia a clasificar de manera incorpattanes de la clase minoritaria,
debido a la influencia de la clase mayoritaria. Es decir, guadyor cantidad de elementos
se encuentran en la clase mayoritaria, esto hace que edeetds elementos pertenecientes
a la minoritaria se clasifiquen de manera erronea. Se debeignanque para esta etapa no
se hace uso de el mismo conjunto de patrones que en la etapeeddiaaje. Algunos de los
criterios de evaluacion utilizados incluyen:

= La precision general y media geométrica.

La precision general utiliza la media aritméticapmiealores de manera que es la suma
de patrones clasificados correctamente divididos por al tlat patrones presentados

para su clasificacion. Es un criterios sencillo en implemepiero poco adecuado por

considerar de manera conjunta las precisiones individubtdda clase.

La media geométrica es aquella que considera separadalasnieecisiones obser-
vadas por cada una de las clases. Es util solo si todos losrasireen positivos (Si
uno de ellos es 0, el resultado es 0, si hay nUmeros negdavogdia es negativa o
inexistente. También puede expresarse como larra&sima estima del producto de
un conjunto den valores observados.

= Varianza y desviacion estandar.

La varianza es la media de los cuadrados de las desviacierses valores respecto
a su media. La varianza proporciona la dispersion de losdatdorno a la media,
calculando la media de las diferencias de los valores. Camboahvalores que estén
por sobre o por debajo de la media, el ajuste para compens#nd&ion consiste en
calcular el cuadrado de las diferencias.

La desviacion estandar es el criterio de evaluacion utiizzara analizar la dispersion
de los datos y/o resultados obtenidos en los experimentdigmnte la obtencion de los
cuadrados de las desviaciones de los valores de la varedgeato a su media. Es una
medida de distancia promedio de los valores observados a&dianta distancia de
cada valor a la media se mide tomando el cuadrado de la difarentre ese valory la
media. Luego de obtener el promedio de esos cuadrados, msamaiz cuadrada. La
desviacién estandar es la raiz cuadrada de la varianzatdOuagor sea la dispersion,
mayor es la desviacion estandar. Si no hubiera ningunaci@mian los datos, es decir,
si fueran todas iguales, la desviacion estandar seria cero.

= Matriz de confusion y coeficiente Kappa.
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La matriz de confusién es una herramienta utilizada paradsemtacion y el analisis
del resultado de una clasificacion debido a su capacidadaidmpl los conflictos entre
las clases. La matriz de confusion se puede ver como unazroafiiirada de ordeaxa
con varias filas y columnas auxiliares para contabilizaemdios parametros estadisti-
cos. Esta matriz es construida utilizando las clases dglistinde entrenamiento; las
filas representan los datos de referencia, los valores naegiindican el nimero de
patrones que, perteneciendo a una determinada clase,na foeluidos en ellay las
celdas no diagonales de las columnas sefialan los resuttaddasificar patrones que
se incluyeron en una determinada clase cuando realmenémeeian a otra. A lo lar-
go de la diagonal principal, se indican los patrones quefuelasificados de manera
correcta. La columna “Asignacion por clase” muestra ell tdiéapatrones que fueron
asignados a una determinada clase, mientras que la coldxaigmacion correcta” in-
dica el porcentaje de patrones asignados de forma correctsalclase. La fila “ %
Bien clasificados” proporciona el porcentaje de patronesfgaron clasificados de
forma correcta en una determinada clase. Uno de los andilisise pueden realizar a
la matriz es la precision general, la cual se obtiene dinttiee| total de patrones bien
clasificados entre los mal clasificados.

El coeficiente Kappa es otra forma de medir la exactitud ddalsificacion. Kappa
es un indicador (de rango entre -1 y 1) indicando falta de @alancia (cercano a 0)
o concordancia total (cercano a 1). Este método puede nzedidctitud de manera
ma&s precisa que la matriz de confusién por calcular, no saigrios valores de sus
columnas de los extremos, sino también los contenidos erezlar de la matriz [34,
58].
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Capitulo 3

Bioinformatica y sus Aplicaciones

Hoy en dia la informética se encuentra muy ligada a la bialggincipalmente por su gran
apoyo en sus distintas ramas. Los apoyos son a través datadrrele métodos de analisis
e interpretacion, que ayudan a comprender de mejor manaraate la biologia, como son
las secuencias de nucleétidos y aminoacidos, dominiosateipas y estructura de protei-
nas a través del andlisis e interpretacion de los datos. i€anpermite crear y desarrollar
herramientas que puedan usar, manejar y acceder la infdmaclemas de algoritmos que
permitan relacionar diferentes partes de un conjunto desdéj.

Se puede decir que taodelizacion y simulacion de sistemas biolégicos, el deliary apli-
cacion de algoritmos orientados al andlisis de datos eimidistireas de conocimiento biol6-
gico es conocido como Bioinformatica. Una definicion masiarsegun el Centro Nacional
para la Informacion Biotecnoldgica (National Center foot®chnology Information - NCBI,
2001): Bioinformatica es un campo de la ciencia en el cudlepen tres disciplinas: biolo-
gia (donde se originan los datos a analizar); computacide ggoporciona el hardware y las
vias de comunicacion de los resultados entre investigaljgréecnologia de la informacién
(que entrega los programas y resultados a analizar).

El estudio de las diferentes areas a llevado a un alto crestmide datos disponibles que
producen un gramolumen de informacion, debido a los proyectos de invesitye princi-

palmente en el area de la gendmica y la genética. Un ejempéstdese puede ver en el
Anexo H. Ademas s@tenta organizar las diferentes bases de datos dispsnixdedecir,

lograr trabajar con ellas de manera conjunta, mediantesalrd®lo de interfaces comunes
tanto a nivel de usuario final como a nivel de plataformas damello, para extraer ma-
yor cantidad de informacién.Como por ejemplo,el sequeetreeval system (SRS) [33], es
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un gestor de bases de datos desarrollado especificameat&gimjar con bases de datos
bioldgicas que proporciona un acceso eficiente a las bas#atoe de contenido biolégico,
permitiendo acceder a las mismas en cualquier formato ersféa disponibles los datos,
utilizando mecanismos complejos de busqueda. SRS fuerdimdo en el Instituto Europeo
de Bioinformética (EBI) de Hinxton, Inglaterra.

A pesar de la gran cantidad de datos en secuencias y de laseavem las técnicas experi-
mentales para proporcionar modelos aproximados de lacastay dinamica de las proteinas
(cristalografia de rayos X o resonancia magnética nucleatlp dia aumenta la diferencia en-
tre el nimero de secuencias y el nimero de estructuras dasdoesde 1996se emplea la
Bioinformatica para la prediccion de la estructura de lasginas a partir de su secuencia de
aminoacidos por medio de técnicas comodelamiento comparativo o prediccion de plega-
mienta Los métodos de prediccion de estructuras tienen por gbjetoporcionar un modelo
para poder dirigir los estudios biolégicos y dar una baseietstral para la interpretacion de
los fendmenos bioldgicos cuando no se dispone de la estaudttierminada experimental-
mente.

3.1. Proteinas

Para enfocarse en la problematica abarcada por este prpgestcentraremos en las protei-
nasy sus interacciones, para esto se realiza una desorgegu importancia para la bilogia,
como para el presente proyecto.

Las proteinas determinan la forma y la estructura de lasas&judirigen la mayoria de los
procesos vitales. Las funciones de las proteinas son éspedale cada una de ellas y per-
miten a las células mantener su integridad, defenderse eldesmgexternos, reparar dafios,
controlar y regular funciones, entre otras. Todo dependsudmrrecto plegamiento, si una
proteina no se pliega correctamente sera no funcional Yo p@nto, no sera capaz de cumplir
su funcién bioldgica. El estudio de la funcion biol6gicaae proteinas o sus interacciones, se
encuentra intimamente relacionada con su estructuraahd#ivcual esta determinada por las
multiples interacciones que se suceden entre los amirasqige forman la cadena polipep-
tidica. Los aminoacidos naturales son moléculas fundatentuya polimerizacion lineal
forma las proteinas, las cuales interaccionan a travéssdaepiedades como la hidrofobici-

LEstructura tridimensional de una proteina en condiciosésidicas, considerada la méas estable de las
estructuras posibles.
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dad, capacidad de formacién de puentes de hidrogeno y larmiesde cargas parciales (ver
anexo C).

3.2. Interacciones

Las interacciones entre los atomos de los aminoacidos ssjéras a restricciones topolé-
gicas impuestas por la conectividad de la cadena, por lo lqperfecto equilibrio entre las
interacciones estabilizantes (Qque mantienen la formatgda estructura nativa) y las interac-
ciones desestabilizantes (que interrumpen la formacida éstructura nativa y que impiden
gue las proteinas adquieren una estructura incompatiblswcéuncién biolégica) dan como
resultado el plegamiento nativo de la proteina, el cual gémente corresponde a un mini-
mo global de energia potendaEn presencia de moléculas adicionales de otras proteinas
se formaran también interacciones atractivas y repulsisados aminoacidos de las otras
cadenas que pueden llevar a la formacion de agrupaciomesimieculares o agregados, co-
Mo son las interacciones: proteina-proteina, proteirN;Aroteinas-moléculas pequeias
[1], proteina-ligando entre otras. Estas interacciongeni@en del estado o circunstancias
(temperatura, pH, fuerza iénica, entre otras) en que sesatraun las partes y del entorno.

Al estudiar las interacciones entre proteinas se puedewisgie se encuentran involucrados
en multiples procesos celulares tales como transduccisertes (retransmitir una sefial con
cambios de mensajeros), interaccion antigeno-anticuesgolacion de la expresion de genes
y en el funcionamiento de un gran variedad de otros procesogglejos multi-moleculares)
cuya funcionalidad es la formacion de multimeros para @kestado biolégicamente activo
[61]. La union de dos o mas cadenas de proteinas, a travésadetaraccion se le denomina
Complejo.

La informacion de la estructura de algunos de estos congpkegencuentra almacenada en la
base de datos de estructuras tridimensionales de protigtersninadas experimentalmente
“Proteina Data Bank” - PDB [10JEsta contiene las coordenadas cartesianas de cada ato-
mo que forma la estructura atbmica de una protefiséo permite utilizar herramientas de
visualizacion y analisis especialmente de su superficiatéeaccion. Actualmente contiene
48.235 estructuras acumuladas hasta la fecha de las cOales Tas identificadas el presente
afc[10].

2Energia conformacional dada por las contribuciones derlasgéas electrostaticas, polares, de Van der
Waals, etc.
3PDB, tltima actualizacién del sitio, 8 de Enero de 2008.
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Cuando se analizan las estructuras de proteinas almasesraties bases de datos, se pueden
reconocer similitudes y por lo tanto, encontrar proteire@estructura similar (plegamientos
semejantes) pero con distinta funcionalidad y proteinasgual funcién, pero con diferente
estructura (plegamientos diferentes)[43]. La identifizacle estas similitudes permite clasi-
ficar familias que comparten plegamientos similares (Ar@xo

A pesar de conocer la estructuras de muchas proteinas, stereriétodos para predecir la
interaccion proteina-proteina (IPP) de alta precisior,igqdique que proteinas interactuaran
entre ellas y de que manera. Por esta razén, tampoco esegpsedecir la estabilidad de la
interaccion todo esto, debido a que no se puede determifiardedn de una proteina, cono-
ciendo solo la secuencia o estructura en forma aislada kgsteleer en cuenta que todavia no
existe un entendimiento completo del plegamiento de un@ima). La informacién estruc-
tural de las proteinas no ha avanzado tan rapidamente canforiaacion sobre secuencias
y funciones (48.235 proteinas v/s 17.960.667 secuendi@k)fomo consecuencia la biolo-
gia molecular ha producido gran cantidad de informaciooifural y estructural sobre estos
complejos. Es aqui donde la informética contribuye, ya @seelvidencias acumuladas [3]
sefalan una estrecha relacion entre secuencias, esasugtiumcion.

La informatica ha hecho posible en algunos casos estudianti@racciones entre proteinas
mediante experimentos a gran escala. Sin embargo, la iafddm disponible sobre interac-
ciones entrgroteinas proviene del estudio de las estructuras tricsitoeales de complejos
proteicos por experimentos de interaccidwvivo (técnicas que se realizan en un organismo
vivo). Actualmentese conocen mas de 12.000 estructuras de complejos quedralonas

de 2 cadenas polipeptidicas (ver anexppgeyo solo se conoce la estructura atobmica de 1.943
estructuras, acumuladas a la fecha (Ultima actualizadd®) Pver anexo B)

Durante los ultimos 10 afios, se han realzadtudios e investigaciones sobre las funciones e
interacciones de las proteinas. En estos estudios hannaaarado los métodos (caracteris-
ticas, geometria, probabilisticos) y las tecnologias faaacionales, biologicas) utilizadas,
pero aun no existe un método establecido que permita coeooeun solo procedimiento
una proteina en su totalidad y asi permitir el manejo de kasaociones proteina-proteina
de forma realif vivo). Los métodos que se utilizan actualmente son artificigies se iden-
tifican como:in silico, técnica realizada por computador o via simulacion comjnrate

in vitro,técnica a desarrollar en un tubo de ensayo, o ambiente tamhdrfuera de un or-
ganismo vivo.Por esas razones se han realizado y se realizan esfuerzogestigaciones
para entender a nivel atdbmico (en detalle) los principaspansables de estas interacciones
[48, 51, 82, 91]. Los esfuerzos han sido dirigidos a la carecion de la geometria (forma)
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y las caracteristicas fisicoquimicas (energéticas de dafames de interaccion) [22, 30], de
modo de obtener el siguiente tipo de informacion:

= |a preferencia de los residuos por aparecer en la supeBigje [

= |os parametros geométricos y complementariedad de foritna kis cadenas que in-
teractuan [60],

= el rol de los puentes de hidrogeno, puentes salinos e icteras hidrofobicas y pola-
res en la superficie de las proteinas [93],

= |a pérdida de superficie accesible al solvente como resuttada interaccion [86] y

= el andlisis de la conservacion de los residuos en la sugedkcinteraccion [65].

3.3. Zona de interaccion

Debido a que las proteinas estan formadas por aminoacetosatacteristicas de aquellos
que estén en la superficie asi como su posicion relativa,gdmgtria de la superficie (forma)
definen finalmente algunas propiedades que caracterizamdo de accion o las capacida-
des de interaccion con otras proteinas o moléculas. Cuama@moteina participa en una
interaccion proteina-proteina (IPP), la realiza con unar@s parte de su superficie.

En la Figura 3.1, se muestra un complejo de interaccién imayeroteina (interaccion entre
dos proteinas, las cuales son representadas por cologesntiés y el area marcada con rojo,
corresponde a la interaccion), que se unen por una pequedialaicual se denomirmna
de interaccion(interface), descripcién general dada a los sitios de uliéta zona de inter-
accion tiene propiedades diferentes al resto de la sumelficijue les permite que interactie
especificamente con una o mas proteinas.

-iim-nis.

Figura 3.1: Esquema de una Zona de IPP (representacion).
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3.3.1. Caracteristicas presentes en IPP.

Varios estudios [3, 12, 49, 66, 93] sefalan que para enecdagaaracteristicas que deter-
minen de mejor manera una interaccion, es necesario evakiariterios fisico-quimicos
presentes en la mayoria de las proteinas. Esto quiere geeise deben evaluar las carac-
teristicas que participan en la interaccion como tal, y les s encuentran en el resto de la
proteina. Alguna de estas caracteristicas que han sittadtk para la determinacion de las
zonas de interaccién incluyen:

» Area de la superficie de interaccion: corresponde al areanubas proteinas tienen
contacto y se obtiene a través de la suma de las areas iralegdde los &tomos que
no estan expuestos al solvente, cuando se forma parte dplejom

= Porcentaje de area hidrofobica: corresponde al porcesebfgea total que es aportada
por los residuos hidrofobicos.

= Porcentaje de &rea hidrofilica: corresponde al porcedtdjérea total que es aportada
por los residuos hidrofilicos.

= NUmero de aminoacidos polares: es el numero de residuosepajae forman parte
del area de interaccion.

= NUmero aminoacidos apolares: es el numero de residuosapaglae forman parte del
area de interaccion.

= NUmero de puentes salinos: corresponde a las interacaoiresgrupos cargados que
se establecen entre los residuos que forman parte de laticegale interaccion.

= NUmero de puentes hidrégeno: corresponde al nUmero dadotenes puente hidro-
geno (C=0—=H-N) que se forman entre los residuos que forrage pe las superfi-
cies de interaccion.

Algunas de estas caracteristicas han sido estudiadas deranadependiente, como por
ejemplo estudios de:

= |os puentes de hidrogeno y puentes salinos. En los cualesibesasu participacion en
el plegamiento propio de la proteina (folding), es deairjisieractuar con otra proteina
y luego su posible participacion en interaccion (bindirgg) [con otra proteina.
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= |as cargas ionicas, hidrofobicidad y cantidad de residnaseeuencia, para identificar
potenciales interacciones, con ayuda del método MVS [13].

Jones y su grupo [49] definieron los inicios de las interawsoproteina-proteina en base
a estudios realizados con complejos de estructura conda@gdanvestigaciones se enfoca-
ron en las caracteristicas fisico-quimicas, tales comadiafobicidad. También se evalu6
la forma y el tamafio de los complejos, ademas de su superfeaenpios conformaciona-
les. Posteriormente se evalud las interacciones desdatl ga vista de los dominios y la
interface (area de interaccion), tomando como caradteréspara analisis: el area superfi-
cial accesible (ASA - ,&), la planaridad (desviacion de los atomos de un plano épgugo
describe la superficie de interaccion), la segmentacioménd de posiciones o zonas de la
proteina que interaccionan con la otra), el porcentaje sidues polares y los puentes de
hidrogeno. Realizaron analisis de los parametros antesitbssen monomeros y oligomeros
de proteina, para luego ser comparados con los de la supénti-cadenas (contacto entre
residuos de la misma estructura de dominio), de complejosgeentes y transitorios, lo que
resultod con una alta similaridad entre la superficie de dmwiimtra-cadenas y las interfaces
inter-dominios (contacto de residuos de diferentes dstras de dominio) [52].

Otros estudios comparan 6 tipos de interfaces de protei@hsie las cuales dos son internas
(interfaces intra-cadenas y inter-dominios) y cuatro rete (homo-oligomero permanen-
te, homo-oligomero transitorio, hetero-oligomero perarda, hetero-oligomero transitorio).
Los resultados muestran que los diferentes tipos de iotgfdifieren por la composicion
de los aminoacidos y las preferencias de los residuos daatonEn el estudio también se
sugiere que en el pasado existian mas tipos de interacgi@aes una de ellas estaba basada
en diferentes mecanismos fisico-quimicos.

En la Tabla 3.1 se muestran algunas de las caracteristiiaad#s para estudios de interac-
cion de complejos proteina-proteina, mencionadas previtery obtenidas desde la base de
datos Protein-Protein Interactions Server (PPIS).
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Parametros de interfaces de proteina Valor

Area de la superficie accesible a la interfase 789.53
% Area de la superficie accesible a la interfase 13.32
Planaridad 2.89
Largo & amplitud 33.51 & 20.83
Largo/amplitud relacion 0.48
Segmentos de residuo en la interface 4

% Interface en atomos polares 47.61
% Interface en atomos no polares 52.30
Enlaces de hidrogeno alpha/beta en Estructura secundaria 6
Puentes salinos 0
Enlaces de disulfuro 0
Volumen de Gap 4356.51
indice Volumen de Gap 2.76
Puentes de moléculas de agua 0
Lista de residuos en la interface sitio.html

Tabla 3.1: Ejemplo de propiedades de las superficies de éPBrgdos por PPIS .

3.3.2. Clasificacion de interacciones entre proteinas

En el afio 2003, Nooren [70], realizaron una clasificacionodediferentes tipos de interac-
ciones , se definieron 3 grupos:

= complejos homo (interaccionan dos proteinas iguales)grtieligomeros (interaccio-
nan dos proteinas diferentes);

= complejos permanentes (proteinas que normalmente nosedédnfuncionan pero em-
parejadas) y no-permanentes (proteinas que pueden citgracsolas o emparejadas);

= complejos transitorios (interaccion de corta duracionmetidas a mayores cambios o
mutaciones) y permanentes/obligados (interacciéon de anga turacion)[37].

En la tercera clasificacion, las interacciones son diféaglas basandose en el tiempo de vida
del complejo. Las interacciones permanentes (duraderatteampo) estan integradas por
multiples subunidades (idénticas o diferentes), son ntables, debido a que no se producen
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tantos cambios en sus partes. Mientras que las interasdi@mesitorias (temporales) pueden
producir enlaces débiles o fuertes, pero de muy corta dimatd que dificulta su analisis,
por esto las proteinas que participan en la interaccioesuiambios que son complejos de
reproducir para poder ser estudiados [49, 70, 84].

A continuacién se presenta un resumen de algunas de laserésticas que participan en la
superficie de una IPP:

= El area de interfase (ASA) va desde 550 - 49020(5- 30) de la superficie de las
proteinas que interactdan.

= Lainterfase posee un mayor nimero de aminoacidos hidiiélyiaminoacidos como
R,H,N,W, Y, S.

= Las estructuras secundarias que participan en interaison rc=47 %. H=36 %,
E=17 %.

= El10% de las interfases corresponden a cavidades.
= Existe hasta 10 grupos cargados por unidad de superfici¢cttase.
= Existe un puente de Hidrégeno cada 100 - 260].&/superficie).

» kd<104- 10 1 M>6 - 19 (kcal/mol)

Existen caracteristicas que diferencian las clases dedR® ta constante de afinidad (kd:
uM. Transitorios y kd: nm. permanentes), el rol de los pasdiidrofobicos, la presencia o
ausencia de agua en la interface y la presencia de cavidades.

3.4. Aplicacion de Reconocimiento de Patrones en la Inter-
accion de Proteinas
Otro intento por predecir las interacciones es la extracg@®informacion (texto) desde lite-

ratura cientifica disponible, a través del reconocimierttedtto, donde se propone métodos
de aprendizaje de patrones de manera automatica. Serutibzeenfoques:

= Basado en algoritmos de alineamiento de secuencias, paesaggatrones y buscar
coincidencias con textos nuevos relacionados a intenagsiproteina-proteina [77].
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= Basado en probary encontrar patrones en textos, utilizamdonatas de estados finitos
y modelos de Markov [77].

Las busquedas solo se realizan sobre proteinas conocelahti®ne desde un 75% a un
90 % de precision en la extraccion de informacion desde sebitogicos, lo que fue vali-
dado realizando una comparacion con los resultados obedi&luna validacion cruzada de
10 pliegues. Los resultados indican que el aprendizaje tiler@s es un método factible para
la extraccion de informacion de interacciones proteimdegina desde textos libres e inclu-
so sobre los patrones generados manualmente. Otro métmuioegto para la extraccion de
informacion es de Ono [74] que se compone de varios pasosajudesde seleccionar la
proteina a buscar y luego de diferentes reglas (pasos anganidn) se obtienen las coinci-
dencias para extraer la informacion:

1. Identificar nombre o sinébnimo de proteina a buscar. Cadssiigador utiliza sus pro-
pias nomenclaturas, esto muestra la falta de estandanizewila informacion existen-
te.

2. Componer sentencias complejas: De los resultados dbteen el paso uno, se generan
reglas y sentencias complejas que permitan en el pasosiguezonocer informacion
de utilizada.

3. Los resultados obtenidos en el punto anterior son pavsegase elimina aquella infor-
macion que genere ruido en los resultados.

4. La informacién se extrae, obteniendo el nUmero de seiateBgtraidas correctamen-
te X 0 Y, con los cuales se evalla la precision del método X,respecto a otro Y
(X: niumero de sentencias de informacion que se contieneRteYilmumero total de
sentencias recuperadas por otro método).

Las investigaciones realizadas para predecir IPP tambiéars centrado en el analisis de la
estructura primaria de las proteinas, utilizando algargmépidos y robustos, para comparar
estructuras de proteinas con bases de datos distintasa éioalidad de extraer familias de
proteinas. Al tener representantes de las familias, se@wvsll estructura, su alineamiento,
parientes que deben tener un limite en el porcentaje deitsithiEl limite de similitud se
fija, debido a que si es muy alto, pasa a ser una cadena idgmiicsimilar, en consecuencia
quedaria en la categoria de redundancia de datos. Las sagigmaobrepasan el limite son
excluidas [29, 43, 56].
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Existe un porcentaje de redundancia en las bases de dgposithies, debido a variados es-
tudios donde se repiten algunos factores y ademas existeomgmero de secuencias casi
idénticas o idénticas. Para realizar un analisis estadidé secuencias y estructuras, no debe
existir redundancia, pero en estos casos es inevitablgualse hagan diferentes procesos de
filtrado, siempre existira un minimo de redundancia. Tambg& han identificado funciones
desde la secuencia, revisando los enlaces (propiedades|fignicas), para observar funcio-
nes similares entre las estructuras de superficie que estalivhdas en las bases de datos.
Esto permite que posteriormente sean analizadas y lograne@bun umbral de similitud (a
través de su funcionalidad, estructura u homologia) [1}, 13

En el afio 2003 se realizé un estudjoe demostré que es posible la prediccion de inter-
acciones proteina-proteina desde la secuencia, pero qasitaede depuraciones para una
mejor precision [73]. Desde el afio 2003 hasta el 2008, seveatigado la estructura, fun-
cion y evolucion de proteinas, y aun no existe una forma deimiar directamente estas
clasificaciones a las interacciones proteina-proteingg207, 71, 88, 94, 98]. Existen estu-
dios sobre interacciones proteina-proteina, pero no totdgzan el mismo método, técnica

o clasificador, ademas de las caracteristicas propias derotena.

Una manera de trabajar para obtener buenos resultadodizanda una buena seleccién de
la base de datos a utilizar para minimizar asi la cantidadfdenacion, por medio de una
seleccion y ademas reducir la redundancia de datos exastpt2, 59, 74, 79]. Un aspecto
importante es el ambiente en donde se encuentra la proyeimgie esto puede determinar
su estructura secundaria y sus posibles interaccioneseBtrse observan las caracteristicas
de los aminoéacidos y asi poder determinar la accesibili@aldsl solventes en las cadenas
laterales. También se observa que la interaccion de éstostams grupos de residuos y el
desarrollo de algoritmos que separan las estructuras blsay pueden indicar su formacién
en estructura secundaria [66].

Qi y su grupg78]realiz6 una investigacion sobre interaccyoteina-proteina en la cual se
divide la interaccion en tres etapas: interaccion fisiglacion co-complejo y co-miembro de
la via (es decir, son enzimas en que ambas participan de amamzimatica o metabdlica) y
se intent6 determinar la exactitud de predicciones dedotédn. Para esto se seleccionaron
seis métodos de clasificacion que se aplicaron a un conjerdatds bioldgicos y que fueron
evaluados en diferentes bases de datos. Los clasificaddizsdos fueron: Random Forest
(RF), RF basado en k-NN, Bayes, Arboles de decision, Remgrésgistica, y MVS. El cla-
sificador RF es el méas robusto y favorable para las tres tardas mencionadas, entre los
seis métodos para predecir interacciones proteina-pegtéébido a que entrega una mayor
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precision. Los resultados indican que la tarea relaciocoroplejo es la mas facil de predecir
y las fuentes de datos biolégicas que se utilizaron codificéa tarea de la prediccion co-
compleja de mejor manera que las otras dos tareas. Se alaghestudio que la situacion
puede cambiar cuando la cantidad de datos disponibles ew.rhaytarea mas compleja fue
sobre la interaccion fisica, ya que son moduladas fuertenpem variaciones en los factores
ambientales [78].

La caracteristica mas estudiada es la naturaleza de logacides que forman parte de las
diferentes interfaces proteina-proteina. El estudio noagpteto fue realizado por Ofran y
Rost [72], en el cual se estudian seis tipos de interfacést/imer dominios, homo/hetero-
oligomeros de complejos permanentes/transitorios. Searmlie de acuerdo a la composi-
cion de aminoécidos de las superficies estas son difergmategie existe solo un 1,5% de
similaridad entre las superficies internas y externas, y,B&0de similaridad entre hetero
superficies que pertenecen a homo complejos permanentesay ¢mmplejos transitorios,

y entre complejos de formacion transitoria la similitud e$ 16,3 % entre homo y hetero
complejos.

El estudio compara la composicién de las diferentes supesrfion la composicion de ami-
noécidos de la base de datos de proteinas SwissProt [6] #fimlenque ninguna de las
superficies tiene una composicion con una similitud mayara| concluyendo que la com-
posicidn aminoacidica para las diferentes superficiesfesediie y en principio podria utili-
zarse esta caracteristica con fines predictivos. Una graitad de estudios han establecido
gue la composicion de los residuos en la interface de intgnaentre proteinas la diferencia
generalmente de la del resto de la superficie [2, 5, 35, 5BGHA9].

La probabilidad de que un aminoacido forme parte de la itetfse define como el cuo-
ciente entre lo esperado de su frecuencia de participanifmsuperficie de la proteinay su
frecuencia de participacion en superficies de interacd&diste un nimero de métodos de
prediccion de interfaces, en los cuales se han considesadqodpensiones de las interfaces
[16, 18, 27, 28]. Ademas, esta informacion se ha utilizadoaana forma de jerarquizar los
resultados obtenidos por docking (pruebas de acoplamientee proteinas [22, 39, 68, 95].

También se han analizado influencias del tipo de residuo & éstiuctura en accesibilidad al
solvente [44]. Se definid una medida de relativa exposicilanhédrofobicidad, en conjunto
con la estructura secundaria como parametros de prediccion

Primero se describieron los analisis usados para deterfogparametros para el algoritmo
de la prediccion de interfaz; éstos incluyen accesibilmadormacion estructural tal como la
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interaccion entre estructuras beta plegadas o estrudtaliasidales. Con estos datos podria
lograrse la identificacion de las regiones superficialedioagias en interacciones proteina-
proteina, pero esto también depende del tiempo de ejecdel@igoritmo utilizado para las
predicciones, ya que varia segun la proteina y el nimerod®t@siduos que contenga.

Trabajar con las superficies de las proteinas es un tema giohaebordado por varios inves-
tigadores han desarrollado, identificando y analizandacdaacteristicas energéticas de los
“hot spots” (regiones de alta frecuencia de recombinadé@ninterfaces proteina-proteina
usando variados enfoques detallados [53, 15, 57]. Halilggtu grupo [40] presentan un
método para identificar “hot spots” en las interfaces denyradravés de un proceso de simi-
laridad de altas frecuencias de vibracidn entre los residue participan en el plegamiento
de la proteina y aquellos residuos que participan en uneagti®n (en la superficie). Esto
permite distinguir entre sitios de union y el resto de la siige de la proteina.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia desarrolladasegcompone de tres etapas. La
primera es el proceso de Preparacion de los datos que sédiZzados durante el proyecto.
Luego se contintia con la etapa de Seleccion de las caricesimas relevantes y se fina-
liza con la etapa de Evaluacion (clasificacion y evaluagidohde se aplican los diferentes
métodos a los datos escogidos en la etapa anterior, estes sepresentados en la Figura
4.1.

Preparacion de
los Datos

Seleccion de
Caracteristicas

[

Figura 4.1: Metodologia desarrollada.

Cada una de estas etapas se compone de varios pasos, lsseuateguiados por las etapas
del reconocimiento de patrones, definidos en el Capitulara, ger descritos en las secciones
siguientes.

Se presentan dos problemas en la metodologia, la dimensli@sphcio puede ser muy alta
y no todas las caracteristicas son esenciales o signifisgbara la clasificacion, estos pro-
blemas se presentan en conjunto con las etapas de la mejizddésarrollada.
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4.1. Preparacion de los Datos

Actualmente existen varias bases de datos disponibles $8Br[43, 56], cada una de las
cuales se crea para una investigacion especifica. La mal@iés bases de datos son para
estudios e investigacion, y no para uso comercial. Se mevisgmses de datos para identificar
cuales son las de mayor accesibilidad y aptas para el tralzigsarrollar.

Una manera de identificar las caracteristicas y posteasifidacion (identificacion de carac-
teristicas discriminantes), es utilizar la clasificaci@ntigo de IPP por transitorias y perma-
nentes [3, 23, 56, 49], definida por Thornton. Esto desde togae macro hasta centrarse
en la problematica que se encuentra en la zona de interageimproteina. La busqueda
de informacién de complejos de proteinas de estructuraniiusional conocida (estructu-
ra terciaria [92]) permitié una mejor validacion de los datbtenidos. La informacion fue
seleccionada desde las bases de datos de complejos deditterproteina-proteina y se
escogieron caracteristicas de la superficie y no redurglante

Luego se debe hacer uso de estos complejos en una aplicaggpegnmita obtener datos
energéticos de la interaccion, que sean utiles para serathas y permitan una futura clasi-
ficacion.

4.2. Extraccidon de Caracteristicas Esenciales

En esta etapa se selecciona un subconjunto de caracteristamteniendo lo mas alta posible
la precision en la clasificacion. Esto no es una tarea sirdplgdo a que algunos de los clasi-
ficadores existentes utilizados para la seleccion de eafsiitas (utilizados como criterios),

no se conoce un algoritmo que pueda seleccionar un subt¢orgencaracteristicas en un

tiempo de ejecucién (computacional) de orden menor a urd@darexponencial expresada
en términos de cantidad total de caracteristicas, es ahecse puede encontrar el éptimo,
pero si soluciones subdptimas.

La prediccién de la estructura tridimensional de las pnately de otros temas como el deno-
minado docking (unién de moléculas a concavidades de pestgy el disefio de estructuras
moleculares éptimas, se caracterizan por un denominaduirteson problemas de alta com-
plejidad, es decir, el conjunto de todos los problemas dsidecque pueden ser resueltos
por algoritmos no deterministas de tiempo polinémico.
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Un algoritmo de tiempo polindémico es aquel cuya complejidadiempo en el peor de los
casos, esta acotada superiormente por un polinomio. Leatdeda NP-completitud no pro-
porciona un método para obtener algoritmos de tiempo pwlic@, ni tampoco indica que
estos algoritmos no existan. Esto muestra es que muchos gedblemas para los cuales
no conocemos algoritmos polinémicos estan relacionadogpuotacionalmente. Para que un
problema este en NP debe existir un algoritmo que haga lacagion en tiempo polinémi-
co. Ademas de tener la propiedad de que puede ser resuelergotpolindmico si y solo
si todos los problemas NP-completos pueden ser resueltéengoo polindomico [25].

Varios algoritmos y criterios de optimizacién se han prgpogara la seleccion de carac-
teristicas, siendo los mas conocidos los de busqueda staliepue seran detallados en las
secciones siguientes.

4.3. Seleccion de Caracteristicas

El proximo paso, después de obtener la matriz de trabajogearlidentificar aquellas carac-
teristicas mas relevantes para una clasificacion entresclBsr esto el objetivo principal de
la seleccion de caracteristicas es obtener el menor conpasible que represente con exac-
titud al conjunto original. Sin embargo, el nuevo conjunéadracteristicas debe capturar
la variacion del viejo conjunto lo mejor posible. Si se qaidesechar una caracteristica, se
debe escoger aquella que en orden de importancia parantisarj ésta al Gltimo de todas
las caracteristicas. El proceso de obtencion de carditasiy su posterior clasificacion se
hara utilizando la aplicacion Matlab para la programaciéraldjoritmos, funcién objetivo y
criterios de seleccion.

Una razon para reducir la cantidad de caracteristicas cesrplejidad computacional, mien-
tras mayor es el nUmero de caracteristicas, mayor es eldiapgesario para la ejecucion de
un proceso. La relacion mas alta es entre el nUmero de patdenentrenamigony el nu-
mero de parametros de clasificacion libre. Existe un graren@ate caracteristicas que pasan
directamente a ser parametros de clasificacion. La finatidagbsta seccion es seleccionar las
caracteristicas mas importantes a fin de reducir su nUmdnmig@no tiempo mantener en lo
posible la informacion discriminante de la caracteristitsto se debe a que si se seleccionan
caracteristicas con poco poder de discriminacion, el didefun posterior clasificador podria
tener un menor rendimiento.

Se requiere obtener un factor relevante que influya en la iB@ngificar un subconjunto de
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caracteristicas discriminantes que permitan evaluardidad de separacion de las clases
a través de un ranking de las mas influyentes en la intera§e&nEsto se realiza a tra-
vés de la implementacion de un algoritmo de busqueda sdaliandizando la distancia de
Chernoff, como criterio de seleccion para finalmente obitana lista de las caracteristicas
mas relevantes. Paralelamente, se realizé un analisisaigorentes principales, que permi-
tira buscar semejanzas, pero no se podra comparar losadssitino a uno, debido a que
los resultados del método de busqueda secuencial, entnegearisticas y el ACP entrega
componentes que representan a un conjunto de caracasistic

Hay algoritmos y criterios de optimizacion de caracteréstirelevantes que se han propuesto
para lograr identificar aquellas caracteristicas esexmlsignificativas para una clasifica-
cioén. Algunos métodos que se utilizan son los algoritmoseseciales y los criterios de di-
vergencia de Fisher [31], distancia de Chernoff [90], djesicia de Kulback-Leibler [90], e
informacion mutua [55].

De los diferentes métodos y criterios de seleccion se optéamtistancia de chernoff como
criterio, debido a que dos de los métodos de RLD que se utiigtan basados en la distancia
de Chernoff. En el caso del método propuesto por Rueda ldesecoptimiza la distancia de
Chernoff en el espacio transformado. Loog Duin optimizanterto que utiliza matrices de
distancia dirigida, las cuales incorporan la distancia der@off pero en el espacio original.
Y finalmente Fisher, que no utiliza el concepto de distanei€lernoff, pero si se observan
los valores obtenidos los resultados no son buenos, lo caallbmra que la relacién con la
distancia de Chernoff es valida para la seleccion de cafsiitas como para el método RLD.

4.3.1. Algoritmos para la Seleccion de Caracteristicas

Los algoritmos de busqueda secuenciales son aquellos deratgegan o eliminan caracte-
risticas iterativamente hasta satisfacer algun critezidetencion. Se pueden mencionar dos
de ellos: los métodos hacia delante (forward) que comienaarun vector vacio y se van
agregando caracteristicas; y los métodos de busquedadtasgbackward) comienzan con
todas las caracteristicas disponibles y se van eliminand@wna [31]. Los criterios de op-
timizacion, son aquellos que entregan un valor, el cual migpeel criterio utilizado, y este
permite escoger una caracteristica (para una mejor sétgcebbre las otras.

En el método de “Forward Search”, se definen dos pasos, |tescseran explicados a traves
de un ejemplo [90]. Se defilecomo las dimensiones a utilizar (posibles combinaciones de
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caracteristicas en un vectorlycomo las caracteristicas disponibles inicialmente. Erétlg
mo se basa en los siguientes pasos:

1. El calculo deckriterio objetivoes realizado para cada caracteristica o grupos de ellas y
luego se seleccionan aquella(s) caracteristica(s) quegamtel mejor resultado obteni-
do con el criterio, en el caso del ejemplog9el criterio sera detallado en la seccién
siguiente).

2. Luego se forman todas las posibles combinaciones ennaetdos dimensiones, el
cual contiene la caracteristica ganadora del paso anyeuioa de las caracteristicas no
seleccionadas en el paso anterior, que[¥enXo| T, [X1, Xs] T, [X1, X4] T . Posteriormente
se calcula para cada vector el criterio y se selecciona larndej ellas, en este caso
[X1, %3] T

La combinaciones a realizar, dependen del valok. & fuese 3 o mas, se debe con-
tinuar con combinaciones de tres dimensiones, donde elneantiene los dos gana-
dores del paso anterior, mas una caracteristica no setackzioComo eP<1,X3,X2]T,
[X1,X3,X4]T y seleccionar el mejor.

Estos algoritmos sufren problemas debido a que las caistatas descartadas en el
método de busqueda hacia atras no pueden volver a selesgoB&l mismo modo,
una vez seleccionadas las caracteristicas en el métodsdedua hacia delante, éstas
no pueden ser descartadas posteriormente. Una soluci&e quepone es almacenar el
segundo mejor resultado y realizar una busqueda paralel@salos valores, optando
por la que presente mejor resultado.

4.3.1.1. Criterio de Seleccioén: Distancia de Chernoff.

El algoritmo de seleccidon hace uso de una funcion objetivaterm que corresponde a la
distancia de Chernoff, medida de similitud entre dos fumesode densidad de probabilidad.
El criterio a utilizar se presenta en la Ecuacion 4.1.

1 | Sw| )
F _ Mk _ tg-1 — | 4.1
oC 5 (M —mp)" S~ (M — ) + D1P2 Og(|sl|p1|sz|pz (4.1)

Para obtener los valores de diferentes parametros, se zondamtificando: el nUmero total
de complejosr), el nimero de complejos permanenteg { nimero de complejos transito-
rios (n2), con lo cual se obtienen las probabilidades a priori de ckdae 1, p2). También
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se utilizan dos matricesX{ , X2), permanentes (complejos de la clase humero de ca-
racteristicas utilizadas en la iteracion) y transitorisr{plejos de la clase  numero de
caracteristicas utilizadas en la iteracion) las cualesgrokas caracteristicas que se han selec-
cionado en las iteraciones anteriores utilizando FOCiéilmente se comienza con sélo una
caracteristica). El valor de la dimensid) @epende de la iteracion en que se encuentre el
algoritmo de busqueda. Ademas se obtiene la covarianzapdaeclase, obtenien@y S.
Ademas con las mismas matrice§ ( X2) se obtiene la media por cada clasg,(m). Con
esta informacion también se obtieBg comoS, = p1* S + p2 * S. También se necesitan

d
los determinantes d&, S y Sy. Para esto, se& covarianza d¢S;| = [ Ai,
i=1
S = oA\ 4.2)

en la Ecuacion 4.2es dongees la matriz con los vectores propios$leA = [A1,A2,...,Ad]
la matriz con los valores propios &, y ¢ la matriz transpuesta dg Ademas se necesita
obtener la inversa d8w esto se observa en la Ecuacién

St = (ong) = (¢ ) Atg = n g

Cuando los componentes de la matriz de valores propiosmnieeseros en la diagonal, se
procede a establecer un umbral (Ejempl@:110-) que permite reducir la posibilidad de
encontrar componentes muy pequefos. Esto permite maaejattiz para obtener la inversa
de Sw evitando la singularidad.

Para un manejo eficiente de la matriz con los valores progégs,ocedid a reducir su tamafo,
eliminando las columnas y filas que contienen el valor cerlaeliagonal, debido a que no
influyen en los resultados, pero facilita su utilizacionteEsorte de la matriz se produce en
k. Por esta razén se presenta la multiplicacion de las matyicis tamafios para obtener
la matrizS, . Para esto se multiplica la matriz de vectores propios, derde x d, con la
inversa de la matriz de valores propios de ordend, y todo esto multiplicado con la matriz
transpuesta de los vectores propios de odgrk (Ecuacion 4.3y 4.4)
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<‘p(kxd)A@lxd)) Fank (4.3)

((kxd)(dxd))(dxk)=(kxd)(dxk)=(kxKk) (4.4)

la matriz resultante sera de tamaftod y esta se multiplica con la matriz de vectores propios
transpuesta. Lo que entrega como matriz fin% :

Con estas matrices se puede obtener el valor de FOC. Las|& e debieron reducir a
operaciones simples, para evitar que los resultados defésisrdes operaciones entregaran
como resultado matrices singulares o de valores infinitos.

Para obtener el valor de FOC, de una combinacion de las edsiitias, obtenidas de la bus-
queda secuencial (en una de las iteraciones), se toma elmalmo anterior obtenido y
se compara dejando como criterio el valor maximo, lo que pwedver a cambiar cuando
se haya agregado otra caracteristica a la busqueda. Fimalseeobtienen las caracteristicas
ordenadas de acuerdo al criterio FOC, es decir, un rankitagdmracteristicas mas influyen-
tes en la interaccion. Esta misma seleccion se realiza s@#acaracteristicas de la matriz,
obteniendo 642 caracteristicas ordenadas de acuerddesiacdefinido (valores maximos
para FOC).

4.3.2. Analisis de Componentes principales

El Analisis de Componentes Principales - ACP es una téctiiczada para reducir la dimen-
sionalidad de un conjunto de datos. También se usa parardeserel nimero de factores
subyacentes explicativos tras un conjunto de datos.

El ACP construye una transformacion lineal que escoge uvosistema de coordenadas pa-
ra el conjunto original de datos en el cual recaptura la maaae mayor tamafio del conjunto
de datos en el primer eje (Ilamado el Primer ComponenteiBah¢cla segunda varianza mas
grande en el segundo eje, y asi sucesivamente. Para coasteuiransformacion lineal debe
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construirse primero la matriz de covarianza o matriz de ciegfies de correlacién. Debi-
do a la simetria de esta matriz existe una base completa tlere®@ropios de la misma.
La transformacion que lleva de las antiguas coordenadasctadenadas de la nueva base
es precisamente la transformacioén lineal necesaria pdugirda dimensionalidad de datos.
Ademas las coordenadas en la nueva base dan la composidari@es subyacentes de los
datos iniciales.

Este método es una técnica clasica del reconocimientoisttacie patrones [31]. El objeti-
vo principal de ACP es la representacion de las medidas riceséte varias variables en un
espacio de pocas dimensiones donde los sentidos pueddnirgetaciones que de otra ma-
nera permanecerian ocultas en dimensiones superiorés @presentacion debe ser tal que
al desechar dimensiones superiores (generalmente deéaaer cuarta en adelante) la pér-
dida de informacién sea minima. Si el valor de un componame@ser predecido con otros
valores, es claramente redundante y se puede desechaneSastesechar un componente,
la mejor a desechar sera aquella que sea mejor predecidasparhas.

ACP entrega un conjunto de componentes lineales de una sidmgarticular que represen-
tan lo mejor posible las varianzas de un conjunto de datosagemndimensién. Sin embargo,
no existe garantia de que este conjunto de caracteristiadsieno para clasificacion debido
a que una proyeccion puede suprimir detalles importantxsugiias varianzas de direccion
pueden ser importantes); el método no toma en cuenta tagagisatiminacion (tipicamen-
te se desea calcular caracteristicas que permitan una disenianinacion, lo cual, no es lo
mismo que varianzas grandes); 0 no se toma en cuenta que lpaleefemas de una clase en
un conjunto de datos.

Al realizar esta reduccion de dimensionalidad se pierdéectantidad de informacién, ade-
mas se pierden las distancias perpendiculares a los ejesrieoadas. Sin embargo, la pér-
dida de informacion se ve ampliamente compensada con ldistagon realizada, ya que
muchas relaciones, como la vecindad entre puntos, es ndenévicuando éstos se dibujan
sobre un plano que cuando se hace mediante una figura trisinehque necesariamen-
te debe ser dibujada en perspectiva. Ademas retiene agjoalacteristicas del conjunto de
datos que contribuyen mas a su varianza, manteniendo un dedeajo nivel de los compo-
nentes principales e ignorando los de alto nivel. El objets que esos componentes de bajo
orden a veces contienen el mas importante aspecto de esaaaion.

Por ejemplo, si existe una muestra eandividuos para cada uno de los cuales se han medido
m variables (aleatoriadyj. El ACP permite encontrar un nimero de factores subyacentes
p < m que explican aproximadamente el valor de hasariables para cada individuo. El
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hecho de que existamfactores subyacentes puede interpretarse como una rédudbeila
dimensionalidad de los datos: donde antes se necesitabalores para caracterizar a cada
individuo ahora nos bastgmvalores. Cada uno de Igsencontrados se llama componente
principal, de ahi el nombre del método.

PCA se utiliza para evitar que hayan matrices singularesgemas métodos, y para ello se
hace un preprocesamiento para evitar valores propiosras@acero, o bien matrices cerca-
nas a singular lo que causa problemas computacionales@nosatle inversa y logaritmos.

Ademas se utiliza con SVM, debido a que intenta aumentardeeeéia usando menos com-
ponentes o caracteristicas de entrada en la SVM que mapgadssa una dimension mayor.
En este caso se esta utilizando ACP solo para la clasificaoidtodas las caracteristicas.

4.4. Problemas para la Representacion de los Datos en el
Espacio Multidimensional

Puede ser compleja la convergencia de los algoritmos deramtriento del clasificador, o
pueden existir componentes de alta dimension que pertetlagmendizaje cuando hay pocos
datos para el entrenamiento, problema conocido como diwregf[B1]. Para resolver estos
inconvenientes existen técnicas de reduccién de dimessida distintas formas, siendo las
lineales mas utilizadas debido a su eficiencia y simpliciad técnicas de reduccion lineal
de dimensiones (RLD) incluyen el ACP y andlisis de compaeiridependientes (ICA)
[90]. El objetivo es poder representar las medidas nungdeaarias variables en un espacio
de pocas dimensiones donde se puedan percibir relacioaekedira manera permanecerian
ocultas en dimensiones superiores.

Una limitacidon que tienen PCA e ICA es que no consideran keidisnabilidad de los datos,
debido a que pasan a ser un grupo representativo de los datds,tanto, no son la mejor
solucion para problemas de clasificacion supervisadap sgig no pueda aplicarse otro tipo
de técnica. Entre las técnicas lineales que considerars¢aiminabilidad de los datos, los
mas conocidos son:

= el criterio de Fisher (Homocedastico) [31],
= el criterio Loog Duin (Heteroscedastico) [64, 46], y

= aquel que maximiza la distancia de Chernoff en el espaciacred [80].
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El objetivo de estas técnicas de reduccion de dimensiongareformar los datos para su
posterior clasificacion, siendo esta realizada por algenoslalgoritmos mencionados ante-
riormente: Bayes, k-NN, MVS, etc.

4.5. Meétodos de Clasificacion Utilizados

Con los valores obtenidos de la seleccion de caractedsseaprocede a aplicar diferentes
clasificadores que permitan evaluar si la seleccion entegabuena separabilidad de las
clases. En esta etapa se desarrollan dos procesos paraf@loacion de reduccion lineal
de dimensiones (RLD) y Maquina de Vectores Soporte (MVS3 pasteriormente efectuar
comparaciones de los resultados obtenidos.

Se utiliza reduccion lineal de dimensiones para las caiatitas obtenidas de FOC, en tres
métodos: Heteroscedastico (Loog-Duin), Chernoff (Rudderera) y Homocedastico (Fis-
her). Para la aplicacion de los componentes obtenidos diésesde componentes principales
se utiliza solo el método de RLD Heteroscedastico. Finalenaos datos obtenidos de los
métodos, se aplican los clasificadores lineal y cuadrdt@etapa termina con la evaluacion
de los resultados (RLD y MVS) y una posterior interpretaaérellos.

4.5.1. Reduccion Lineal de Dimensiones

El método de reduccidn lineal de dimensiones (RLD) buscalsformacion lineal que per-
mite reducir la dimension de un modelo estadisticn-ddimensiones a uno aedimensiones

(d < n), preservando la maximalidatk la informacion discriminatoria para varias clases
dentro de un modelo. En este trabajo se consideran dos alages,, donde se conocen las
probabilidades a prionp; y p2, representadas por dos distribuciones normales en vectore
aleatorios den — dimensionesPara esto se debe encontrar una matriz de dimeuksion
llamadaA y los datos linealmente transformadps- Ax, para posteriormente ser clasifica-
dos.Los valores de las submatrices, depende de la cangdddrdentos que posea cada clase
y de las caracteristicas que se este utilizando.

45.1.1. RLD Homocedastico — Criterio de Fisher

Para el caso de dos clases, y wy, las mismas son representadas por dos distribuciones
normales en vectores aleatoriosrde dimensionesx; ~ N(m, ;) y X2 ~ N(mp, ), vy las
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probabilidades a priori sopl y p2 respectivamente. Para ayudar a la transformacion li-
neal se tienenx; y x2 en dos nuevos vectores aleatorios distribuidos normabmgng y»

de dimensiord, d < n, utilizando una matriA de ordernd x n, de tal forma que el error de
clasificacion en el espacio transformado es el menor poSkkn las matrices de dispersion
Sv=PmS+ Py E = (M —mp)(m — mp)t. La finalidad es maximizar las distancias de
las distribuciones transformadas. Encontrando una n¥atjize maximiza la Ecuacion 4.5.

Fp(A) = tr{(ASA) H(ASA")} (4.5)

La matrizA gue maximiza la funcién anterior, se obtiene buscando llwsaspropios de la
descomposicion de la matriz, se muestra en la Ecuacién 4.6.

So=S'% (4.6)

y tomando losd (dimensiones) vectores propios cuyo valores propios semiks grandes.
Debido a que la descomposicion de los valores propios de tiaznaaterior lleva a un solo
valor propio distinto de 0, entoncésy — my), (Mg — my)*, cuyo vector propio esta dado por
My, mp, se puede reducir a solo una dimension [64].

45.1.2. RLD basada en Distancia de Chernoff - Rueda-Herrar

Se propone en este método maximizar la separabilidad detidbdciones en un espacio
transformado. Se asume que la distribucion original es abyrta distribucion en el espacio
transformado también es normal. Para el caso de dos clasesawsmiza la distancia de
Chernoff entre los vectores randdémicos transformados(Bdjacion 4.7):

(8.A) = P8 (amy — Amy) [BASA+ (1 B)BASA] (A - Am) +
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11| PASA (1-B)BASA

20 TASA I ASA[TP “.7)

Después de la transformacion, se obtienen los nuevos esatela forma; ~ N(Am; ASA')
eys ~ N(Amp; ASAY), que encuentran la matrzque maximiza (Ecuacion 4.8):

Ji12(A) =tr { p1p2(ASWA) HASA) +log (AS,A') — prlog (ASA') — polog (ASA') ) (4.8)

Para maximizad},(A), los autores en Rueda-Herrera [81], proponen un algoritasado
en el método gradiente, por lo que es necesario encontraatidzrgradiente utilizando el
operador, como se muestra en la Ecuacion 4.9.

0J; _ _ t
%12(A) = =52 = 2p1p; [ SeA' (ASIA) " —SuA' (ASA) T (ASA) (ASWA) |

1

2[s (AsA) - piSA (ASA) - psal (AsA) ] (4.9)

Para la obtencion del logaritmo, se define la funciGcomo una funcién que se aplica a la
matriz simétrica positiva definida pér(dicha funcion puede ser la potencia o el logaritmo).
Por medio de la descomposicion entre sus valores B 1con la matriz de valores entre
V = diag(vi,...,Vn). Por lo tanto, sed (A)es igual aRdiag(vy,...,vn) Rt = R(f (V))RL.
Aunque generalmentd, es no singular, determindi A)podria causar problemas numéricos
si la matriz es cercana a singular. Se puede aliviar estégonalcomputacional utilizando la
descomposicion de valor singular (svd) en vez de una desusiaifin de los valores entre o
regularizando apropiadamemig64].
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4.5.1.3. RLD Heterocedastico — Loog-Duin

Para el caso de dos clases estas se encuentran distribardzamente y se toma en con-
sideracioén la distancia de Chernoff en el espacio origiagh pninimizar la tasa de error en
el espacio transformado. Se utiliza la matriz de distribaairigida con la transformacion
lineal en el espacio original, para finalizar generalizaelderiterio de Fisher en el espacio
transformado, sustituyendo la matriz de dispersion datdria clase por la correspondiente
matriz de distancia dirigida [81]. El criterio de Loog-Duionsiste en obtener la matiz
gue maximiza la funcién (Ecuacion 4.10):

, Palog (Sﬁ&Sﬁ) +p2log (SE%

&%ﬁ
Jpa(A) =tr{ (ASA) T |ASA - AT,

At

A

P1p2
(4.10)

La solucién de este criterio esta dado por la margue esta compuesta por lds/ectores
propios (cuyo valores propios son los maximos) de la sigeisratriz (Ecuacion 4.11).

NI=

, palog (S;

. &Sﬁ) + p2log (Sﬁ&Sﬁ)
Sp2=S"' S-Sk

p1p2

S (4.11)

4.5.2. Magquinas de Vectores Soporte

Las maquinas de vectores soporte (SVM por sus siglas ersifi§lepport Vector Machine"),
fueron desarrolladas para el problema de clasificacionueg de las razones por las que
este método ha tenido éxito es que no padece de minimosdgcalenodelo sé6lo depende
de los datos con mas informacion llamados vectores de ®opgdKS es un sistema para
entrenar maquinas de aprendizaje lineal eficientemenrtiedqae para clasificacibn como para
regresion. Las grandes ventajas que tiene MVS son la exealapacidad de generalizacion,
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debido a la minimizacion del riesgo estructurado y la estibrade los parametros se realiza
a través de la optimizacién de una funcién de costo convexeydl evita la existencia de
minimos locales.

Para el aprendizaje no lineal con MVS se obtiene mediantecetia las denominadas fun-
ciones kernel que permiten transformar el espacio de &shie entrada en un espacio de
trabajo de dimensionalidad mucho mayor. El planteamienébde las MVS permite trabajar
con estas funciones kernel de manera eficiente sin calogéickamente la representacion
de los vectores en el espacio de trabajo. Entre los posildegitanos separadores las MVS
eligen el margen maximo. Este sesgo inductivo de apremdcapplementa al habitual de
minimizar el error en el conjunto de aprendizaje que coayeba minimizar el riesgo sobre
aprendizaje (overfitting) [41, 85].

Se desea construir un hiperplano que separe las dos clagestaday € {—1,+1} de for-
ma que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el patronndieeeamiento mas cercano -
margen- sea maxima, con la intencién de forzar la genecédizale la maquina de aprendi-
zaje.

La expansion del método MVS a funciones de decision no ksese realiza introduciendo el
espacio de entrada C RY en otro espacio de mayor dimensin denominado espacio de
caracteristicas, dotado de producto interno, via una @igeao lineal,1 : x C RY — F.)
de forma que el hiperplano optinfgx, ) = (w,X) 5 +b = k(w,X) + b, hallado linealmente
en el espacio de caracteristicas conk(a,b) = (a,b), = (i(a).i (b)), correspondiendo a
un nucleo de Hilbett permite definir como funcién decisidr(x) = sign(f (x, w))

El aprendizaje no lineal con MVS se consigue mediante el asasiddenominadas funciones
kernel que permiten transformar el espacio de atributosttada en un espacio de trabajo de
dimensionalidad mucho mayor (lo cual aumenta la capacidagbatacional de la maquinas
de aprendizaje lineal). Es por esto que las MVS pueden cemssgk una caso particular de
las algoritmos basados en kernel. Algunos de los kernel oradrados son: Polinémico, red
neural, lineal, base radial y sigmaéideo.

En el caso de este proyecto se opto por trabajar con kerriglsmiales, pero solo con grado
2y 3, debido a que con grados mayores la dimensioén del praldi@ania una expansiéon a una
d muy alta.

El kernel utilizado es polinomial, se optd por éste debidaue gntregé buenos resultados

LCualquier funcion simétrica continuda, b)puede ser usada como un nucleo de Hilbert si satisface la
condicion de Mercef [k(a,b)g(a)g(b)dadb> 0,vg.
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y ademas se utilizé los clasificadores lineal y cuadratigstainente, por un lado se tiene la
relacion que existe entre el kernel utilizado en SVM, los®tmétodos de RLD proponen una
transformacion lineal y ademas se tiene la aplicacion ddasificador lineal o cuadratico.
Cabe destacar que habria sido interesante hacer uso deab#@de pero de acuerdo a las
razones expresadas anteriormente no se utilizd, pero perq@aomo un trabajo futuro a
realizar.
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Capitulo 5

Experimentos, Resultados e
Interpretaciones

En el presente capitulo se describe el proceso efectuadoepaumplimiento de las tres

etapas definidas en el Capitulo anterior. Se detalla cadaleinos pasos realizados y sus
respectivos resultados por cada una de las etapas. Adenpéispsme una interpretacion

biol6gica de estos resultados.

En la Figura 5.1, se muestra en detalle cada etapa.

1. Preparacién de los Datos, se procede a la recuperacigfodmacion sobre IPP. Luego
se determina los datos a utilizar y sus posterior obtengiarg la creacion de la base
de datos. Esta base de datos se toma en la segunda etapa.

2. Seleccion, se procede a obtener un factor discriminardargluya en la IPP, ya sea
por la cantidad, presencia o ausencia de una o varias decastaseristicas. Al tener
estos discriminantes, se plantea identificar un subcamplmtaracteristicas relevantes
gue ayuden a predecir comportamientos de estas interasdibn, 29, 42, 69, 77, 97].
En ese caso, se ejecuto dos métodos diferentes, ACP y basgaedencia con la
distancia de Chernoff. Ambos métodos generaron dos listado de componentes y
otro de caracteristicas, que se utilizan en la tercera etapa

3. Evaluacion, se procede a realizar el trabajo de reconecionde patrones. Para este
paso se deben seqguir diferentes esquemas y técnicas ddiagesupervisado, las
cuales permite identificar que caracteristicas aportarsedarabilidad de las clases y
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cuales no. Todo esto de acuerdo a la precision de los ressltddenidos del método
propuesto y la evaluacion posterior [45]. Aqui se aplicaatimumeétodos a el listado de
caracteristicas (tres de RLD que son HDA, CDA, FDA y MVS), ambio al listado de
componentes solo se aplica a un método (HDA). Los método4. Be ¢ utilizan cla-
sificador lineal y cuadratico, en cambio en MVS se utilizanképolinomial de grado
2y 3. Todos estos resultados se someten a evaluacion, gaposierior evaluacion.

Para ejecutar las diferentes etapas, se utilizé un equidabtleratorio de Inteligencia Arti-
ficiall que cuentan un procesador Pentium 4, de 2.66GHz, con 1GB m@maeRAM con
sistema operativo Windows XP. El proceso de seleccion dactaisticas, clasificacion y
evaluacion se realizo con la aplicacion Matlab.

5.1. Formacion de la Base de datos de complejos

Se han efectuado numerosas investigaciones evaluandendés propiedades de complejos
proteina-proteina [3, 12, 49, 66, 93], para ello se harzatih las estructuras atomicas de
complejos que se encuentran disponibles en el Protein Catk. B

Basados en un trabajo donde se estudia las propiedadessigptasficies de los complejos
proteina-proteina tendiente a su caracterizacion de dwwaesi el complejo es transitorio o
permanente, realizado por Mintseris y Weng [67], dondezatil un listado de complejos,
gue ya se encuentra clasificado como IPP transitorios y IRRgmentes.

La clasificacion fue realizada de forma manual por el gruptnadejo de Mintseris, de acuer-
do a una de las clasificaciones de complejos de interacc@iripa-proteina definidos por
Thornton y sus colaboradores en 2003 [70], sobre complegossttuctura tridimensional
conocida.

El listado se compone de 326 complejos, los cuales ya se minanelasificado como IPP
transitorios y permanentes. El detalle de composicion siglaente:

= Transitorios: 211 complejos.

= Permanentes: 115 complejos.

IDepartamento de Ingenieria Informatica. Facultad de liegien Universidad de Concepcion.
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A partir de esta lista, se obtuvo la informacion estructdeatada complejo (con un formato
definido por el PDB), desde el PDB. De este grupo de 326 cooylseg toma una muestra
de 296 complejos, clasificados en dos clases.

= Clase 1: IPP permanentes con 93 complej@s,(y

= Clase 2: IPP transitorias con 203 complejas)(

Al tener el tamafo de la muestra y las clases definidas, sentieonocimiento de las pro-
babilidades de cada clas@{y p2). Los 30 complejos restantes, que no son utilizados para
las tres etapas, se dejan apartados para su posterior us@&pa de interpretacion de los
resultados desde el punto de vista biolégico.

Para depurar los datos obtenidos desde el PDB, se revisuoadde los complejo para
eliminar aquellos residuos duplicados, es decir, residundelados en dos conformaciones,
donde se elimino la conformacidn que poseia el menor valocdpancia y la otra confor-
macion se consideré como ocupancia 1.00. De acuerdo a lasidades de las diferentes
aplicaciones utilizadas se modificé el archivo de datos deldpiejo. Para utilizar la aplica-
cién FastContact, se necesitan los archivos de cada una dadanas que interaccionan por
separado.

Para aquellos complejos en que la zona de interaccion sefoomla participacion de mas
de dos cadenas, la que aporta el mayor nimero de residuossidazo la cadena 1y las
otras dos cadenas como la cadena 2. Para esto se escribiplicaaién en Pefl para se-
parar y renombrar las cadenas. Cada complejo puede estaadorpor varias cadenas, las
cuales pueden pertenecer a una u otra proteina. Por ejesngkiste un complejo TT que lo
conforman 5 cadenas (A, B, C, Dy E), las cadenas ACD correkpoa la proteina 1y BE

a la proteina 2. Dado que en nuestro trabajo las cadenaam&ewson aquellas que interac-
cionan, solo estas se analizaron. En el ejemplo antericespmonderia a las caracteristicas de
las cadenas Ay B que son las que representan a las proteirfage$pectivamente.

5.1.1. Aplicaciones para el estudio de interaccion prote&proteina

Existen variadas aplicaciones desarrolladas para trab@ainteraccion entre proteinas es-
pecificamente con la caracterizacion de la superficies deattion. Estas aplicaciones han

2Practical extraction and report language
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sido el resultado de diferentes investigaciones y trabd@sde se intenta estudiar las diferen-
tes propiedades de las proteinas, como por ejemplo: pesafita forma, cadenas, energias
entre otras [83].

Dado que la mayoria de los estudios han considerado praj@sdie los residuos que forman

la superficie o propiedades de la superficie, pero no handemasio propiedades energéticas
de lainteraccién, en el presente trabajo se utilizan lgsipdades energéticas como discrimi-
nantes de clasificacion. Para obtener la propiedades ¢icasyée la superficie de interaccién

se utilizé el programa Fast Contact [21].

5.1.2. FastContact

Esta aplicacion fue creada por Carlos Camacho y su Lab@{ad], la cual trabaja con las
energias de la interface de interaccion del complejo. Eqplieacion que entrega: para cada
cadena gue interacciona, los 20 residuos y los valores dmkrgias que mas contribuyen
en la interaccién; y los 20 residuos y los valores de las éa&mgue menos contribuyen
en la interaccion considerando energias de desolvata@derngia electrostatica. Se evalta
ademas:

= |a energia total electrostatica,
= energia libre de desolvatacion total,

= |a energia libre de union del complejo,
para pares de residuos que interaccionan:

= |a energia electrostatica y

= |a energia libre de unién.

Es decir, para cada complejo entrega 1004 datos que serside@uos en el presente estu-
dio. Se utiliza una funcién de puntuacién de energia lilmégeeir, se evallan las energias que
aportan los residuos del area de interaccién, y se considéta los residuos que pertenecen
a la zona de interaccion (Anexo F). Los 20 residuos que mdsioayen y los 20 que menos

3Associate Professor Department of Computational Biologgdtment of Molecular Genetics and Bioche-
mistry University of Pittsburgh
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contribuyen a cada una de los componentes de la energialéhraion que se estima en la
Ecuacion 5.1.

AGbind = AEelec‘f‘ AG‘des (5-1)

donde,AEg|ec corresponde al potencial electrostatico Couldmbico desf@eddencia de la
constante dieléctrica con la distancia dg76].

AGgegLorresponde a la energia libre de desolvatacion que captaylaria de las caracteris-
ticas esenciales de la energia libre de desolvatacion égipag, incluyendo las interacciones
hidrofdbicas, el cambio de energia libre de grupos cargadesatomos polares, y la pérdida
de entropia en la cadena lateral8gesSe calcula por un potencial de contacto empirico de la
forma expresada en la Ecuacion 5.2:

AGges= g(l’) z z S (5-2)

dondes;j es el potencial atomico de contacto entre los atomos dgbt@dey los atomos del
ligandoj. La doble suma es tomada de todos los pares de atog@$ §s cero para &tomos
que estan mas alla de 7Ay 1 para aquellos que estan a menosydenfi& estos dos valores
hay una funcién suave que varia entre estos dos limites [96].

El programa FastContact utiliza las coordenadas atOm&éssgroteinas considerando una,
la primera ingresada como receptor y la segunda como ligduadarchivos son modificados
por la introduccién de los atomos de hidrogenos de atoma@segml/ las cargas parciales de
los &tomos de acuerdo al tipo de atomo definidos en CHARMM déhi§a que define el
formato para cada aminoacido, es decir se identifican las@@ue lo compone, todo esto
es parte de la aplicacion).

También se deben mantener los formatos de caracter quinnécandjcita la aplicacion, estos
se encuentran especificados en un archivo anexo al progtarmaesultados que entrega
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FastContact son 4 archivos por consulta (por complejo)pslediales uno es relevante para
el proyecto, (la informacién que entrega se encuentra etielen el anexo F.

De acuerdo a los datos obtenidos en el archivo de salidaalmiente son mas de 1000 datos)
se cre0 una base de datos, para luego depurarla y trabajisatetos mas importantes. Los
datos que se retiran, se debe a que son caracteres (texteytearaso no son de utilidad para
trabajar.

Enla Tabla 5.1, se presentan las estimaciones de la canlideatacteristicas a trabajar.

Cadena Energia minfmax[ A B C | | Totales
Energia electroestaticg 1
Energia desolvatacion 1
Energia libre de Union| min 20 [ 40 x2(caract) =80 80
max 20
Ligando Energia desolvatacion| min 20 | 40 x2(caract) =80
max 20 + 160
Energia electroestatica min 20 | 40 x2(caract) =80
max 20
Receptor Energia desolvatacion| min 20 | 40 x 2 (caract) =80
max 20 + 160
Energia electroestatica min 20 | 40 x2(caract) =80
max 20
Ligando-Receptor| Energia desolvatacion| min 20 | 40 x 3 (caract) =120
max 20 + 240
Energia electroestatica min 20 [ 40 x 3 (caract) =120
max 20
Clases 1
Total de caracteristicas a utilizar 643

Tabla 5.1: Distribucion de caracteristicas a utilizar eprei/ecto.

Cada valor min y max, entrega 20 caracteristicas (A), queogjunto son 40 (B). Ademas
por cada una de estas 40 caracteristicas existen 2 6 3 cetécas asociadas (C), lo que
entrega el total de caracteristicas por tipo de energiaKDalmente en la columna E se
entrega el total de caracteristicas obtenidas por cadeoagpmplejo.

Las 2 6 3 caracteristicas asociadas significa que se tomarattwss, uno es el valor de la
energia, y otro valor que corresponde al nimero de aminméaith secuencia de la proteina,
este corresponde a una caracteristica que podria consel@@ importante, pero con este
valor se puede rescatar posteriormente el tipo de aminmgaiel si es importante para el area
bioldgica.

En total son 642 caracteristicas por cada uno de los 296 efwephdemas se debe agregar
la caracteristica tipo de complejo. Se implementaron elifiexs scripts Perl, que permitieron
reunir y ordenar las caracteristicas (Anexo G).
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5.1.3. Preparacion de los datos

Esta seccidn se finaliza la primera etapa de la metodologila, eual se logra formar una
matriz que contiene las caracteristicas necesarias pizarda etapa 2, que corresponde a
la seleccion de estas.

En la Figura 5.2, se muestran los pasos que se realizaron:

obtencion del listado de complejos,

recuperacion de informacion desde servidores bioldgicos,

filtrar y dar formato a los datos,

ejecucion de la aplicacion Fast Contact y

la extraccion de datos para la creacién de la matriz de tvabaj

Datos

Listado de

Protein Data

complejos h 4 Y Bank
Filtrar y dar formato
a los datos
http:/fwww.resb.orglpdb!
Mintseris.] and * P IESh oraTR
Wenglz Fastcontact
2005 Camacho. CJ and Zhang. C. (2005)
http:/ /structure.pitt.edu/servers/
fastcontact/
Y
Extraccion de datos
'\ para !ﬁ

Vector de caracteristica

\ 4

Figura 5.2: Coleccién de datos.
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5.2. Seleccion de caracteristicas energeéticas.

La matriz de trabajo tiene 296 complejos con 642 caradimsstPara la recopilacion de la
informacion de los complejos se utilizé lenguaje Shell yi,Resto permitio un facil manejo
de los datos y un disefio para el formato a utilizar.

El algoritmo de busqueda Forward search (secuencial) defem la seccion 4.3.1 (Algorit-
mos para la Seleccion de Caracteristicas) fue implemesiadmemoria, es decir, solo se
fue almacenando la mejor caracteristica de cada iteraaidras dos primeras. El criterio de
seleccion a utilizar es el propuesto por Rueda-Herrera @4 freo el algoritmo que obtiene
el FOC, el cual permite seleccionar las caracteristicazuaerdo a su grado de importancia.
Para esto se trabaja con los siguientes valores: la Matgnal,

W1 Xp,X2,...Xp42
W1 X1,X2,...X642
Matrizogecgaz= | ... ,
W2 X1,X2,...Xg42
G X1,X2,...X642 |

la clase 1 esta referenciada a los complejos permanentesycen93 y la clase 2 a los
complejos transitorios comy = 203. Se genera una matriz para cada clase:

W X1,...Xd
W X1,...Xd
X1(93xd) =
W X1,...Xd
W2 Xp,...Xd
X | W2 Xy, Xd
2(203<d)
W2 Xp,...Xd

El valor de la dimensiord) depende de la iteracion en que se encuentre el algoritmosie b
queda y las caracteristicas ya seleccionadas. Las prinlaalgsapriori: p; = % =0,3142

y p2= ”—nz = 0,6858. Dado qua = 296,n; = 93, n, = 203. Ademas se debe indicar que
para evitar situaciones de matrices singulares, debid@ éog.componentes de la matriz de
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valores propios presenta ceros en la diagonal, se esi@biecimbral de D x 1078, el cual
permite evitar la singularidad y valores infinitos en el g se seleccion. De acuerdo a la
ubicacién del umbral en la matriz de valores propios, séksta el valor dd, para generar

la inversa de la matriz de valores propi%lxk . Con estas matrices se puede obtener el valor
de FOC.

De esto se obtuvo un listado de caracteristicas ordenadaayit® a menor, por su factor de
relevancia para discriminar entre las clases. De los difeseprocesos ejecutados con dife-
rentes dimensiones, se generaron submatrices que peumgemejor visualizacion de los
resultados entre los métodos. A continuacién en la Tablaésfesentan las primeras 20 ca-
racteristicas mas discriminantes para la separabilidéasdeases, utilizando la distancia de
Chernoff, en conjunto con la busqueda secuencial haciatgeal resto de las caracteristicas
se encuentran en el Anexo G.2.

Posicién | Caracteristica| | Posicion | Caracteristica| | Posicion | Caracteristica| | Posicién | Caracteristica
1 121 6 314 11 342 16 348
2 282 7 346 12 330 17 626
3 100 1 8 407 1 13 360 1 18 326
4 470 9 288 14 290 19 292
5 354 10 298 15 557 20 338

Tabla 5.2: Listado de las primeras 20 caracteristicas deléason.

Los tamafos de las submatrices generadas son:

= matriz de 296« 642 (Total de caracteristicas obtenidas en FOC).
= matriz de 296« 20 (20 caracteristicas mas discriminantes),
= matriz de 296« 75 (75 caracteristicas mas discriminantes) y

= matriz de 296« 277 (El tiempo necesario para la ejecucion de RLD es extamso -
las 642 caracteristicas obtenidas por FOC- por esta razet$eo el proceso a los 25
dias de iniciado, con lo cual se obtuvo la clasificacion de 8@l caracteristicas).

Después de observar los resultados, se procedi6¢ a anakzearfacteristicas de acuerdo a su
aparicion dentro de las 20 mas influyentes en la separabhitiddas clases. Se presenta la
Tabla 5.3 que recopila esta informacion.
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Cadena Energia min/max | Frecuencia de Aparicior]
Energia electroestatica 0
Energia desolvatacior 0
Energia libre de Uniér;  min (O 0] 0
max 0
Ligando Energia desolvataciéry  min 2|2 2
max 0
Energia electroestatica  min 0|0
max 0
Receptor Energia desolvataciéry  min 16 14
max 5
Energia electroestatica  min 8|8
max 0
Ligando-Receptor Energia desolvataciéonn  min 1]2 4
max 1
Energia electroestatica  min 112
max 1

Energia libre de desolvatacion 2+6 | =8

Energia electroestatica 0+8 | =8

Tabla 5.3: Distribucion de las primeras 20 caracteristigdproceso de seleccion.

Se puede observar de manera detallada aquellas energiemntek para la clasificacion de
las clases, como son las cadenas que conforman al comptegayninoacidos que las com-
ponen. El analisis de las mejores caracteristicas distamés muestra que la energia elec-
trostéatica contribuye tanto como la energia de desol@iazila separacion de clases. El
analisis mas detallado muestra que en el caso de la enargimstatica los aminoacidos que
menos (min) contribuyen son los discriminantes y a el casia @mergia de desolvatacion
son las que mas (max) contribuyen a los discriminantes.

5.3. Analisis de componentes principales

Paralelamente se efectud una reduccion de dimensioneqétisisde componentes prin-

cipales que permite tener datos referenciales, para lottades obtenidos con el método
anterior. Estos componentes ya no son comparables condolaaos obtenidos anterior-

mente, ya que un componente principal representa a 1 o carasteristicas, pero no es una
caracteristica, por esto se dice que sirve como marco nefate

Para la aplicacion del método se utilizé la matriz origir28216x 642). El primer paso que se
efectud fue eliminar las caracteristicas que no entredanegarelevantes para la obtencion de
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componentes representativos. Se utilizé como umbral éecéh todos los valores mayores
de 10 x 107%, que se encuentran en la matriz de valores propios. Pareesidse utilizo
codigo ya creado por L. Rueda.

Como resultado se obtienen 294 componentes represestdévas 642 caracteristicas. Este
valor corresponde al niumero total de valores propios, méssalores propios que que
tienen un valor por debajo del umbral definido. También saroresubmatrices (20, 75, 277
componentes) para tener un marco referencial con respeuttedo propuesto FOC.

Debido a que se identificaron 294 componentes represargatie decidid crear una matriz
adicional a las ya definidas (seccion 6.1.2.2.) con el méi@IG, con este nuevo valor (ma-
triz de 296x 294). Aunque no permite realizar comparaciones, es paraemanel marco
referencial propuesto al inicio.

A cada una de las submatrices definidas se realiz6 validaci@ada de 10 pliegues, pa-
ra la posterior utilizacion del método de RLD Loog-Duin carsctlasificaciones: lineal y
cuadratica.

Loog-Duin (PCA) Componentes

Clasificador 20 comp.| 75 comp.| 277 comp.| 294 comp.
Cuadrético 25,9% 29,0% 32,5% 32,5%
Lineal 25,3% 26,0% 28,5% 28,8%

Tabla 5.4: Porcentajes de error al aplicar RLD con el métedioabg-Duin.

En la Tabla 5.4, se observan los errores obtenidos de laaafditde RLD con el método de
Loog-Duin (Heterocedastico) para las diferentes suboestiie componentes obtenidos con
ACP. Desde el punto de vista de las submatrices, la de 20 gmnpEs son las que obtienen
los menores porcentajes de error, con ambos clasificadores.

Al comparar los resultados obtenidos por cada clasificagqguede destacar que el clasifica-
dor lineal obtiene de las cuatro agrupaciones los menoegipiajes de error, con respecto
a los obtenidos con el clasificador cuadratico.

Aungue no sean comparativos, permite tener un resultadefeeencia para el método que
se propone. Este desarrollo paralelo se puede observaFeyula 5.3.
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Seleccion v
4\ Analisis de Algoritmo ForwardSearch
Componentes Principales +
(ACP) Distancia de Chernoff
: y
: Listado de
' Caracteristicas
\ 4 A

Figura 5.3: Seleccion de caracteristicas.

5.4. Clasificacidon

Para estudiar la precision en la clasificacion, se utilizangtodos de reduccion lineal de
dimensiones (Loog-Duin, Rueda-Herrera, Fisher) comlms@dn un clasificador cuadratico
y otro lineal, ademas de un clasificador (MVS) basado en kerne

= Cada uno de los métodos utilizados, aplica validacion daipara entrenamiento uti-
lizando los parametros definidos.

= Se utilizan tres esquemas para trabajar: Homocedastishes Discriminant Analy-
sis (FDA); RLD basada en la Distancia de Chernoff - Ruedaétley 2006 y Hetero-
cedastico - Loog-Duin, 2004.

= Encontrar transformaciéon de la matAzara cada dimensiéh=1,...,n— 1 con cla-
sificacion lineal y cuadratica aplicada a datos transfoosad

= Realizar clasificacion paralela, para una posterior ecégdnade los clasificadores uti-

lizados.

En la Figura 5.4, se representa los pasos a seguir, en lascdasarrollan dos procesos para-
lelos, aplicacién de reduccion lineal de dimensiones (R Maquina de Vectores Soporte
(MVS)
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Evaluacion i :

ﬁ‘\ Reduccion Lineal de Dimensiones (RLD) 4\
\ 4 Maquina de
Soporte de Vectores
Heteroscedastic Chernoff Homoscedastic (MsSV) A
Loog - Duin Rueda - Herrera Fisher PRTools4. RP Duin.
Feb2004
(LD) (RH) (F)

| Calsificacién Lineal(L) y Cuadratica (Q)

Evaluacion de resultados

¥y

Interpretacion de
resultados

Perl  Matlab

Figura 5.4: Etapa de Clasificacion y evaluacion.

5.4.1. Validacion cruzada

En los métodos de RLD y MVS se aplicé validacion cruzada delie@ues, para el entre-
namiento de los datos. El cual consiste en dividir el comjute complejos en 10 grupos
equitativos y disjuntos, donde se inicia con un el primepgrpara test y los nueve restantes
para entrenamiento. La segunda iteracion se toma el gruppata test y los nueve restan-
tes para entrenamiento, y asi sucesivamente hasta quercgadehgya sido utilizado como
conjunto de test.

5.4.2. RLD

Para los tres métodos aplicados se obtuvieron los ressltgde se dividen segun el tamafio
de las matrices utilizadas. Las cuales fueron obtenidag @ Los codigos para la imple-
mentacion de las tres técnicas de RLD (Fisher, Loog-Duingd@tHerrera) y la validacion
cruzada de 10 pliegues fueron reutilizados, efectuanddficaciones para su uso con los
datos del proyecto, a partir de la implementacién de Mohadnloekat Ali, ex-alumno del
profesor L. Rueda.

En la Tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos comw elau®s tres métodos de RLD
utilizando la matriz de 20 dimensiones. Se muestra que ebnparcentaje de error se pro-
duce con el método de Loog-Duin con un 21,28 % con clasificalon@al. Si se compara
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entre clasificadores, el lineal (L) obtiene mejores redolsaque el clasificador cuadratico
(C). Ademas se puede indicar que el método Rueda-Herreregardlguno de los menores
porcentajes de error (C=21,99% y L= 21,32 %), ademas de Daog-que obtiene el mejor
resultado.

Clasificador Cuadrético Lineal
Métodos Fisher | Loog-Duin | Rueda-Herrera | Fisher | Loog-Duin | Rueda-Herrera
ERROR MINIMO | 24,25% 23,97 % 21,99 % 2429% | 21,28% 21,32%

Tabla 5.5: Porcentajes de error para clasificaciéon con maérR20 dimensiones.

En la Tabla 5.6 se muestran los resultados obtenidos com elauws tres métodos de RLD
utilizando la matriz de 75 dimensiones. El error mas peqsefiobtiene con el método de
Rueda-Herrera de 19,23 % con clasificador lineal. Ademagskch que obtiene un mejor
resultado que los obtenidos con la matriz de 20 dimensiones.

Clasificador Cuadratico Lineal
Métodos Fisher | Loog-Duin | Rueda-Herrera | Fisher | Loog-Duin | Rueda-Herrera
ERROR MINIMO 27,08 23,95 23,03 26,43 19,56 19,23

Tabla 5.6: Porcentaje de error para clasificacion con magriz5 dimensiones.

En el caso de los procesos con las matrices de 277, 294 y 64@texdsticas, surgieron
problemas de singularidad y valores infinitos, ademas pdivosode tiempo se decidio con-
tinuar con el resto de los procesos y trabajar las tres t&seien solo las matrices de 20y 75
caracteristicas.

5.4.3. Maquina de Vectores Soporte

En el caso de MVS se utilizoé la matriz original, al igual queADP. Ademas se realizo
validacién cruzada de 10 pliegues, donde el total de cooplapr clase es dividido en 10
partes iguales (particiones disjuntas), para entrenagtiadao.
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En este caso se implementd un algoritmo que permite geradida®ion cruzada de 10 plie-
gues, ademas el codigo utilizado para la aplicacién de Ndagude vectores soporte se tomo
de un paquete de funciones para Matlab para reconocimienatdones llamado PRTools4
[32]. El clasificador de soporte de vectores que se utilimlessado en diferentes kernels, en
este caso se utilizo kernels polinomiales de orden 2 y 3. &atta iteracion de la validaciéon
cruzada se realiza la clasificacion, obteniendo 10 errtoes;uales se promedian y se ob-
tiene un porcentaje de precision promedio de la clasificezittavés de MVS. en las Tablas
gue se presentan a continuacién entregan los resultadesiddd en los diferentes grados
utilizados, para las diferentes matrices.

La Tabla 5.7 presenta los errores promedio obtenidos con MNiZando Kernel polinomial
de grado 2. El error promedio mas pequefio se presenta en-taatulz de 20 dimensiones.
En este caso, se aplica MVS a todas las submatrices, indaylamueva creada por ACP.
Ademas se puede visualizar la variacion de los resultadtasdiiferentes sub-matrices. El
error inicial es bajo (20), después se incrementa (75 - 27dggo baja nuevamente (294
- 643). Se podria concluir que no es necesario tener ladathlile las caracteristicas para
obtener una buena clasificacion de las clases.

Maquina de vectores soporte, kernel polinomial de grado 2.
20 75 277 294 643
Error Promedio | 24,29% | 33,06% | 52,61% | 42,26% | 33,04 %

Tabla 5.7: Errores promedio (MVS), mas validacion cruzada,Kernel polinomial de grado
2.

La Tabla 5.8 muestra los errores promedios obtenidos con MNiZ&ando Kernel polinomial
de grado 3. El error mas pequefio se presenta también en laatubk-de 20 dimensiones.
Realizando una comparacion entre los resultados de ambosikese puede indicar que el
kernel polinomial grado 2 entrega el error mas pequefio.

Maquina de vectores soporte, kernel polinomial de grado 3.
20 75 277 294 643
Error Promedio | 27,35% | 66,85% | 32,16% | 30,41% | 47,12%

Tabla 5.8: Errores promedio (MVS) mas validacion cruzada,Kernel polinomial de grado
3.
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5.5. Resumen de Resultados

En la Tabla 5.9 se muestra un resumen de todos los resultatsdons por los diferentes

métodos y clasificadores. Se encuentran separados paiocdeeseleccion de las caracte-
risticas o componentes a utilizar, los métodos y clasifilque fueron aplicados en el
proyecto, los tamafios de las matrices utilizadas y los ptajEes de error obtenidos de los
diferentes grupos de datos utilizados. Hay que destacah@Berabaja con componentes y
no con caracteristicas. A continuacion se comenzara gdradatérminos de la precision de
los resultados, es decir, el porcentaje total (100 %) memquseentaje de error obtenido. Por
ejemplo, con un error del 23,9 %, se puede indicar que pos&é,¥ (100 % - 23,9 %) de

precision.

Matriz de caracteristicas Métodos Clasificador 20 75 277 294 642
Forward Search + FOC Loog-Duin [} 239% | 23,9% - - -
(20, 75, 277, 296, 642 (RLD) L 21,2% | 19,5% - -

caracteristicas) Fisher © 242% | 27,0% - -
(RLD) L 242% | 26,4% - -
Chernoff ) 219% | 23,0% - -
(RLD) L 21,3% | 19,2% - - -
Matriz original MVS polinomial 2 | 24,2% | 33,0% | 52,6% | 42,2% | 33,0%
(20, 75, 277, 296, 642 caract.) polinomial 3 | 27,4% | 66,9% | 32,2% | 30,4% | 47,1%
ACP RLD Loog-Duin ACP -C 259% | 29,0% | 325% | 32,5% -
(20, 75, 277 y 294 componentes) ACP -L 253% | 26,0% | 28,5% | 28,8%

Tabla 5.9: Detalle de los errores promedio en la separabiili las clases.

Desde los resultados de la Tabla 5.9 se pueden realizaglasrsies observaciones:

= Los resultados obtenidos en la seleccién de caractedstioase efectud con el algo-
ritmo Foward Search y la distancia de Chernoff, estos almal&precision mas alta en
la separabilidad de las clases. Los valores mas altos senidbs con los métodos de
Loog-Duin con un 80,5% y Rueda-Herrera 80,8 %. Los resufta@oproducen en la
misma dimension que corresponde a la matriz de 75 dimerssi&meambos casos los

resultados se obtienen con el clasificador lineal.

= También se muestra que MVS (con Kernel polinomiales de ¢2ad®) con validacion
cruzada de 10-pliegues entrega una precision del 75,8 Baaatio sélo 20 caracteris-
ticas de un total de 642. Pero los resultados obtenidosrsgjerdo de menor precision
que los obtenidos con los métodos de RLD.
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= En el caso de ACP, combinado con el método Loog-Duin y elfaasior lineal, hay
una alta precision del 74,7 % con 20 componentes. Usandapaizentes la precision
se incrementa en uno por ciento. Por esto, no se justificgrégar 55 caracteristicas
mas, para solo un aumento de un 1 %. En este caso ACP presemaprecision que
los resultados obtenidos con RLD, pero obtiene mayor péecigie los obtenidos con
MVS. No se debe olvidar que en este método se utilizan conmpesgue representan
a un grupo de caracteristicas y no las caracteristicas.

= Se puede concluir que el método RLD, basado en el criterio ldenoff (Rueda-
Herrera), utilizando validacién cruzada de 10 plieguesagificador lineal, es aquel
gue entrega el mejor porcentaje con un 80.8 % de precisifpectsa todos los otros
métodos y los diferentes clasificadores utilizados.

A continuacion se presentan cinco medidas para evaluaddichcion, complementando los
porcentajes de error y precision presentados anterioemieas medidas son: valor predictivo
positivo (PPV), valor predictivo negativo (NPV), sensithéld, especificidad y precision.

PPV =TP/(TP+FP)

NPV =TN/(TN+FN)

Sensibilidad=TP/(TP+FN)

Especificidad= TN/(TN+FP)

Precisin= (TP+TN)/n

Para la obtencion de estas valores se supone que existdaskxsRositivo (permanente - P) y
Negativo (transitoria - N). Ademas se debe conocer laseiges variablest P =verdaderos
permanentes (permanentes clasificado como perman€éhiejyerdaderos transitorios (tran-
sitorio clasificado como transitoriolf;P =falsos permanentes (transitorio clasificado como
permanente)FN =falsos transitorios (permanentes clasificado como tramg)jt TP+TN=
namero total de sentencias extraidas correctamente, FPrifAero total de sentencias de
la clase permanentery=numero total de complejos utilizados.

En la Tabla 5.10 se muestran los valores obtenidos con los orétodos de evaluacion de
clasificadores.
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Métodos | Dim. | Clasif. NPV PPV Especificidad | Sensibilidad | Precision
Ficher 20 C 0,759% | 0,757 % 0,870% 0,588 % 0,757 %
(RLD) L 0,729% | 0,817 % 0,896 % 0,580 % 0,757 %

75 C 0,798% | 0,580 % 0,806 % 0,568 % 0,729%
L 0,754% | 0,699 % 0,845% 0,565 % 0,736 %

LoogDuin 20 C 0,788% | 0,699 % 0,851% 0,609 % 0,760%

(RLD) L 0,754% | 0,860 % 0,922 % 0,615% 0,787 %
75 C 0,798% | 0,677 % 0,844 % 0,606 % 0,760%
L 0,733% | 0,871% 0,929 % 0,638 % 0,804 %

Chernoff 20 C 0,793% | 0,752% 0,875% 0,625 % 0,780 %

(RLD) L 0,743% | 0,881% 0,932% 0,612% 0,787%
75 C 0,798% | 0,709 % 0,857 % 0,617 % 0,770%

L 0,768% | 0,894 % 0,939% 0,638 % 0,807 %

Loog-Duin 20 C 0,704% | 0,817 % 0,894 % 0,559 % 0,739%
(ACP) L 0,669% | 0,914% 0,944 % 0,559 % 0,747 %
75 C 0,665% | 0,806 % 0,802 % 0,524 % 0,709 %

L 0,547% | 0,968 % 0,974 % 0,494 % 0,679%

277 C 0,788% | 0,430% 0,751% 0,482 % 0,767 %

L 0,709% | 0,731% 0,852 % 0,535% 0,716 %

294 C 0,778% | 0,333% 0,718% 0,408 % 0,638%

L 0,660% | 0,710% 0,832% 0,489 % 0,767 %

Tabla 5.10: Medidas.

5.6. Interpretacion Biologica de los Resultados

La idea de esta seccién es corroborar que lo que se obtuvmatitamente a través de
la informatica, tiene un sentido biolégico para los ususagae presentaron este problema
inicialmente.

Se comparan los resultados del método y la validacion. Lopgumitira interpretarlos y
obtener caracteristicas discriminantes. Para esto se de&lezar los siguientes pasos:

1. Tomar las primeras 20 caracteristicas, las cuales pusatex valor de la energia o el
namero de aminoacido en la secuencia de la proteina, losscasian asociados a un
aminoacido. Se debid identificar que aminoéacido esta adw@acada uno de los 20
valores (caracteristicas). Esto se detalla en la Seccion.5.

2. Crear con los aminoéacidos obtenidos, una tabla con lesdneias de aparicion de los
aminoacidos en las primeras 20 caracteristicas, de todataplejos. Por ejemplo,
en la Tabla 5.11, se muestra que en la caracteristica 121,1|638cina) aparece 10
veces en los 296 complejos y la VAL (Valina) 3 veces.
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3. Obtener los promedios de las frecuencias de aminoacatosngrgias, separadas por
los valores maximos y minimos, de cada clase. En la Tablase Iiede observar la
frecuencia promedio que tiene un aminoacido con respediuatal Por ejemplo, la
GLI (Glicina) tiene un promedio de 7,67. Ademas se puedeardjue su aparicion se
encuentra en las energias de desolvatacion y entre loggatdnimos.

4. Seleccionar los aminoacidos con las 3 mas altas fre@agepodmedio de aparicion por
energia. Se obtiene la Tabla 5.13, donde estan separades@as maximos/minimos
y por clases.

5. Luego se identifican aquellos aminoacidos que no se regiige las clases, los que
se encuentran en negrita, en la Tabla 5.13. Por ejemplosem&xgias electrostaticas
(minimos) la PRO (Prolina) aparece en ambas clases coreuliésr valores (24.25 y
30.38), por lo tanto no es util para discriminar. En cambic®AVAL, GLI 'y LEU no
se repiten, por lo que muestran diferenciacion entre clases

6. Tomar solo aquellos aminoacidos que muestran diferenciaSe crea la Tabla 5.14
el cual permitira evaluar a otro grupo de complejos, e inmdstastos aminoacidos
permiten discriminar entre las clases.
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desohatacion ekctostatica Econtacto Elibrecontacto

1] t p t P p t t p p t t

min max min max min min | min | max | min [ max | min {max | min | max

GLI | 767 | 52 |18,67| 124 | 8,38 |1638| 8 2 16 | 21 2 10 | 14 | 18

ASP | 100 | 102 | 867|192 | 1,50 [ 650 | 2

o
%}
w
@

VAL | BOO | 22 |1400| 78 | 7,88 [19.00| & 12119 |12 | 4 9 a 19
ALA | BOO | 32 |1300| 74 | 8,75 |1625] 11 3] 18 [ 13| 4 14| 8 11
LEU |1033| 26 |22,67| 94 | 6,38 |1768| 10 | 13 | 17 | 23 | 4 6 14 | 17
ILE | 600 | 20 [1200| 42 | 5,63 |11,8B8| 5 11 14 | 14 1 7 11 i}
MET | 467 | 16 |533| 34 | 300 (488 | 5 9 8 8 1 4 1 5
PRO | 500 [ 26 |13,00| 76 |24.25[3038| 7 5 16 (13| 2 15 9 | 22
FEN | 633 | 1.8 [B33| 50 | 313 |913 | 3 10|10 ] 9 3 7 9
TRP | 233 | 1.0 | 433 | 20 | 038 (250 | 2 3 7 8 0 o 1 3
SER | 433 | 3.8 |1467| 186 | 2,63 (1000 2 2 a 10| 3 3 15 | 12
CIS | 300| 14 |BE7| 24 | 150 | 625 | 3 3 B 7 2 2 2 5
THR | 733 | 44 |1400| 94 | 3,00 [ 800 | B 9 8 17 | 2 2 1 a
TIR | 500 42 |933| 60 | 1,13 |413 | 2 3 3 16 | 8 1 7 7
HIS | 267 | 32 [433| 62 | 1.38 | 288 | 4 2 31 4 1 1 31 3
ASN | 200 72 | 500|144 | 2,00 500 | 3 1] 3 4 12 1 a 10
GLN | 033 | 64 | 600|160 | 200 (538 | 2 1 5 5 4 5 17| 6
GLU | 333 | 84 |1033|21.2 [ 250 [B13 | 1 0 9 4 11 3 18| 9
LIS | 3353 | 94 767|176 | 438 |1238| 6 1 8 3 0] 2 16 | 18

3

2

ARG | 233 | 122 | 600 (128 | 325 | 613 | 3

w0
@
w0

Tabla 5.12: Frecuencia promedio de aparicion de los aa, pgimos y minimos.

MAXIMOS MINIMOS
PERMANENTE TRANSITORIO PERMANENTE TRANSITORIO
ENERGIA aa VALOR aa ‘ VALOR ‘ aa ‘ VALOR aa VALOR
Electrostatica (8) PRO 24.25 PRO 30.38
ALA 8.75 VAL 19
GLI 8.39 LEU 17.88
Desolvatacion(8) ARG 12.20 GLU 21.20 LEU 10.33 LEU 22.67
ASP 10.20 ASP 19.20 ALA 8.0 GLI 18.67
LIS 9.40 LIS 17.60 VAL 8.0 VAL 14
Interaccion electrostatica(2) LEU 13 LEU 23 ALA 11 VAL 19
VAL 12 GLI 21 LEU 10 ALA 18
ILE 11 THR 17 THR 8 LEU 17
GLI 8
Libre de interaccion(2) PRO 15 PRO 22 ASN 12 GLU 18
ALA 14 VAL 19 GLU 11 ASP 17
GLI 10 GLI 18 LYS 10 GLN 17

aa = aminoacidos

Tabla 5.13: Promedio de frecuencias por energias.
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Diferencias
Méaximos Minimos
Permanentes | Transitorios | Permanentes| Transitorios
Energias electrostaticas (8) - - ALA VAL
GLI LEU
Energia Desolvatacion (8) ARG GLU ALA GLlI
Energia de interaccion electrostatica| (2) VAL GLI THR VAL
ILE THR GLI
Energia libre de interaccién ‘ 2) ALA VAL ASN ASP
LIS GLN

Tabla 5.14: Aminoacidos que presentan diferencias erdsesl

5.7. Validacion de la Interpretacion Biologica

Al inicio del proyecto, se aparté un conjunto de 30 complégpartados al inicio del proyec-
to, de manera aleatoria), con el fin de ser analizados despgania de vista biol6gico. Se
trabajé con un grupo de 28, debido a que los dos restantenpaese problemas de formato,
guedando inutilizables para ser usados con el program&basact.

Se utilizé un conjunto de 28 complejos , ya clasificados ene2hpnentes y 6 transitorios.
Luego se les di6 el formato adecuado para ejecutar la afdic&@st Contact, esto se hizo
reutilizando los algoritmos creados en la primera etapamsiecto.

Luego con un nuevo algoritmo (Perl) se tomaron los archieosadida que genera Fast Con-
tact y se recopil6 la informacion de las 20 caracteristicas discriminantes que se seleccio-
naron en la segunda etapa.

Al tener todos los datos, es decir, valores y su aminoacidci@do, se procede a identificar
aquellos aminoacidos relevantes para la diferencia emtrelases. Se utiliza la Tabla 5.14,
creada en el punto anterior.

La forma de clasificacion utilizada, es s6lo sumando la dadtile aciertos de aminoacidos
gue se encuentran en una clase, versus la otra clase. Ppi@jesmencuentran en Energia de
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Desolvatacion los siguientes valores: 2 ARG y 1 GLU entrevédgres méaximos, 3 ALAy 2
GLI entre los valores minimos. esto indica que hay 5 aminloégoen la categoria de perma-
nentes (ARG, ALA) y 3 en la categoria de transitorios (GLULGDe estas comparaciones
se obtiene la Tabla 5.15.

‘ ‘ Permanentes (P)‘ Transitorios (T) ‘ Total (Py T) ‘

Aciertos 14 3 17 (61 %)

Errores 2 3 5

Igualdad 6 0 6
Total 22 6 28

Tabla 5.15: Resultados por clase.

Del la Tabla 5.15 se puede concluir, que existe una precaa#bB1 % y que se podria cla-
sificar un conjunto de complejos en transitorios y permasemiunque el valor entregado
por los diferentes métodos y clasificadores es mucho magarago al 80 % de precision,
indica que esta interpretacion puede mejorar, re-evatuahgaso 4 de la seccion anterior.
Esto puede ser a través de:

= un analisis més detallado de las frecuencias de los amawsano solo evaluar su
aparicion sino su relacién con los valores energéticosigne aisociado.

= tomar como medida de seleccidon mas de tres valores (maximé®clencias pro-
medios), o tomar todos los valores presentados, para anepliango y aumentar la
precision.

= dar una puntuacion a cada aminoacido de acuerdo a su fréauenaelacion a ami-
noacidos que aparecen menos.

Sélo queda indicar que los resultados no son tan categd(icesor precision) como los
obtenidos automaticamente a través de la informaticaificksion), pero son resultados que
permiten obtener un factor de diferenciacion entre lasesl&studiadas. Es comprensible
obtener una precision menor en esta clasificacion, porqass@sta evaluando la frecuencia
de aparicion de los aminoacidos en las caracteristicas yhrosevalores energéticos en
detalle de cada residuo y sin evaluar las propiedades denim®acidos. Lo que indica que
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hay trabajo que se puede realizar a futuro, ampliando eisiéE los resultados obtenidos
tanto informéaticos, como bioldgicos.

Se puede proponer como trabajo futuro, el automatizar ekgwde andlisis desde el punto
bioldgico, para asi obtener reglas, que permitan un asatias preciso de los datos.
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Capitulo 6

Conclusiones

Muchos de los procesos biolégicos dependen de interacciomiee proteinas, sean estas
permanentes o de corta duracion. Las interacciones ertteipas han sido extensamente
estudiadas pero aun no es posible predecir exitosamergeddses zonas de interaccion de
una proteina con otra. Asimismo, no es posible predecirtédbiislad de la interaccion.

En el presente proyecto se identificaron aquellas caratitex$ de interfaces de IPP, que
permitan diferenciar entre interacciones transitoriasiynanentes.

Se trabajo con una base de datos de 296 complejos para les sgatonoce su estructura
tridimensional y clasificacion en interacciones tran&i®y permanentes. Para cada una de
las superficies se determind la contribucion energétidizarido la aplicaciéon Fast Contact,
obteniéndose 642 caracteristicas por complejo, las cfusesn procesadas con un algoritmo
de seleccién de caracteristicas (busqueda secuencial &deiante - Forward Search) en
conjunto con la distancia de Chernoff, para evaluar la jladalol de separacion de las clases
a través de de un ranking de las caracteristicas mas infeg/entla interaccion.

Para estudiar la precision en la clasificacion se utilizang@odos de reduccion lineal de
dimensiones, especificamente criterio de Loog-Duin, ravitde Fisher y criterio Rueda-
Herrera, en conjunto con clasificadores lineal y cuadraRemalelamente se utilizé una Ma-
quina de vectores soporte, para comparar el proceso canmplgbuesto en este proyecto y
para validar la etapa de seleccién de caracteristicasisé aphlisis de componentes princi-
pales.

La seleccion de caracteristicas realizadas utilizandigetiemo Forward Search en conjunto
con la distancia de Chernoff alcanz6 la mas alta precisida saparabilidad de las clases.
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Los valores mas altos son obtenidos con los clasificadoreg-Dain (20 caracteristicas)
y Rueda-Herrera (75 caracteristicas) con un porcentajeatgsmn del 80,8 % al 80,5%
respectivamente.

La precisién obtenida con el resto de los clasificadores moeror, ya que los resultados
alcanzan precisiones cercanas al 75 % . Algunos resultad@l®detallados se pueden observar
en la utilizacion de MVS con Kernels polinomiales (de grado3) y validaciéon cruzada de
10-pliegues que entrega una precision del 72 %, utilizadtn20 caracteristicas de un total
de 642. En el caso del analisis de componentes principalesmgmnto con el método Loog-
Duin y el clasificador lineal, se presenta una precision def %, con 20 componentes.
Al utilizar 75 componentes la precision se incrementa en %4n Lo cual debe analizarse,
para indicar si realmente se justificaria el agregar 55 texfaticas mas, para solo lograr un
incremento de uno por ciento.

Desde el punto de vista biologico, los resultados obtenpgosniten especificar que ener-
gias contribuyen mas a la separabilidad entre las clasesédde lograr identificar aquellos
aminoacidos relevantes en estas energias y especificagmegte parte de la superficie de
interaccion. En este caso, las energias de desolvataci@atyostatica de las cadenas, son
las que contribuyen mas a la separabilidad de las clasetasjarergias de interaccién elec-
trostatica y las energias libres de interaccion. Estodtess fueron validados realizando
una nueva seleccion sobre complejos no utilizados ini@atey lo que entregd una precision
cercana al 61 % (de acuerdo a la interpretacion biol6giaajual puede ser mejorada, rea-
lizando nuevos analisis. Es comprensible obtener unagideanenor en esta clasificacion,
porque solo se esta evaluando la frecuencia de apariciGrsd@ninoacidos en las caracte-
risticas y no en los valores energéticos en detalle de camoe(sin evaluar las propiedades
de los aminoé&cidos).

Los resultados obtenidos pueden ser mejorados, aplicanoio aiterios de seleccion y de
clasificacion. Ademas se puede ampliar el analisis de lodtae®s obtenidos desde la inter-
pretacion bioldgica, a través de la extraccion de caratieas mas discriminantes, haciendo
uso de métodos automaticos que permitan extraer reglas tiesscesultados obtenidos con
las primeras tres etapas.

Al finalizar este proyecto, se puede concluir que existeaataristicas energéticas en la zona
de interaccion entre proteinas, que permiten discrimingnreanteracciones transitorias e
interacciones permanentes.
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Apéndices

A: PGH

La gendmica y la genética, tuvieron apoyo de parte de lanmdtica, por un tema esencial
como es el volumen de los datos. Un ejemplo de esto es el Roogeaoma Humano (PGH)
[24]. Se inici6 oficialmente en 1990 como un programa de quartos, con el cual se pre-
tendia determinar la secuencia completa del genoma hurwaatizando con exactitud los
100.000 genes aproximadamente y el resto del material itemiecddle nuestra especie, res-
ponsables de las instrucciones genéticas de lo que somaes elesunto de vista bioldgico
(Enrique lafiez Pareja). No era un solo proyecto, sino digersciativas que poseen un fin
comun y donde se espero incrementar los conocimientos gedossos biolégicos y de la
fisiologia y patologia de los seres humanos. Los rapidoscagaiecnologicos permitieron
reducir el tiempo pronosticado para este proyecto, lograxainpletar la secuenciacion del
genoma humano. Se publicé la secuencia del genoma humanmgram a los intereses del
sector privado. Actualmente se tiene acceso gratuito pemet a las paginas del consorcio
del PGH [24] y se puede obtener secuencias de genes u otuansis de interés de regiones
cromosomicas especificas [9].

B: Bases de datos

El alto crecimiento de la base de datos PDB se puede obseriaiTabla 6.1, el crecimiento
se puede observar mas claramente en el Figura 6.1.
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Afo 2008 2007 2006 2005 2004 2003 2002 2001 2000 1999 | 1998
Anual 143 7.305 | 6.536 5.419 5.227 | 4..187 | 3.017 | 2.839 | 2.632 | 2.360 | 2.064
Total | 48.235| 48.092 | 40.787 | 34..319| 28.900 | 23.673 | 19.486 | 16.468 | 13.629 | 10.997 | 8.636

Afo 1997 1996 1995 1994 1993 1992 1991 1990 1989 1988 | 1987
Anual 1563 | 1.174 951 1.296 698 193 187 144 74 54 24
Total 6.572 | 5.009 | 3.835 2.884 | 1..588 890 697 510 366 292 238

Afo 1986 1985 1984 1983 1982 1981 1980 1979 1978 1977 1976
Anual 19 20 22 35 32 16 16 10 7 24 13
Total 214 195 175 153 118 86 70 54 44 37 13

Tabla 6.1: Crecimiento de la Base de datos Protein Data Bank.
Cantidad de estructuras ingresadas en un Ao y la cantidatideestructuras acumuladas
hasta el 8 de Enero del 2008, ultima actualizacion del s@iB PLO].

T%M"'.% ________________ 1;_;,,;111”%]@]%]@]

1973 1%7 199 1981 1983 1385 1367 1969 1991 1993 1997 1999 2001
1974 1976 1978 1980 1982 1984 1966 1988 1990 1992 1934 1996 1996 2000 2002 2004 2006

B npar Byt

Figura 6.1: Grafica del crecimiento de la Base de datos, iRfb&ta Bank
El eje Y, muestra dos tipos de valores: el niumero de estagtle proteinas descubiertas en
el transcurso de un afio (Anual) y el nimero Total de estrastgue se han acumulado a
través de los afqgso].

El crecimiento de las estructuras de complejos se puedevalnsn la Tabla 6.2 y ver grafi-
camente en la Figura 6.2.
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Afo 2008 | 2007 | 2006 | 2005 | 2004 | 2003 | 2002 | 2001 | 2000 | 1999 | 1998
Anual 5 259 201 190 238 177 125 111 95 113 97
Total 1943 | 1938 | 1679 | 1.388 | 1.198 | 960 783 658 547 452 339
Afo 1997 | 1996 | 1995 | 1994 | 1993 | 1992 | 1991 | 1990 | 1989 | 1987 | 1986
Anual 43 107 37 32 11 5 3 1 3 0 0
Total 242 199 92 54 23 12 7 4 3 0 0

2500

N°Complejos de proteinas

Tabla 6.2: Complejos la Base de datos, Protein Data Bank
Cantidad de estructuras de complejos ingresadas en un Afcayptidad Total acumulada de
estructuras de complejos a la fecha [10].

””“]Jhu..-

2006 2004 2002 2000 1998 1996 1994 1992 1990 1988 1986 1984 1982 1980 1978 1976 1974 1972
2007 2005 2003 2001 1999 1997 1995 1993 1991 1989 1987 1985 1983 1981 1979 1977 1975 1973

Anos

L] Yearly
B 1o

Figura 6.2: Numero de Complejos en la Base de datos, Protda Bank
El eje Y, muestra dos tipos de valores: el nimero de estague complejos descubiertas
en el transcurso de un afio (Anual) y el nimero Total de estiagtle complejos que se han

acumulado a través de los afjas

C: Proteinas
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Cadena que transcribe

TIAIC|T|T

ADN ]

A|TIGIAA

1 Transcripcién

ARNm

Traduccién

Polipéptido

Figura 6.3: Proceso de ADN a proteinas

Las proteinas son moléculas formadas basicamente pomcarbimrégeno, oxigeno y ni-

trogeno, ademas pueden contener azufre y en algunos tippsotignas, fosforo, hierro,

magnesio y cobre entre otros elementos. Los aminoacidagaeterizan por poseer un gru-
po carboxilo (-COOH) y un grupo amino (-NH2). Las otras dodgsadel carbono se saturan
con un atomo de H y con un grupo variable denominado radicblnRenlace peptidico, es

un enlace covalente que se establece entre el grupo carhiexiln aminoacido y el grupo
amino del siguiente, dando lugar al desprendimiento de wiéaula de agua [60].

NHzch—Ct@Jr NHZY CH - COOH H,0 H2N7CHCH — COOH
| | —¥ - | |

R1 R2 R1 R2
Figura 6.4: Enlace Peptidico
La unién entre dos aminoacidos da lugar a un péptido; si elendirde aminoacidos que

forma la molécula no es mayor de 10, se denomina oligopési@s superior a 10 se llama
polipéptido y si el nUmero es superior a 100 aminoacidootapse habla de proteina.
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C.1. Estructuras de las proteinas

La organizacion de una proteina viene definida por cuateleswestructurales denominados:
estructura primaria, secundaria, terciaria y cuaternlsacuales se muestran en la Figura
6.5. Cada una de estas estructuras informa la disposicitanageerior en el ggacio [19].

= La estructura primaria: Es la secuencia de aminoacidosgi®laina, indica qué ami-
noacidos componen la cadena polipeptidica y el orden enighesdaminoéacidos se
encuentran. La funcién de una proteina depende de su s@éyatela forma que ésta
adopte.

= La estructura secundaria: Es la disposicion de la secude@minoacidos en el espa-
cio. Los aminoacidos a medida que van siendo enlazadosieaeiquna disposicion
espacial estable, la estructura secundaria. Existen plos die estructura: la a(alfa) o
hélice y la conformacién beta.

Estructura Primaria

HQ,0 A

tructura Secundanri

~ hojas

Estructura
Tercearia

Estructura
Cuaternaria ;i

Figura 6.5: Estructuras de una proteina.

= La estructura terciaria: Informa sobre la disposicion deskauctura secundaria de un
polipéptido al plegarse sobre si misma. Esta conforma@dnantiene estable gracias
a la existencia de erdas (interacciones intramolecularesjreros radicales R de los
aminoacidos. Aqui aparecen varios tipos de enlaces:
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C.2.

¢ el puente disulfuro entre los radicales de aminoacidosigne azufre.
e |os puentes de hidrégeno
¢ los puentes eléctricos

¢ las interaccionekidréfobas [66].

Estructura cuaternaria: Informa de la union, mediantecesldébiles de varias cadenas
polipeptidicas con estructura terciaria, para formar unpejo proteico.

Propiedades de las proteinas

Especificidad: se refiere a que cada proteina lleva a cabfunoion determinaday la
realiza, debido a que posee una estructura primaria detadaiy una conformacion
espacial propia; por lo que un cambio en la estructura deoteima puede significar
una pérdida de la funcién.

Desnaturalizacion: pérdida de la estructura tercipgaromperse los puentes que for-
man dicha estructura. Una proteina soluble en agua cuandessaturaliza se hace
insoluble en agua y precipita. La desnaturalizacion segpeaducir por cambios de
temperatura o variaciones del pH. En algunos casos, lasipastdesnaturalizadas pue-
den volver a su estado original a través de un proceso llameg@duralizacion.

Se analiza la influencia del tipo de residuo y de la estracn accesibilidad al sol-
vente. Se define una medida de relativa exposicion a la loblicéiad, en conjunto
con la estructura secundaria como parametros de predid@iiinero se describen los
analisis usados para determinar los parametros para eltalgade la prediccion de
interfaz; éstos incluyen accesibilidad o informacionwedtiral tal como la interaccion
entre estructuras beta plegadas o estructuras helicsia estos datos podria lograr-
se la identificacion de las regiones superficiales implisagteinteracciones proteina-
proteina.

Solubilidad: esta propiedad se mantiene siempre y cuasdmlaces fuertes y débiles
estén presentes. Si se aumenta la temperatura y el pH, de [@eolubilidad.

Capacidad Electrolitica: se determina a través de larélists, en la cual si las protei-
nas se trasladan al polo positivo es porque su radical tenga tiegativa y viceversa.
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C.3. Funciones de las proteinas

Algunas de las funciones que podemos mencionar son:

= Estructural o de soporte, son proteinas que participanfemtecion de la sangre, piel,
ufias y constituyen la estructura de muchos tejidos de sogelbrganismo, como los
tendones y los huesos.

= Enzimatica, son las mas numerosas y especializadas. Aobiam biocatalizadores de
las reacciones metabdlicas, tener la capacidad de aunteniocidad de una reac-
cion, en al menos un millén de veces.

Son un elemento esencial para el crecimiento y el mantenioé los tejidos de todo
el cuerpo.

= Hormonal, son proteinas que participan en la regulaciérraisepos metabdlicos

= Represoras son elementos importantes dentro del procdsangenision de la infor-
macion genética en la biosintesis de otras moléculas.

= Anticuerpos, son proteinas altamente especificas quentiemapacidad de identificar
sustancias extrafias como: los virus, las bacterias y lakséle otros organismos.

= Transporte, prteinas especificas transportan muchos iones y molécplesisas. Un
ejemplo es la hemoglobina que transporta el oxigeno y uradrodel gas carbonico
desdes y hacia los pulmones, respectivamente.

= Movimiento, tienen la capacidad de modificar su estructareetacion con cambios
en el ambiente electroquimico que las rodea y producir & mgero el efecto de una
contraccion muscular.

D: Ejemplo Flor

A continuacion, para esclarecer el procedimiento a seguia seleccion de caracteristicas
discriminantes se presenta el siguiente ejemplo.

El problema a solucionar es identificar dos clases desdenjarto de datos (divididos por
caracteristicas), los cuales corresponden a las FloeSé&sa y cuales a las del tipo Versi-
color. Se tienen 50 muestras de la clase Setosa y 50 muesieasldse Versicolor. Los datos
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utilizados se encuentran disponibles en la base de datdsihdoearning repositofy(UCI).
Cada muestra contiene cuatro caracteristicas que peraitetura clasificacion. Estan son:
longitud de sépalo y pétalo, ancho de sépalo y pétalo (laspde la flor mencionadas se
especifican en la Figura 6.6. Las caracteristicas a repgegsam: longitud del sépalo, ancho
del sépalo, longitud del pétalo y ancho del pétalo, todo @stoentimetros.

Figura 6.6: Partes de una Flor.

Si se tienen dos clases en el grupo, con 4 caracteristicasiesien definir las diferencias
entre las clases. Sin embargo, si se evalian soélo dos a#stcss, también se pueden di-
ferenciar las dos clases, mas aun, con una sola caracietiathbieén se podria distinguir
diferencias entre clases. La finalidad, es encontrar urosijintto de caracteristicas que cla-
sifican correctamente (o con un alto grado de precisionjdatmuestras.

En la figura 6.7, se muestran graficadas las caracteristigs X) y 3 (eje Y) de las clases
Setosay Versicolor. Cada muestra esta representada pantmge un color, segun su clase:
Setosa es azul y Versicolor es rojo.

En el grafico 6.7(a) se representan ambas caracteristieds, aial se puede indicar que

existe una alta precision para clasificar las clases, cofaléra los datos de entrenamiento.
En el caso del grafico 6.7(b) se usa solamente la caraatar8ten cuyo caso, las muestras
estan ubicadas en el eje Y. Mientras que en esta represantagirecision de clasificacion es

alta, casi igual a la original (a), con 100 % para los datosndieeamiento, en el caso 6.7(c)

se usa solamente la caracteristica 2, en cuyo caso, lasrasuestan ubicadas en el eje X,
donde se confunden, por lo tanto, la precisién de clasificato es tan alta como en el caso
original (a), ni como en el caso 6.7(b), donde se usa una acdateristica.

Lhttp://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html
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Figura 6.7: Representacion grafica de las clases .

Como conclusion, la caracteristica 3 permite clasificad&des sin perder precision, mientras
gue, usando la caracteristica 2 las clases se confunderrgdiaipn de clasificacién es bas-
tante baja. Se puede indicar que con un subconjunto de edstictas se puede discriminar
entre datos especificos sin perder precision en la clasditac

E: Pasos para la obtencion de los datos

Al tener identificados los complejos y las clases a utilimansitorios y permanentes), ade-
mas de la base de datos donde se recuperara la informadiémamisional de estos. Se proce-
de a identificar los datos de los cuales se compone el listaglsgencuentra en un archivo de
texto plano. La informacién por complejo se compone de: mendel complejo, bajo la co-
dificacién utilizada en la base de datos Protein Data BanBjRDas cadenas que participan
en la interaccion. Esto se puede observar en la Figura 6.8.

leyx A:B
;v—) k_Y_)

Nombre Cadenas
del que
complejo interaccionan

Figura 6.8: Estructura del listado de complejos, de Miigser
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Con el nombre, se debe recuperar la informacion estructieralada uno desde PDB. La
forma tradicional es a través de 4 pasos, que se detallanbyéarse pueden observar en la
Figura 6.9:

1. ingresar cédigo del complejo,
2. ingresar a la seccion de descargas,

3. escoger el archivo a descargar,

4. ubicar el sitio donde se almacenara el archivo.

RCSB PDB : Structure Ex... [ RCSB Protein Data Bank

a memeer or Tre SIPDEB
ﬁ An Information Portal to Biological Macromolecular Structures

<
As of Tuesday Dec 25, 2007 B there are 48091 Structures @ | PDB Statistics @

==
PROTEIN DATA

= 1EYX 2 3
Download File g y
.

Ha escogido abrir
m PDB (Header) text o
= 0B a2 L] 1EYX.pdb
u mmCiF text Title CRYSTAL STRUCTUR el cual es un: protein DataBank Format

m mmCIF (Header) text de: http:/www.resb org

u mmci gz Authors Contreras-Martel. 4 ;qué deberfa hacer Firefox con este archivo?

W POBMLXML text J., Bunster, M., Fol
m POBEMUXML (Header) text (O Abrir con | Examinar. 4. Loy
= POEMLXML g2 e ®[Guardar en disco e
& Structure Factor text . _ resolution structure ;
Primary Citation hemihedral twinning, (] Hacer esto automaticamente para los archivos como éste de ahora en adelante. 5;
W Structure Factor gz [ Apstract) O A Y,
m Biological Unit g2
B FASTA Sequence '
History Deposition 2000-0)
» Download Original Files ‘ Cancelar ‘ |'€9Acsplar‘
i i Experimental =)
f|l plorplysiles P i Tvpe X-RAY DIFFRACTION Data & il | 3
Terminado & (8

Figura 6.9: Descargar un complejo desde PDB.

El problema de realizar estos pasos, no es la complejidaeckeiarlos, sino el tiempo reque-
rido (poco eficiente) para realizar cada uno de los comp(&j@8 x 4). Para esto se trabajo
en ambiente Shell (linea de comandos), con un pequefo gergtivo para cada complejo,
accesando directamente al servidor, esto redujo de manesalerable el tiempo requerido
para esta de recuperacion de informacion de los complejos.
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F: Fastcontact

La estructura de los archivos obtenidos desde el Protemnhdatk, son depurados, pero se
debe mantener los formatos de caracter biolégico que wolaiaplicacién Fast contact,
los cuales se encuentran especificados en un archivo adguatant9. rtf) al programa. La
ejecucion para el programa es a traves de Shell:

[fastcontact.x charmml9.rtf cadenal.pdb cadena2.pdb 0 0 0 >salida.txt

La informacion entregada por la aplicacion Fast Contacedaimbién ser recuperada y es-
tructurada, para crear la matriz de trabajo. En la TablaéBgestra los diferentes energias
gue entrega los archivos de salida por complejo, ademagjdead ejemplos de valores.

Geometrical Center 11.7963324 44.4886757 -35.38217%9

41.3511282 20.4744533 -34.5945198

Geometrical Center

CONFORMATION NUMBER 0: la6d-2.pdb
Desolvation Free Energy: 1.31434864
Electrostatic (4r) Energy: -53.0412104

Top 20 Min & 20 Max residues contributing to the binding free energy :

-10.622 496 ARG ... (Min)

0.247 168 ARG ... (Max)

Top 20 Min & Max ligand residues contributing to the desdbvatfree energy

-3.370 501 ILE ... (Min)

0.329 257 GLU ... (Max)

Top 20 Min & Max ligand residues contributing to the electatis energy

-14.688 496 ARG ... (Min)

0.228 240 ASP ... (Max)

Top 20 Min & Max receptor residues contributing to the deatibn free energy

-4.173 34 MET ... (Min)

0.455 285 TYR... (Max)

Top 20 Min & Max receptor residues contributing to the elestatics energy

-11.528 33 LYS ... (Min)

0.357 248 ASP ... (Max)

Top 20 Min & Max receptor-ligand residue electrostatic emts

-9.711 32 ASP 496 ARG .

.. (Min)

0.746 463 ASP 105 GLU ... (Max)

Top 20 Min & Max receptor-ligand residue free energy corgtact

-8.885 253 GLU 228 LYS

... (Min)

0.975 237 LYS 229 LYS ... (Max)

Tabla 6.3: Ejemplo de archivo de salida de la aplicacion Eastact.
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G: Procesos utilizados en la Metodologia

G.1. Recopilacién de datos

En la Figura 6.10, se muestran ejemplos de los valores deediés caracteristicas que se
utilizaron. Cada columna es una caracteristica en la matakz Excepto las columnas que
hacen referencia a el aminoacido que participa en la irdEnacdebido a que no es informa-
cién de utilidad para la clasificacién de las clases. Estae@nidos si son relevante para
la etapa de interpretacion de los resultados, por esta fazdformacion de aminoacidos de

guarda.

Formato

Linea

Valor

Residuo

aa

Linea

Valor

Residuo

aa

Residuo

aa

<1548

266

PRO

9

<1549

266

PRO

255

PRO

Formato

Linea

Valor

Residuo

Linea

Valor

Residuo

Residuo

1549

268

9

-1548

266

2565

Figura 6.10: Ejemplo de valores de caracteristicas.
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G.2. Seleccidn de caracteristicas: Ranking del total de cacteristicas.
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Ranking de las 642 caracteristicas, orden de acuerdo @larglia en la discriminacion entre las clases, para

esto se utilizé el criterio de seleccion, aplicado en laisect.3.2. De este listado se toman las primeras 20

caracteristicas para los pasos siguientes en la clasifitggosterior interpretacion.
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H: Generacion de datos en el area de la Biologia

El Proyecto Genoma Humano (PGH) [24] genera Terabytes des.dBebido a esta gran
cantidad de datos generados, fue necesario el desarratioesdas metodologias de andlisis
con la utilizacién de herramientas que permitan accedengjag distribuir el volumen y
complejidad de estos datos.

Una forma de trabajar esta informacion es con la creaciéasie tle datos que centralicen los
datos y posibiliten un mejor manejo de ella. Un ejemplo daselsase de datos es GenBank
[8, 9], base de datos publica de secuencias (con alrededmmd&5.369.091.950 bases en
61.132.599 secuencias almacenadas, con el método traalid®Genbank y 80.369.977.826
bases en 17.960.667 secuencias almacenadas en el métadsida WGS (85.759.586.764
bases, desde 82.853.685 secuencias reportadas al 150Fad2008).

GenBank es actualizada por los autores de cada proyectoaggesbubierto una secuencia
nueva, es decir, ellos son los encargados de nutrir la basktde con los resultados de
sus investigaciones, las cuales si se obtienen avances) dphcarlos en la base de datos
GenBank.

Por otra parte esto ha contribuido a disminuir la diferemeitrte el nUmero de secuencias
conocidas y el de estructuras.

|: Sitios disponibles para descargar informacion biologia.

Algunas de estas aplicaciones son programas y otras sessjcm la Tabla 6.4, se muestra
un listado de algunos sitios disponibles en Internet patenab informacion de interaccion
de proteinas y algunos especificamente (las tres primezas)aigias de interaccion.
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Aplicaciones

Sitio http://

FastContact 2.0

structure.pitt.edu/servers/fastcontact/

PPI www.bioinformatics.leeds.ac.uk/ppi_pred
Foldx foldx.crg.es/

InterProSurf curie.utmb.edu/prosurf.html

STRING is a. string.embl.de/

Interface 202.141.148.29/resources/bioinfo/interface/

MIPS Mammalian PPI DB

mips.gsf.de/proj/ppi/

Agile Protein Interaction DataAnalyze

bioinfow.dep.usal.es/apid/index.htm

SCOWLP

WwWw.scowlp.org

Bases de datos

Sitio http://

Human Protein Reference Database

www.hprd.org/

IntAct Home

www.ebi.ac.uk/intact/site/index.jsf

JCB

www.imb-jena.de/jcb/ppi/

Protein Interaction Database

www.proteinlounge.com/inter_home.asp

Database of Interacting Proteins

dip.doe-mbi.ucla.edu/

BioGRID

www.thebiogrid.org/

Database of protein-protein complexe

s.www.ces.clemson.edu/compbio/databases/complexestSletn

Tabla 6.4: Sitios disponibles para trabajar con IPP.
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Glosario

Biologia molecular (BM). Es parte de la Biologia que estudia los seres vivos y los fené-
menos vitales con arreglo a las propiedades de su estruntlecular. La BM esta
dedicada al estudio de los mecanismos moleculares y gesétiplicados en los pro-
cesos biolégicos fundamentales en el desarrollo y fisialdgilos organismos vivos.

El polimorfismo de nucledétido Unico (SNPs o single nuclenpolymorphism) es un
objetivo importante de la BM aplicada al estudio de la evidlncSe trata de puntos
concretos de los genomas en los que un nucleétido pueddesende en varios indivi-

duos, dando lugar a caracteres diferentes, como el colosdgds, de la piel, del pelo,
la forma de la nariz, las forma en que metabolizamos sustaneic. Un buen ejemplo
de SNP son los alelos de los grupos sanguineos humanos [61].

Enlace peptidico. Tiene lugar mediante la pérdida de una molécula de agua @rgrepo
amino de un aminoacido y el carboxilo de otro, el resultadaregnlace covalente
CO-NH. Es decir, un enlace amida sustituido. Podemos safjadiendo aminoacidos
al péptido, porque siempre hay un extremo NH2 terminal y u®8@erminal.

Gendmica. Involucra el conocimiento y andlisis de genomas compl@&eganite establecer
relaciones entre BD de genomas, evolutivas, funcionalryesiral.

Genoma. Es el numero total de cromosomas, todo el ADN (acido desbginucleico) de
un organismo, incluidos sus genes, los cuales llevan langcion para la elaboracion
de todas las proteinas requeridas por el organismo, y ladejaaminan el aspecto, el
funcionamiento, el metabolismo, la resistencia a infaoesoy otras enfermedades, y
también algunos de sus procederes.

Homologia. Decimos que hay una relacién de homologia si hay un parecidagmuestra
un origen evolutivo comun. Que la homologia es transitiveergudecir que si una
proteina A es homoéloga a otra B, y B es homéloga a C, entoncesharaologa a C,
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aungue no se parezcan. Sin embargo, las proteinas estéituidas por dominios que
aparecen en multiples combinaciones y esto puede haceadtankitividad no sea
aplicable; podemos matizar asi: la homologia es trangitivisgel de dominios.

Nucledtidos. Molécula formada por una base nitrogenada, una pentosa ynaléeula de
acido fosforico. Constituye la base de los acidos nucleib$ y ARN. El nucledtido
se considera un monémero, mientras que los acidos nucksci@s los polimeros.

Protedmica. Involucra el conocimiento y andlisis de proteinas preseatelas células y
corresponden a las proteinas producto de expresion enagodiioldgico determi-
nado. Establecer relaciones entre BD y secuencias - ag@satvolutivas, funciones y
estructural.

Proyecto Genoma Humano (PGH).Investigacion cientifica internacional que busca selec-
cionar un modelo de organismo humano por medio del mapeo skclsgencia de su
DNA.
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