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RESUMEN

Resumen

En el presente trabajo, se propone un nuevo procedimiento para la extraccion de rasgos
tridimensionales (3D) proteicos basado en las formas algebraicas 2-lineales utilizando la ki matriz
multi-métrica bidimensional de similitud-disimilitud para codificar informacién relativa a las
interacciones no covalentes de estos biopolimeros. Se proponen ademas esquemas de generalizacion
para el calculo de las distancias inter-atdbmicas mediante el empleo de varias métricas. Se usaron las
matrices simple-estocastica y de probabilidad mutua para normalizar la matriz multi-métrica
bidimensional de similitud-disimilitud no estocastica. Asimismo, se generaliza la obtencion de
indices totales y locales por medio de varios operadores de agregacién. Con el objetivo de
discriminar entre las diferentes interacciones no covalentes entre las cadenas laterales de los
aminodcidos, se definen procedimientos de cortes macromoleculares geométricos y topoldgicos.
Ademéas, se desarrollé un software denominado ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-MCoMPAs que
automatiza el calculo de los descriptores propuestos. Se realizaron estudios de variabilidad basado en
entropia de Shannon y analisis de componentes principales. Adicionalmente, se cre6 una métrica
denominada Entropia Promedio de Shannon Estandarizada y una nueva representacion gréafica, de
utilidad en los analisis de variabilidad. Ademas, los descriptores propuestos se aplicaron
satisfactoriamente en la clasificacion estructural de proteinas, asi como en la prediccién de la
velocidad de plegamiento de cadenas polipeptidicas. En ambos estudios se obtuvieron modelos
robustos y de buena capacidad predictiva. Finalmente, se anticipa la potencial aplicacion de los
descriptores propuestos en la modelacion de otras propiedades bioldgicas y/o funciones de interés en

ciencia de proteinas.

Palabras Clave: descriptor 3D-proteico, formas algebraicas, matriz multi-métrica de similitud-

disimilitud, métricas, operadores de agregacion
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INTRODUCCION

Introduccion

Como se argumenta en [1] el notable crecimiento de las bases de datos de secuencia y
estructura de proteinas ha ampliado la brecha existente entre el nimero de proteinas de estructura
conocida y el nimero de estas con propiedades y/o funciones conocidas. Particularmente importante
resulta la descripcion de su estructura tridimensional (terciaria o 3D), pues como es bien conocido,
existe una estrecha relacion entre la conformacion espacial de estos biopolimeros y la(s) funcién(es)
bioldgica(s) que desempefian en los organismos vivos [2]. Como se describe en [3], el desarrollo de
una terapia para determinada patologia es un proceso comunmente constituido por tres pasos. El
primer paso es la identificacion de la diana bioldgica o terapéutica, es decir, la identificacion de una
molécula bioldgica, principalmente proteinas, involucrada en algun mecanismo implicado en algin
proceso patoldgico. Un estudio relativamente reciente desarrollado por el Boston Consulting Group y
que implicé a 50 compafiias e instituciones académicas, revelo que el proceso de desarrollo de un
nuevo medicamento hasta su uso autorizado en terapéutica requiere, en promedio, la inversién de 880
millones de dodlares (USD) y 15 afios de investigacion [3]. Lo anterior evidencia la extrema
complejidad asociada a la tarea de desarrollar “un nuevo medicamento”, pero también muy valorada
por la sensibilidad que genera el impacto negativo de las enfermedades en la sociedad moderna.

Los estudios QSAR (acronimo de Quantitative Structure-Activity Relationships) permiten
estimar, con aceptable grado de precision, la actividad/propiedad de nuevos compuestos por lo que
pueden aplicarse como estrategia de tamizaje virtual como alternativa a los costosos procesos de
sintesis y bioensayos. El desarrollo de metodos para la caracterizacion numerica de proteinas,
también conocidos como [descriptores biomacromoleculares (DMs)] y su aplicacion combinada con
técnicas estadisticas y/o de aprendizaje automatico ha demostrado ser efectiva en la prediccién de

propiedades bioldgicas de interés [4-7]. Resulta conveniente sefialar que la codificacion de la
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estructura quimica de pequefias moléculas organicas ha sido un area intensamente abordada,
evidenciado en el amplio nimero de descriptores moleculares (DMs) reportados hasta el presente [8-
12]. Sin embargo, en el contexto de proteinas, se reportan pocos parametros para caracterizar su
secuencia [13] y en mucho menor grado para considerar su estructura tridimensional [14-17].
Ademas, resulta altamente dificil representar toda la complejidad molecular y modelar todas las
interacciones bioldgicas empleando un Unico descriptor o un pequefio nimero de estos, pues el (los)
mismo(s) solo codifica(n) una porcién de la informacidon quimica contenida en representaciones
especificas de la estructura molecular [9].

En este contexto, el desarrollo de estrategias de caracterizacion cuantitativa de proteinas,
constituye, sin lugar a dudas, un area emergente, debido a la imperiosa necesidad de métodos que
permitan estudiar la relacion estructura-(propiedad y/o funcién) en las bases de datos mencionadas
anteriormente [3, 18]. Por lo tanto, el desarrollo de nuevos descriptores y nuevas representaciones de
proteinas capaces de extraer informacidn relevante y por tanto, proveer una mejor caracterizacion de
su estructura macromolecular, constituye un area de creciente importancia [19, 20].

Como se describe en [18], la extension “natural” de los descriptores propuestos para
caracterizar pequefias moléculas organicas ha sido empleada como estrategia general en la definicion
de descriptores topoldgicos (2D) proteicos. Esta idea intuitiva también se utilizé en la definicion de
los indices 2D-proteicos basados en las formas algebraicas: cuadraticas [5], lineales [21] y bilineales
[22], los cuales se aplicaron de forma satisfactoria en estudios de prediccion de estabilidad bioldgica.
Recientemente fueron introducidos los indices geomeétricos (3D) QuBiLS-MIDAS (acronimo de
Quadratic, Bilinear and N-Linear Algebraic Maps based on n-Tuple (Dis)-Similarity Matrix and
Atomic WeightingS) para la codificacion de la estructura quimica de moléculas organicas [23]. Estos

3D-DMs tienen los siguientes rasgos: 1) estan basados en las formas algebraicas 2-lineales, 2)
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emplean métricas diferentes a la Euclidiana para el calculo de las distancias inter-atdmicas, 3) utilizan
operadores de agregacion distintos a la suma sobre los indices atomicos para generalizar la obtencién
de DMs totales y locales. Estos DMs se aplicaron satisfactoriamente en diferentes estudios quimio-
informéticos [23, 24], en los cuales se obtuvieron modelos de alto poder predictivo, lo que sugiere
que estos DMs codifican informacion relevante de la estructura molecular.

Basados en el buen desempefio de los indices bilineales (IB)-2D-proteicos y los QuBiLS-
MIDAS se introdujeron en los IB-3D-proteicos sobre la matriz coulémbica [25]. Estos nuevos DMs
utilizan tres (1<p<3) métricas de Minkowksi para el calculo de las distancias entre las posiciones
espaciales de los atomos C, de los aminoacidos, la suma como operador de agregacion (OA) de las
contribuciones atomicas, y se aplicaron satisfactoriamente en la discriminacion estructural de
proteinas. El buen desempefio de los indices QuBiLS-MIDAS vy los IB-3D-proteicos, sugiere la
exploracion de otros objetos matematicos como las formas algebraicas: lineales y cuadraticas, el uso
de otras métricas de distancia para el establecimiento de relaciones inter-atomicas y la aplicacion de
OA diferentes a la suma para generalizar la obtencidn de indices totales y locales. Lo anterior pudiera
conducir a alcanzar resultados similares o superiores respecto a los obtenidos por los IB-3D-
proteicos.

Por otra parte, el lineamiento 131 de la politica econdmica y social del Partido y la
Revolucion plantea lo siguiente: “Sostener y desarrollar los resultados alcanzados en el campo de la
biotecnologia, la produccion médico-farmacéutica,.. ., las ciencias basicas, las ciencias naturales,..., y
los servicios cientificos y tecnoldgicos de alto valor agregado”.

Por todo lo anterior, se plantea el siguiente problema cientifico:

Resulta importante la definicion de nuevos descriptores 3D-proteicos, con contenidos de informacién

diferentes a los ya reportados, que permitan obtener modelos para estimar propiedades y/o funciones

10
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biomacromoleculares de interés con un grado de precision aceptable, de forma que resulten Utiles en

estudios bioinformaticos.

En tal sentido, se propone como objetivo general: Proponer nuevos descriptores basados en las

formas algebraicas 2-lineales, que proporcionen a los investigadores nuevas herramientas para el

establecimiento de relaciones cuantitativas de la estructura 3D de proteinas y propiedades y/o

funciones, y como objetivos especificos:

e Definir nuevos descriptores 3D-proteicos (totales y locales) basados en las formas algebraicas 2-
lineales en R" mediante el uso de diversas metricas para el célculo de las distancias inter-
atdbmicas, y la aplicacion de diferentes operadores de agregacion para generalizar las
contribuciones atomicas.

e Desarrollar el software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-MCoMPAs (acronimo de Topological
Molecular Computer-Aided Modelling in Protein Science Multi-Linear Maps based on N-Metric
& Contact Matrices of 3D-Protein and Amino-Acids Weightings) para automatizar el cémputo de
los descriptores propuestos.

e Evaluar el desempefio de los descriptores propuestos acorde a la informacion que estos codifican.

e Evaluar la utilidad de los indices propuestos en la caracterizacion de la estructura macromolecular
en estudios de discriminacion estructural, asi como en estudios de prediccion de la velocidad de

plegamiento.

11
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Luego de larealizaciénde la revisidn bibliograficase formul6 la siguiente hipétesis de
investigacion:

Es posible definir nuevas familias de descriptores 3D-proteicos basados en las formas algebraicas 2-
lineales, utilizando diversas métricas para el calculo de las distancias inter-atdbmicas y operadores de
agregacion diferentes a la suma, que permitan obtener modelos que correlacionen cuantitativamente
la estructura tridimensional de proteinas con propiedades y/o funciones de interés.

Novedad, aportes y estructura del reporte de tesis:

La novedad cientifica de este trabajo se fundamenta en la propuesta de un nuevo procedimiento de
extraccion de rasgos 3D-proteicos basado en las formas algebraicas 2-lineales, utilizando diversas
métricas para el célculo de las distancias inter-atomicas y la aplicacion de varios operadores de
agregacion sobre los indices de nivel atomico.

En este trabajo pueden destacarse los aportes siguientes:

Valor tedrico:

1) La aplicacion de diversas métricas de distancia para el calculo de las distancias inter-atomicas.

2) Se crea una nueva métrica para cuantificar el contenido de informacién promedio de un conjunto
de descriptores moleculares.

Valores practicos:

1) Se desarrolla la aplicacion informatica denominada ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-MCoMPAs
para el computo de los descriptores propuestos. ToMoCoMD-CAMPS permite ademas la
generacion y visualizacion de las representaciones 3D-proteicas propuestas.

2) Se crea una representacion grafica mas sencilla e interpretable que las reportadas hasta la fecha

para realizar analisis de variabilidad de descriptores moleculares.

12
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3) Se aplican los descriptores propuestos en la clasificacion estructural de proteinas, y en la
prediccidn de la velocidad de plegamiento de cadenas polipeptidicas.
La tesis estd estructurada en cuatro capitulos. En el Capitulo 1 se abordan los diferentes topicos
contemplados en la tesis. En el Capitulo 2 se definen los elementos tedricos que constituyen el
fundamento del procedimiento propuesto para el calculo de los descriptores 3D-proteicos. En el
Capitulo 3 se aborda el disefio del software desarrollado y las pruebas realizadas al mismo. En el
Capitulo 4 se presenta la evaluacion el mérito de los descriptores propuestos: se evalla su contenido
de informacion y posible ortogonalidad, asi como su utilidad en estudios QSAR. Finalmente, se
presentan las Conclusiones, Recomendaciones, Referencias Bibliograficas, Produccion Cientifica del

Autor y Anexos.
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CAPITULO 1: CONSIDERACIONES DE LA REVISION BIBLIOGRAFICA

Capitulo 1: Consideraciones de la Revision Bibliografica

En este capitulo se presentan los resultados de la revision bibliografica de los principales
descriptores 3D-proteicos reportados hasta el presente. Ademas, se realiza un esbozo de los
elementos de Algebra Lineal empleados en la definicion de los 3D-DMs que se proponen.
Finalmente, se abordan las técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico utilizadas en los estudios

realizados.

1.1.  Descriptores 3D-proteicos

Los DMs pueden definirse como representaciones matematicas de las moléculas que se
obtienen al aplicar algoritmos especificos sobre una representacion molecular definida, o a partir de
procedimientos experimentales especificos [9]. También se podrian definir como el producto final de
un procedimiento l6gico-matematico que transforma la informacion quimica, codificada por una
representacion simbélica de una molécula, en un nimero Util o representan el resultado de algin
experimento estandarizado [9]. La utilidad de un DM debe analizarse con doble sentido: el nimero
puede brindar una interpretacion mas profunda en términos estructurales de la propiedad molecular
y/o es capaz de tomar parte en un modelo para la prediccion de propiedades moleculares de interés
[9]. Los descriptores 3D o geométricos son aquellos que se calculan sobre representaciones del objeto
rigido en el espacio definido por las coordenadas cartesianas (x,y,z) de los atomos de la molécula. En
general, la busqueda de nuevos DMs y su aplicacion en el establecimiento de relaciones cuantitativas
de estructura-actividad constituye actualmente un campo muy abordado, con un alto nimero de DMs
moleculares reportados [9]. Sin embargo, como se explicO anteriormente, el desarrollo de

descriptores biomacromoleculares se considera un area de creciente importancia.

14



CAPITULO 1: CONSIDERACIONES DE LA REVISION BIBLIOGRAFICA

En relacion con lo anterior, una de las primeras aproximaciones para la descripcion
cuantitativa de proteinas es el radio de giro (RG) propuesto por Flory [26]. Otras de las medidas
utilizadas para caracterizar la estructura 3D de proteinas es el coeficiente de compactacién para la
identificacién de dominios proteicos [27]. Otros recursos para la descripcion de proteinas son: el
Orden de Contacto Relativo [28], la Distancia Total de Contactos [14], el Orden de Contactos de
Amplio Rango [29], el Orden Efectivo de Contactos [30], el Parametro Topoldgico de Cadenas [31],
el Numero de Contactos [32], el Grado de Aglomeracion [33], la Longitud Efectiva [34] y el Orden
Absoluto de Contactos [35], donde se obtuvo una buena correlacion entre estos parametros
estructurales simples y la velocidad del plegamiento de proteinas. Otros estudios relacionados con la
velocidad del plegamiento se encuentran en los siguientes reportes [15, 16].

Otra enfoque propuesto para la codificacion de la estructura 3D de proteinas se basa en el uso
de cadenas de Markov [17]. Por otra parte, la descripcion de la conectividad de los sistemas
bioldgicos utilizando redes quimicas es una puerta directa para la introduccion de herramientas
matematicas en la Protedmica [36, 37]. Las redes son objetos que se componen esencialmente por
nodos y aristas. Los nodos representan las partes del sistema y las aristas las relaciones geométricas
y/o funcionales entre las partes. Por ejemplo: en una proteina, los aminoacidos pueden desempefiar el
papel de nodos y las aristas los enlaces covalentes y no covalentes. Estas redes pueden describirse
numéricamente usando los llamados indices de Conectividad (Cls) [37]. La transformacion de los
grafos en Cl (nimeros) facilita la manipulacion de la informacién y la busqueda de relaciones
estructura-funcion en Proteomica. El uso de enfoques graficos para estudiar sistemas bioldgicos
puede proveer una mejor caracterizacion y por lo tanto codificar informacidn quimica relevante en
estos sistemas [20, 37]. Ejemplos de estos indices son los basados en entropia de cadenas de Markov

[38], los potenciales pseudo-electrostaticos de Markov [39] y los IB-3D-proteicos [25].
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Otros parametros geométricos han sido aplicados en estudios de prediccion de la afinidad
entre proteina-ligando (estudios QSBR) como son: ENTess [40] e I3 [41]. Ademas se han utilizado
descriptores simples en la prediccion de la funcidén de proteinas (clasificacion de enzimas) [42].
Finalmente, en recientes trabajos se destacan las redes de contacto de proteinas (PCNs acrénimo de
Protein Contact Networks) como enfoque grafico para su descripcion estructural [36, 43].

1.2.  Funciones para modelar el comportamiento de un fenémeno

En diversas situaciones se asigna a cada elemento de un conjunto un elemento particular de un
segundo conjunto (que puede ser el mismo que el primer conjunto). Por ejemplo, supongamos que a
un grupo de personas se les asigna una letra del conjunto (A, B, C, D). Y supongamos que le
asignamos a Ana la A, a Benito la B, a Chou la C, y a Daniel la D, la asignacion anterior es un
ejemplo de funcion. Las funciones se usan en definiciones de estructuras discretas tales como
sucesiones o cadenas. También se utilizan para representar cuanto tiempo tarda un ordenador en
resolver un problema de un tamafio determinado, entre otras aplicaciones [44].

Formalmente, una funcion se puede definir como sigue: Sean A y B conjuntos, una funcion f
de A en B es una asignacion de exactamente un elemento de B a cada elemento de A [44]. Se escribe
f(a)=b es el unico elemento de B asignado por la funcion f al elemento a de A [44]. Si f es una
funcion de A en B, escribimos f: A—B. Ejemplos hay varios: f(x)=x (funcién lineal que corta el
origen de coordenadas), f(x)=x? (funcién cuadratica), f(x) = x® (funcién clbica), entre otras.

En el contexto del Algebra Lineal se define un tipo particular de funciones que se denominan
formas algebraicas, las cuales realizan una transformacidn entre dos conjuntos: el espacio vectorial n-
dimensional y los nimeros reales. En general, las formas algebraicas lineales (F), bilineales (B) y
cuadraticas (Q) son las mas empleadas para representar las transformaciones que ocurren en el

decursar de un fendmeno. Aunque muchos de los fenémenos en la naturaleza y en el quehacer
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cientifico no se comporten linealmente, el empleo de un modelo lineal es util, aun cuando el
fendmeno se comporte no linealmente, por cuanto es posible, en muchos casos, determinar los errores
que se cometen al emplear un modelo lineal y con ello, se aprovechan las ventajas que ofrece dicho
modelo [45]. Las formas algebraicas lineales, bilineales y cuadraticas en R®" han sido empleadas
satisfactoriamente como formalismo matemético en la definicion de descriptores moleculares [5, 11,
21]. En el presente trabajo, estas formas algebraicas también son el fundamento mateméatico del
procedimiento de obtencion rasgos 3D-proteicos propuesto. Finalmente, para detalles sobre la

definicion mateméatica de dichas formas algebraicas, remitirse a [45].

1.3.  Meétricas de distancia para representar relaciones inter-atémicas

Las distancias son frecuentemente utilizadas para medir la similitud entre objetos
representados por un determinado ndmero de rasgos, lo cual es comun en la quimica analitica donde
los objetos son caracterizados por sefiales, parametros, entre otros. La distancia es una descripcion
numérica de la separacion entre dos entidades (variables u objetos) [46].

Segun la definicion propuesta en [46], sea X un conjunto, una funcién d: XxX— R es
considerada una distancia (o disimilitud) en X si para todo X,y que pertenecen a X cumple las
siguientes propiedades:

1. dx>0, no negatividad.

2. dxw=0, reflexividad.

3. dyy= dyx, Simetria.

Asimismo, una funcién d: XxX— R es considerada una métrica en X si para todo Xx,\y,z que
pertenecen a X cumple las siguientes propiedades:

1. dxy>0, no negatividad.
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2. dxy=0, si x=y, reflexividad fuerte.

3. dyy= dyx, Simetria.

4. dy<dy+d,, desigualdad triangular.

Dado un conjunto de datos, el problema fundamental radica en la seleccidn de una distancia
apropiada lo cual resulta dificil por el amplio nimero de distancias reportadas en la literatura [46]. Un
conjunto de datos quimico estd usualmente constituido por un nimero de objetos y un nimero de
parametros que han sido medidos para cada objeto. Por lo tanto, los datos pueden representarse
mediante una matriz numérica denotada como X (nxp), donde n es la cantidad de filas (objetos) y p
es el numero de columnas (variables). Los elementos x;;de la matriz X representan el valor del objeto
i y la variable j. La conformacidn espacial de una molécula (ej. una proteina) puede ser representada
como una matriz de nx3. En este caso, n es el nimero de atomos y 3 el nimero de variables (x,y,2),
que son las coordenadas cartesianas de cada atomo.

Resulta importante sefialar que, hasta el presente, la distancia Euclidea o Euclidiana ha sido
considerada practicamente como la métrica exclusiva para establecer una relacion entre pares de
atomos (distancia inter-atdbmica) en la definicion de descriptores moleculares 3D. Lo anterior pudiera
considerarse “natural”, pues el camino mas corto entre dos puntos es la diagonal (distancia Euclidea)
y por lo tanto, a menor distancia la magnitud de la interaccion inter-atdmica es mayor. Sin embargo,
el empleo de otras métricas de distancia pudiera proveer informacion complementaria, no codificada
por la distancia Euclidea. Por ejemplo, si para resolver determinado problema (digamos fildear una
pelota, lanzar un penalti o jugar ajedrez) siempre ejecutamos un conjunto finito de acciones
(algoritmo) basado unicamente en el “camino mas corto”, estariamos dejando de considerar otras
variantes que pudieran ser mas efectivas, lo cual esta en correspondencia con el teorema Non-Free

Lunch (http://www.no-free-lunch.org/) para algoritmos de optimizacion y blsqueda. Resulta
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interesante el caso particular del llamado “juego ciencia” (ajedrez), donde el alfil tiene una alta
movilidad (se mueve en diagonal) y constituye una pieza de gran importancia, por el contrario, el
pedn (jornalero o trabajador) solo puede dar “pasos cortos” (como maximo dos en la apertura) y “sin
retroceso”, la dama en cualquier direccion y sin limitacion, la torre de forma horizontal y vertical. El
punto interesante radica en que cada pieza una juega un rol importante en la partida. Si bien el pedn
da “pasos cortos” siempre hacia delante, cuando este llega a la octava casilla tiene la posibilidad de
convertirse en torre, dama, alfil o caballo, es decir, cualquier pieza de su mismo color excepto en
peon o rey [47].

Por lo expresado anteriormente, y considerando que existe un numero considerable de
distancias reportadas en la literatura [46], la utilizacion de diferentes métricas de distancia para el
establecimiento de relaciones inter-atdbmicas pudiera proveer informacion adicional, de utilidad en la
descripcion cuantitativa de la geometria molecular, hipotesis que se corrobor6 en estudios quimio-
bio-informaticos realizados [11, 24, 25].

Como se menciond anteriormente, los indices IB-3D-proteicos utilizan tres métricas de
Minkowski para el calculo de la distancia entre los atomos C, de los aminoacidos, y se aplicaron
satisfactoriamente en la discriminacion estructural de proteinas [25]. Con el objetivo de lograr una
mejor descripcion de la geometria biomacromolecular, en el presente trabajo se propone el uso de
otras métricas reportadas en la literatura [46] de forma que sirva como esquema de generalizacion

para la matriz de distancia geométrica de todos los pares de atomos i, j de una proteina.

1.4.  Operadores de agregacion para generalizar las contribuciones atémicas
En Quimica es comun el empleo de la suma como operador de agregacion para condensar

numéricamente la contribucién (aporte) de los componentes (atomos y/o enlaces) a la estructura y
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funcionamiento de un sistema (molécula) [48]. Si establecemos una analogia con el empleo de
diversas métricas para el calculo de las distancias inter-atomicas, entonces, pudiera surgir la siguiente
interrogante: ;por qué no usar operadores de agregacion diferentes a la suma para generalizar el
“aporte” de cada atdbmo a la molécula como un todo para definir descriptores 3D? La aplicacion de

este mismo principio también procuré resultados promisorios [10, 11, 24].

1.5.  Meétodos estadisticos y de aprendizaje automatico utilizados en los estudios realizados
1.5.1. Analisis de Variabilidad

El método de Analisis de Variabilidad (AV) [49, 50] cuantifica el contenido de informaciony,
por lo tanto, la variabilidad de los DMs. Este método no supervisado esta basado en el célculo de la
Entropia de Shannon (ES) [51], bajo el principio de que DMs apropiados para estudios quimio-
métricos pudieran poseer altos valores de entropia como un indicador de su tendencia a cambiar
gradualmente con la modificacion de la estructura molecular; mientras que DMs (casi constantes o
constantes) pudieran tener valores bajos, siendo cero el limite para aquellos DMs que contienen el
mismo valor para estructuras diferentes.
1.5.2. Andlisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es un procedimiento matematico que
transforma un conjunto de variables correlacionadas de respuesta en un conjunto menor de variables
no correlacionadas, llamadas componentes principales [52, 53]. Este procedimiento es Gtil cuando al
trabajar con varias variables (posiblemente con un gran nimero de variables), se cree que existe
cierto grado de redundancia en las mismas. En este caso, redundancia significa que algunas variables
estan correlacionadas con otras, tal vez porque estan midiendo un mismo hecho. Debido a esta

redundancia, puede reducirse las variables observadas en componentes principales (variables

20



CAPITULO 1: CONSIDERACIONES DE LA REVISION BIBLIOGRAFICA

ficticias), de forma tal, que en su totalidad expliquen la mayor varianza posible de las variables
originales.
1.5.3. Random Forest

Random Forest (RF) es una técnica de clasificacion, la cual consta de una combinacion
(ensamblado) de arboles predictores {h(x,Qx), k=1, ..}, donde (®x) son vectores aleatorios
equidistribuidos de manera idéntica y cada arbol realiza el voto unitario a favor de la clase mas
frecuente de la entrada x. Para realizar la prediccion de un nuevo caso, este realiza un recorrido hacia
los nodos terminales de cada arbol. Luego se le asigna la etiqueta (clase) correspondiente al nodo
terminal. Este proceso se repite en cada uno de los arboles del ensamblado, y la clase que obtenga el
voto mayoritario es reportada como la prediccion [54].
1.5.4. K-vecinos mas Cercanos

Los K-vecinos mas cercanos (K-NN) es una técnica de aprendizaje automatico basada en
instancias (casos). En este grupo de técnicas las instancias del conjunto de entrenamiento son
almacenadas y se emplea una funcion de distancia para determinar qué caso(s) se encuentra(n) mas
proximo(s) al caso que se pretende clasificar. Resulta importante sefialar que el parametro k
determina el nimero de vecinos. Frecuentemente, mas de un vecino es usado (k>1) para realizar la
clasificacion, en estas situaciones la clase mayoritaria de los k-vecinos mas cercanos (o la distancia
ponderada promedio, si la variable respuesta es numérica) es asignada al nuevo caso [55].
1.5.5. Perceptron Multicapa

El Perceptron Multicapa (MLP) es una red neuronal artificial formada por maltiples capas,
esto le permite resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal
limitacion del perceptron simple [56]. EI MLP puede ser totalmente o localmente conectado; en el

primer caso, cada salida de una neurona de la capa i es entrada de todas las neuronas de la capa i+1,
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mientras que en el segundo cada neurona de la capa i es entrada de una serie de neuronas (region) de
la capa i+1 [56].
1.5.6. Regresion Lineal Mdltiple

La Regresion Lineal Multiple (RLM) es una técnica estadistica utilizada para estudiar las
relaciones entre una Unica variable dependiente u objetivo y varias variables independientes
(predictores) [57]. Este modelo puede ser expresado como: Y=a+hX;+bXo+...baXn, donde, Y es la
variable dependiente o explicada, a es la interseccion o término constante, Xi; Xz; X, son las
variables independientes o explicativas, y bi; by;...; by son los pardmetros que miden la influencia

que las variables explicativas (X;) tienen sobre la variable objetivo (Y) [57].

1.6.  Conclusiones del capitulo
En este capitulo se presentaron las consideraciones de la revision bibliografica realizada.

Como conclusiones se puede apuntar que:

1) En general, los descriptores 3D-proteicos definidos hasta la fecha se han aplicado en estudios
relacionados con la velocidad del plegamiento de proteinas.

2) Se abordaron los elementos de Algebra Lineal empleados para la definicion de los descriptores
3D-proteicos (MuLiMs-MCoMPAS).

3) Se justificd la conveniencia de la introduccién de diferentes métricas para el establecimiento de
relaciones inter-atbmicas, asi como del uso de operadores de agregacion distintos a la suma para
generalizar las contribuciones atdmicas.

4) Se abordaron las técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico empleadas en los estudios

realizados.
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Capitulo 2: Procedimiento de Extraccion de Rasgos 3D-Proteicos

En este capitulo se define el sustento tedrico de los descriptores 3D-proteicos (MuLiMs-
MCoMPAs). Inicialmente, se definen diferentes opciones para representar la estructura
tridimensional de proteinas. Luego, se generaliza la matriz geométrica por medio de diferentes
métricas para el célculo de las distancias inter-atomicas. Después, se presentan los esquemas de
normalizacion aplicados a la matriz multi-métrica. Posteriormente, se enuncian los operadores de
agregacion utilizados para generalizar la obtencion de indices totales y locales. A continuacion, se
especifican los procedimientos de cortes macromoleculares. Finalmente, se describe el proceso de
ensamblaje de todos los elementos tedricos que conforman el procedimiento de extraccion de rasgos

3D-proteicos.

2.1 Representaciones 3D-proteicas

El uso de las coordenadas espaciales de los C, como alternativa para representar la posicion de
los aminoacidos de determinada proteina ha sido utilizada en la literatura para la definicion de
descriptores 3D-proteicos [9, 18, 28, 36]. En estudios recientes, se utilizo la denominada Geometrical
Cs constraint de ciertos residuos aminoacidicos como rasgo en el desarrollo de modelos de
prediccion del parametro Root-Mean-Square-Deviation (RMSD) el cual, como es bien conocido,
constituye un indice comdnmente usado en la evaluacion de algoritmos de prediccidn estructura de
proteinas, obteniendo resultados prometedores [58]. Estos estudios sugieren que otras
representaciones de la geometria proteica pudieran proveer nueva informacion, no codificada por la
comunmente utilizada, basada en las coordenadas espaciales de los C,. Tomando en cuenta lo
anterior, se proponen en el presente trabajo las siguientes opciones para representar la posicion
espacial de los aminodcidos: 1) C,, 2) Cg, 3) atomo carbon del enlace amida y 4) media-aritmética
[pseudo-atomo obtenido del céalculo del promedio de las coordenadas cartesianas de todos (se refiere

a los atomos diferentes al hidrogeno) sus 4&tomos].
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2.2.Vector macromolecular basado en propiedades de la cadena lateral de aminoacidos para la

representacion de cadenas polipeptidicas

El empleo de vectores macromoleculares X,, basados en aminoacidos para la representacion de
cadenas polipeptidicas se describe en detalle en los siguientes reportes [5, 21, 22]. En estos estudios,
se utilizan los C, para representar los aminoacidos y propiedades de sus cadenas laterales como
esquemas de ponderacion. Las componentes (coordenadas) de los vectores macromoleculares son
numeros, los cuales representan propiedades (descriptores) de la cadena lateral de los aminoacidos.
Las propiedades usadas en el presente trabajo son: masa (MM) [59], volumen (MV) [60], escala de
valores z [61], carga atomica (ECI) [62], area superficial (ISA) [62], indices de hidropatia: Hoop-
Woods (HWS) [63] y Kyte-Doolittle (KDS) [64], punto isoeléctrico (PIE) [61]; parametros de
compatibilidad geométrica (GCP1 y GCP2); calor de formacion (EPS) [65] y frecuencias relativas
con que un aminodcido aparece formando hélices-a (PAH), hojas-p (PBS) y giros inversos (PTT),
respectivamente [59].
Por lo tanto, una (proteina o péptido) compuesta(o) por 5,70,..., n &tomos puede representarse

mediante vectores pertenecientes a los espacios R® R, R",
2.3. Matriz multi-métrica de similitud-disimilitud: nueva representacion de la estructura

tridimensional de proteinas

Con el objetivo de codificar informacion sobre las diferentes interacciones no covalentes entre los
grupos R de los aminoacidos, las cuales tienen una alta relevancia en la formacion y mantenimiento
de la estructura macromolecular [66, 67], se generaliz la matriz geométrica [48] utilizando varias
métricas para el calculo de las distancias inter-atomicas. Esta matriz generalizada se denomina k™"
matriz multi-métrica bidimensional de similitud-disimilitud (MMB-SDSM o MBY), donde k es la
potencia a la cual cada entrada (mb) de MB es elevada. Por su parte, el exponente k modela la
relacion funcional existente entre la distancia y las interacciones no covalentes entre las cadenas

laterales de los aminoacidos. Los valores extremos del parametro k=+12 estan relacionados con la
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forma funcional del potencial Lennard-Jones 6-12. Formalmente, los elementos mb de esta matriz se

definen mediante la siguiente expresion:

L parai# |
mby =1 " ()
o, parai=j
donde, djj es la distancia entre los atomos i y j, di, es la distancia al centro de la molécula de forma
que los valores de la diagonal principal no son siempre ceros, con el propdsito de lograr una mejor
discriminacion entre las estructuras biomacromoleculares. Finalmente, es importante destacar que

cuando no se realizan transformaciones probabilisticas sobre MBX, esta se denomina k" matriz multi-

métrica bidimensional de similitud-disimilitud no estocastica (,sMB¥).

2.4.Procedimientos de normalizacion de la matriz multi-métrica bidimensional de similitud-
disimilitud
El uso de transformaciones probabilisticas aparece reportado en la literatura en la definicion de
descriptores moleculares [10, 11, 39, 68]. Con el objetivo de normalizar la ,sMB* se utilizaron las ki

matrices simple-estocastica (sMB*) y de probabilidad mutua (mpMBX). La <MB¥ es una matriz
cuadrada de orden n, no simétrica y sus entradas Simbij se definen como sigue:

“mb.,
k ns i
ss ij n J (2)

Como puede notarse en la Ec. 2, la suma de los elementos de cada fila de esta matriz es utilizada
como factor de escalado, obteniéndose una matriz no simétrica, donde sus respectivas entradas
pueden ser interpretadas como el cambio en las probabilidades de interaccion entre los grupos
funcionales de aminoacidos de la proteina. Por su parte, la myMB* también es una matriz cuadrada de

orden n, en la cual se emplea como factor de escalado la suma de todos los elementos de la matriz.

k .
Sus entradas p, mbij se calculan como sigue:
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2.5. Definicion matematica de los descriptores 3D-proteicos totales y locales
Si una proteina estd compuesta por n atomos, entonces los k™ indices bilineales, cuadraticos y
lineales para el atomo “a” se calculan como formas bilineales, cuadraticas y lineales,

respectivamente, en la base canonica de R™:

n n
pla = b**(X,7) = Z Zmbg."‘xiyf = [X]"MB%¥[Y] Va=12,..,n 4)
i=1 j=1
n n
gla = @ (%, %) = q**(x) = ZZ mb*xix) = [X]"MB4¥[X] Va=12,..,n (5)
i=1j=1
n n
fla = f**(X) = 22 mb*uix) = [U]" MB*¥[X] Va=12,..,n (6)
i=1j=1

donde, (x%, y,{l) son las componentes de los vectores macromoleculares (x,,, ¥, ) en la base canénica
de R™. [X] e [Y] son vectores columnas (matrices de nx1) de las coordenadas de los vectores x,,,, Vi, ,
respectivamente; [X]7es la transpuesta (matriz de 1xn) del vector de propiedades [X].

Los coeficientes mbi?"‘son los elementos de la k™ matriz multi-métrica bidimensional de

similitud-disimilitud de nivel atdmico (MB?®¥), los cuales se obtienen a partir de la k'™ matriz multi-
métrica bidimensional de similitud-disimilitud total (proteina como un todo) MB* como sigue:
K k o :
mb;* =mb; sii=anj=a
1 .. .
:Emb” sii=avj=a (7)
=0 enotrocaso
Si una proteina es particionada entre “A” atomos, entonces la matriz MBX puede ser
particionada en “A* matrices de nivel atomico MB®* y la matriz total MB* es la suma de todas las
matrices de nivel atdmico. Por lo tanto, cada matriz MB?* determina un indice de nivel atémico
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[denotado aqui como LOVI acrénimo de LOcal Vertex Invariant] para el atomo“a” (La). De esta
forma, los indices totales (proteina como un todo) se calculan como formas bilineales, cuadraticas y
lineales y pueden ser representados como un vector L de longitud n, donde cada entrada corresponde
al k" indice bilineal, cuadratico o lineal de nivel atdmico para el atomo “a”. Entonces, a partir de la
definicion anterior, los indices totales se calculan como combinaciones lineales de los indices de
nivel atomico. Generalizaciones para este enfoque son presentadas en la seccion siguiente. Como se
aprecia en las (Ecs. 8, 9 y 10) los indices bilineales, cuadraticos y lineales se definen mediante la
sumatoria de las entradas L, del vector L, lo cual es equivalente al producto entre el vector de

[propiedad ([X]7) o vector unidad ([U]")], la matriz MBX y el vector de propiedad [Y].

n

bk (%,5) = z Lo = [XI"'MBX[Y] Va=12,..,n @)
@ =) (la= XI"MBAX] Va=12,..,n 9)
fr@) = Z fLa = [U"MB¥[X] Va=12,..,n (10)

Ademéas de codificar informacién de una proteina como un todo, los tres enfoques matriciales
propuestos (sMB¥, sMB¥, mpMB¥) pueden ser utilizados para codificar informacién de ciertos
fragmentos de interés. Por lo tanto, a partir de la ki matriz multi-métrica bidimensional global MB* se
puede obtener la k™ matriz multi-métrica bidimensional de fragmento-local (MBF). La matriz MBJ

contiene informacion sobre distancias entre los atomos de los aminoacidos pertenecientes a

. L k .
determinados fragmentos polipeptidicos F y sus elementos mbijF se calculan como sigue:

“mbye="mhy, si (inj)eF

*mb. L

. :§'<mbij ,si (iv j)eF, peronoambos (11)
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k .
mb;e =0, en cualquier otro caso

Por lo tanto, los k™ indices bilineales, cuadraticos y lineales de fragmento-local se calculan mediante

las expresiones:

n
bk (%,7) = Z oLy = [XI"MBX[Y] Va=12,..,n (12)
a=1
n
qF(xX) = ) rLla= [X]"MBE[X] Va=12,..,n (13)
a=1

I
=
N
3

fE@ =) yrla= [UI'MBEX] Va (14)

El término fragmento (F) se refiere no solo a secuencias de aminoacidos, donde los aminoacidos “i”
e “i+1”se encuentran unidos por un enlace peptidico, sino también a grupos de aminoacidos que se
encuentran distantes en la estructura primaria. En el presente trabajo, los indices locales se calculan
utilizando dos tipos de fragmentos: por tipos de aminoacidos y por agrupaciones de aminoacidos. En
el primer caso, los aminoacidos se clasifican de acuerdo a la naturaleza de su cadena lateral, dando
lugar a los siguientes fragmentos: apolar (RAP), polares con carga positiva (RPC), polares con carga
negativa (RNC), polares no cargados (RPU), aromaticos (ARO) vy alifaticos (ALG). También se
definen las siguientes agrupaciones de aminoacidos: aminoacidos que no favorecen el plegamiento
y/o no se encuentran con frecuencia formando hélices-a u hojas-p (UFG), aminoacidos que favorecen
la formacion de hélices-o (FAH), aminoacidos que favorecen la formacion de hojas-B (FBS) y
aminoacidos que favorecen la formacion de giros-p (AFT). Finalmente, se definen agrupaciones que
contienen los aminoédcidos del mismo tipo (R grupo), es decir, 20 fragmentos, uno por cada
aminoacido natural.
2.6.0peradores de agregacion de las contribuciones atomicas

Como se explico en el epigrafe 1.4, la nocién de OA como esquema de generalizacion a la

combinacién lineal de las contribuciones atdmicas para obtener los indices (globales y locales)
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propuestos, se origina de la hipdtesis que plantea que la definicion global mas apropiada de un
sistema puede no ser necesariamente aditiva. Los OA empleados en el presente trabajo quedaron
clasificados en tres grupos:
1) Normas: normas de Minkowski [p=1 (N1), p=2 (N2), p=3 (N3)]. Nétese que N1 se define como la
suma de las componentes del vector de LOVIs.
2) Estadisticos de tendencia central: Media geométrica (GM), Media aritmética (AM), Media
cuadrética (P2), Media potencial (P3) y Media armdnica (HM).
3) Estadisticos de dispersion y forma: Varianza (V), Skewness (S), Kurtosis (K), Desviacion estandar
(SD), Coeficiente de variacion (VC), Rango (RA), Percentil 25 (Q1), Percentil 50 (Q2), Percentil 75
(Q3), Q3-Q1 (i50), XMax (MX) y XMin (MN).
Finalmente, la definicién matematica de estos operadores puede encontrarse en [23].
2.7.Procedimientos de cortes macromoleculares: geométricos y topoldgicos

Las interacciones no covalentes son responsables de la estructura final de las macromoléculas,
de
la unién especifica entre estas, de los procesos de autoorganizacion de estructuras macromoleculares
y
celulares [66, 67]. Por tanto, estas juegan un papel fundamental en todos los aspectos estructurales y
funcionales de los seres vivos. De la relacion entre la distancia y la magnitud de las interacciones no
covalentes de diversa naturaleza se comprueba que estas contribuyen en mayor o menor medida al
mantenimiento de la estructura 3D de una macromolécula en dependencia de la distancia a la que se
encuentren los grupos interactuantes [67]. De esta forma, algunas de estas interacciones solo son
importantes cuando los grupos funcionales se encuentran muy cercanos entre Si.
Por otra parte, la relacion entre la topologia y el plegamiento de proteinas ha sido revelada en
diversos estudios donde se ha encontrado correlacion significativa entre diferentes parametros

estructurales simples, basados en rasgos topolégicos del estado nativo, y la velocidad de plegamiento
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[28, 69]. Entre estos parametros se encuentran RCO y LRO (RCO, acronimo de Relative contact
order; LRO, acronimo de Long-range order), propuestos por Plaxco y Gromiha quienes demostraron
la existencia de correlacion significativa entre estos parametros y la velocidad de plegamiento de
proteinas. De esta manera, podria ser util construir matrices multi-métricas de similitud-disimilitud a
partir de informacién sobre el contacto (interaccidn) entre aminoécidos que se encuentran alejados
una distancia determinada (o rango de distancia) en la estructura primaria de la proteina con el
objetivo de estudiar posibles relaciones entre una propiedad especifica y las caracteristicas
topoldgicas del estado nativo de la proteina.

Teniendo en cuenta lo anterior y con el objetivo de discriminar entre las interacciones no covalentes
de diferente naturaleza entre pares de aminoacidos se definen criterios de corte:

1) Corte geométrico basado en distancia Euclidea (lag I) denominado “length cut-off”.

2) Corte topologico basado en distancia topoldgica (lag p) denominado “path cut-off”.

Por ejemplo, el uso de corte geométrico (junto al exponente k) permite seleccionar aquellas
interacciones no covalentes entre los grupos funcionales de los aminoacidos que contribuyen
significativamente al mantenimiento de la estructura 3D de las proteinas. Por su parte, el parametro k
modela la relacion funcional que existe entre la distancia y la fortaleza de la interaccién entre los
grupos funcionales de los aminoécidos iy j.

Por otra parte, el corte topoldgico permite seleccionar aquellas interacciones no covalentes entre
aminoacidos que se hallan a una determinada distancia topolégica. Debe notarse que la distancia
topoldgica entre dos aminoacidos i y j estd determinada por la longitud del camino mas corto entre los
vertices i y j del grafo cuyos vértices representan los carbonos alfa del esqueleto covalente del
polipéptido y sus aristas se corresponden con los enlaces peptidicos entre los aminoacidos i y j.

Se debe aclarar que no es obligatoria la aplicacion de los criterios cut-off en la construccion de la

matriz multi-métrica, estos se aplican de acuerdo al problema en estudio.
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2.8.Descripcién del procedimiento de extraccion de rasgos 3D-proteicos

Entrada: Archivo Protein Databank (PDB)

Salida: Fichero con los descriptores 3D-proteicos en formato (CSV, ARFF o TXT)

Aspectos externos

1. Generacion de la representacion 3D-proteica (Fichero(s) con extension PDBX)

a. Seleccion del modelo.

b. Seleccion de la(s) cadena(s) polipeptidica(s).

c. Seleccidn de la representacion 3D-proteica.

d. Visualizacion (opcional) en (texto plano y en 3D) de la representacion seleccionada.

2. Carga de los ficheros que contienen la representacion elegida.

3. Configuracion de los parametros para calcular los 3D-DMs

a.

b.

g.
h.

Seleccion de la(s) forma(s) algebraica(s).

Seleccion del(los) enfoque(s) matricial(es).

Seleccion de la(s) métrica(s) para el calculo de la distancia inter-atdmica.

Seleccion de los 6rdenes (parametro k) de la matriz.

Seleccion (opcional) de los procedimientos de cortes macromoleculares (geométrico y
topologico).

Seleccidn del tipo de indices a calcular: totales (proteina como un todo), locales (fragmentos),
0 ambos.

Seleccidn de la(s) propiedad(es) de la cadena lateral de aminoacidos.

Seleccion del(los) operador(es) de agregacion de las contribuciones atdmicas.

Aspectos internos

4. Caélculo de la matriz (no estocéstica) de distancias inter-atdmicas.

a.

Aplicacion (opcional) de transformaciones probabilisticas (simple-estocasticay de

probabilidad mutua).
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b. Aplicacién (opcional) de cortes macromoleculares.
5. Caélculo de los vectores de propiedades.
6. Calculo de los indices de nivel atomico.
7. Aplicacién del (los) operador(es) de agregacion sobre el vector de indices de nivel atomico.
8. Escritura de los descriptores a fichero.
2.9.Conclusiones del capitulo

En este capitulo se definid el fundamento tedrico de los nuevos descriptores 3D-proteicos. Como
conclusiones se puede sefalar que:

1) se propusieron representaciones 3D-proteicas diferentes a C,.

2) se propusieron diversas métricas para el calculo de las distancias inter-atdmicas.

3) en la diagonal de la matriz se consideran valores diferentes a cero (distancia de cada atomo al
centro de la proteina).

4) se utilizaron las matrices simple-estocastica y de probabilidad mutua como esquemas de
normalizacion.

5) se aplicaron operadores de agregacion distintos a la suma para generalizar la obtencién de
indices totales y locales a partir de un vector de indices atbmicos.

6) se definieron procedimientos de cortes macromoleculares geométricos y topoldgicos.

7) se describi0 el procedimiento de extraccion de rasgos 3D-proteicos.
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Capitulo 3: Software para el Calculo de los Descriptores 3D-Proteicos

En este capitulo se presenta el disefio del software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-MCoMPAs.
Inicialmente, se describen las herramientas utilizadas en su desarrollo. Finalmente, se presentan y
discuten los resultados obtenidos en las pruebas de rendimiento realizadas al software.
3.1.Biblioteca Chemical Development Kit (CDK)

En el desarrollo del software ToMoCoMD-CAMPS se utiliz6 la biblioteca de cédigo abierto
implementada en Java Chemical Development Kit (CDK) [70]. De la misma se reutilizaron las clases
que representan las estructuras biomacromoleculares. Ademés, se redefinieron acorde a las
necesidades de la investigacion los métodos (funcionalidades) que CDK proporciona para realizar los
flujos de lectura y escritura de los archivos con formato Protein Databank (PDB).

3.2. Biblioteca Jmol

Con el propésito de visualizar las diferentes representaciones 3D-proteicas, se utilizo la biblioteca

Jmol en su version 13.0.9. Jmol es un visor Java de cédigo abierto para estructuras quimicas en tres

dimensiones (http://www.jmol.orq).

3.3. Disefio del software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-MCoMPAs

El software MuLiMs MCoMPAs consta de dos componentes principales: el front-end y el back-
end. En el front-end, se definen las interfaces gréaficas de usuario para la configuracion de los DMs y
creacion de proyectos para su posterior computo. Por otra parte, en el back-end estan implementadas
las clases encargadas de la realizacion del calculo de los DMs. Este ultimo, se desarroll6 como una
biblioteca [Application Programming Interface (API)] de forma tal que esta pueda ser empleada en el
desarrollo de otras aplicaciones informaticas. Con estos dos componentes se logra independizar la
capa externa del software de su ldgica interna implementada en el back-end, y por lo tanto cualquier

modificacion en este Ultimo no provoca cambios en el front-end, y viceversa.
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3.3.1 Front-end: Interfaz gréafica de usuario

Para facilitar el computo de los DMs propuestos, se disefio una interfaz de escritorio amigable
que viabiliza la configuracion de sus parametros: formas algebraicas, enfoques matriciales, métricas
de distancia, 6rdenes matriciales, locales, las propiedades de la cadena lateral de aminoacidos,
procedimientos de cortes macromoleculares y operadores de agregacion.

Desde el punto de vista interno (funcionalidades), se desarrollé un médulo para generar las
representaciones 3D-proteicas propuestas. Este modulo permite al usuario la seleccion, visualizacion
en texto plano y en 3D, y la generacion a un formato persistente (fichero en disco) de las
representaciones de la(s) cadena(s) polipeptidica(s) con que desea realizar el estudio en cuestion.
Ademés, el software permite utilizar o no la distancia al centro de la proteina, de forma que los
elementos de la diagonal principal de la matriz no son siempre ceros, con el fin de lograr una mayor
discriminacion en las estructuras biomacromoleculares. Igualmente, este permite la generacién de un
reporte que incluye los vectores de propiedades utilizados y las matrices generadas en el céalculo de
los 3D-DMs. Por otra parte, el usuario tiene la posibilidad de chequear, copiar y eliminar el historial
de las acciones que va realizando.

Desde el punto de vista de disefio, es importante sefialar que se emplearon los colores verde y
blanco. Es bien conocido que el color verde es usado en diversos contextos como son: el vestuario de
los cirujanos (confiere paz y esperanza), luz de semaforo (sefial de avanzar) y el uniforme de nuestras
Fuerzas Armadas (camuflaje). Por otra parte, el color blanco simboliza la paz y es la combinacion de
todos los colores basicos. Ademas se disefid el splash del software el cual contiene en la parte
superior izquierda un icono (pieza de rompecabezas o puzzle) en 3D con los mencionados colores.
Este icono se corresponde con la esencia del presente trabajo (procedimiento de extraccion de rasgos

3D-proteicos), en que este procedimiento puede verse como un puzzle, en el sentido de que se
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combinan (ensamblan) diferentes partes (elementos tedricos) para lograr el resultado final lo cual
seria en el primer caso el/los descriptor/es 3D-proteicos (numero/s) y en el segundo caso el puzzle
como tal. Este splash contiene al centro el nombre del software (MuLiMs) y en la esquina superior
izquierda el nombre la suite (ToMoCoMD-CAMPS), en analogia con el software Excel de la suite
Office de Microsoft. Finalmente, es conveniente acotar que se trabajo, segun las capacidades del
autor, en funcion de lograr la simetria en el disefio de las interfaces graficas, lo cual constituye un
criterio de belleza.
3.3.2. Back-end: Biblioteca de clases para calcular los descriptores 3D-proteicos

Las peticiones realizadas por los usuarios a través de la interfaz de escritorio son procesadas por
la biblioteca MuLiMs-MCoMPAs. Este componente estd estructurado en paquetes acorde a sus
funcionalidades. El paquete principal es tomocomd.camps.mulims, el cual contiene los paquetes:
descriptors, matrices, metrics, local, pdbfilter y workers, que implementan los conceptos empleados
en la definicion de los descriptores 3D-proteicos. El paquete descriptors contiene las clases
relacionadas con el computo de los 3D-DMs. El paquete matrices incluye las clases responsables de
construir los enfoques matriciales utilizadas para representar las interacciones no covalentes en
proteinas. Este paquete también incluye el paquete cut-off que incluye las clases que realizan los
cortes macromoleculares. El paquete metrics incluye las clases que representan las métricas de
distancias inter-atomicas. El paquete local incluye las clases que representan los fragmentos locales
predefinidos en el software. El paquete pdbfilter incluye las clases para generar las representaciones
3D-proteicas. Por ultimo, el paquete workers contiene las clases necesarias para la realizacion y

control del célculo de los descriptores.
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Figura 1 Diagrama UML de las clases principales para el calculo de los descriptores 3D-

proteicos

3.4.Célculo multi-ntcleo de los descriptores 3D-proteicos

Con el objetivo de reducir el tiempo requerido para calcular los descriptores 3D-proteicos fue
necesario, en primera instancia, valorar una posible estrategia de paralelizacién en la cual debian
considerarse dos aspectos fundamentales: el tiempo y el espacio (memoria). En el reporte [71] se
introduce el software QuBILS-MIDAS, el cual se desarroll6 para calcular pardmetros geométricos en
pequefias moléculas organicas. Este software utiliza un esquema de paralelizacion basado en el marco
de trabajo (framework) Fork/Join [72]. En este framework existe un pool de hilos acorde al nimero
de procesadores disponibles en el sistema, donde cada hilo tiene su propia cola de planificacion. Una
tarea recursiva (instancia de MoleculeCalculatorTask) contiene el conjunto total de descriptores a
calcular y es responsable de dividir este calculo en pequefias subtareas (subinstancias de

MoleculeCalculatorTask) en dependencia de la cantidad de hilos. NoOtese que este esquema clasifica
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dentro de los bien conocidos algoritmos divide y venceras [73]. Como se describe en [72], una de las
ventajas del framework Fork/Join es que aprovecha las arquitecturas multi-nucleo por medio de la
estrategia de planificacion work-stealing, esto significa que cuando un hilo no tiene otras tareas que
atender entonces este toma tareas desde la cola de otro hilo seleccionado de forma aleatoria. En
relacion al factor tiempo, esta estrategia se consideré como apropiada para el calculo de los indices
MuLiMs-MCoMPAs. Sin embargo, al analizar la representacion matricial implementada en QuUBILS-
MIDAS quedé evidenciado que no era apropiado utilizarla para el computo de los descriptores 3D-
proteicos, puesto que como norma, en el proceso de calculo de indices que consideran relaciones
entre pares (duplas) de atomos, en cada instante se cargan en memoria tres matrices de orden n
(nimero de atomos de la molécula) por cada instancia de MoleculeCalculatorTask, lo cual en
pequefias moléculas organicas no tiene impacto significativo en el consumo de memoria RAM. Sin
embargo, el dominio de aplicacion del presente software es el calculo de indices 3D en péptidos y
proteinas. En este caso, el uso racional de la memoria es un factor critico debido al alto nimero de
atomos presentes en estos compuestos. Por lo tanto, se concibidé una representacion matricial de
forma que en cada instante de tiempo solo exista en memoria una matriz por cada instancia de la
clase ProteinCalculatorTask, lo cual representa una reduccion (en dos tercios) del consumo de
memoria respecto a la representacion matricial usada en el software QUBILS-MIDAS.
3.5.Evaluacion del rendimiento del software ToMoCoMD-CAMPS

En este epigrafe, se presentan y discuten los resultados derivados en las pruebas de rendimiento
realizadas al software ToMoCoMD-CAMPS segun los parametros: ganancia de velocidad vy
eficiencia en el célculo de los 3D-DMs. La ganancia de velocidad o Speed-up (Sp) para p
procesadores es el cociente entre el tiempo de ejecucion de un programa secuencial y el tiempo de

ejecucion de la version paralela de dicho programa en p procesadores. Por su parte, la eficiencia (E)
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es el cociente entre el Speed-up y el nimero de procesadores. Esta métrica cuantifica el grado de
aprovechamiento de los procesadores en la resolucion del problema.
3.5.1. Andlisis de las pruebas de rendimiento al software ToMoCoMD-CAMPS

Las pruebas de rendimiento se realizaron en una Laptop DELL INSPIRON N5010 con
procesador Intel(R) Core(TM) i3 M370 a 2.40 GHz y 3GB de RAM con sistema operativo Windows
7 Ultimate x64. Es prudente sefialar que solo se asignd 1 Gigabyte (GB) de memoria RAM a la
Maquina Virtual de Java. Los experimentos se realizaron con una proteina de 500 aminoacidos y se
utilizaron los Co como representacion 3D-proteica, por lo tanto, la dimension de los vectores de
propiedades y el orden de las matrices involucrados en el calculo de los 3D-DMs es 500.

En la Figura 1 se ilustra el desempefio de la solucion propuesta en términos de ganancia de
velocidad, en la misma se evidencia un aumento en la ganancia de velocidad en tanto se incrementa
el nimero de procesadores. EI mejor desempefio (Sp=2.6) se alcanza con 4 procesadores, esto
significa que utilizando 4 nucleos se logra reducir el tiempo de ejecucién en 2 veces y fraccién (de
190 a 73 segundos aproximadamente). Por su parte, en la Figura 2 se ilustra el comportamiento de la
eficiencia, en la misma se observa que los valores de este pardmetro oscilan entre 0.78 (usando 2
procesadores) y 0.65 (usando 4 procesadores). Estos resultados indican que usando (dos y cuatro)
procesadores, se logra que estos trabajen en funcion de calcular los 3D-DMs, como minimo el 65%

del tiempo, lo que evidencia un aprovechamiento razonablemente bueno de su capacidad de computo.
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Figura 3 Eficiencia en funcion de la cantidad de procesadores
3.6. Conclusiones del capitulo
En este capitulo se present6 el disefio de la aplicacién informéatica desarrollada para calcular

los descriptores 3D-proteicos. Como conclusiones se puede apuntar que:

1) El software desarrollado se estructuré en dos componentes: el front-end (interfaz de usuario) y el

back-end (biblioteca de clases).

2) La interfaz de usuario desarrollada posee un disefio racionalmente bueno desde el punto de vista

estético.
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3) La biblioteca de clases se implementd de forma que pueda ser utilizada en el desarrollo de otras
aplicaciones informaticas y ademas de potencial empleo en clusters de computadoras para el
procesamiento de bases de proteinas de mayor envergadura.

4) Se realizaron pruebas de rendimiento que evidencian que la aproximacién paralela es capaz de
reducir el tiempo necesario para obtener los 3D-DMs, respecto a la ejecucion secuencial, en una
proteina de dimension cercana al promedio, obteniendo un buen desempefio en términos de
ganancia de velocidad y eficiencia.

5) Se demostrd que con la representacion matricial concebida e implementada es posible procesar
estructuras proteicas (de tamafio proximo al promedio) en estaciones de trabajo con una cantidad

de memoria RAM razonable.

40



CAPITULO 4: EVALUACION DE LOS NUEVOS DESCRIPTORES 3D-PROTEICOS.

Capitulo 4: Evaluacién de los Nuevos Descriptores 3D-Proteicos

En este capitulo se presenta la validacion de los descriptores propuestos mediante estudios de
Analisis de Variabilidad (AV) y Componentes Principales (ACP); asi como la modelacion de
propiedades bioldgicas en proteinas. En los estudios de AV y ACP se evalua el comportamiento de
los parametros esenciales de los DMs propuestos; digase métricas de distancia inter-atdbmicas
(MDIA), propiedades de la cadena lateral de aminoacidos (PCLA) y los operadores de agregacion de
las contribuciones atdmicas. Resulta importante resaltar que el producto de los dos primeros (MDIA
X PCLA) constituyen el nicleo de los 3D-DMs propuestos, asi como las Republicas de Cuba y
Bolivariana de Venezuela lo son para la Alternativa Bolivariana para las Américas (ALBA). Ademas,
es importante sefialar que uno de los propdésitos de estos estudios es acotar en cierta medida el espacio
de alta dimension de DMs que genera el software ToMoCoMD-CAMPS, lo cual constituye el
propdsito de la heuristica en el contexto de la Inteligencia Artificial. Finalmente, se aplican los 3D-
DMs en estudios de prediccion de las clases estructurales de proteinas prediccion de las 4 clases
estructurales de proteinas y en la modelacion de la velocidad de plegamiento de cadenas

polipeptidicas.

4.1. Andlisis de variabilidad basado en Entropia de Shannon de los 3D-DMs

En este epigrafe, se realiza un estudio de la variabilidad de los 3D-DMs basado en Entropia de
Shannon (ES), acorde al empleo de diferentes métricas para el calculo de distancias inter-atomicas, el
uso de propiedades de la cadena lateral de los aminoacidos, asi como la aplicacion de diferentes
operadores de agregacion de las contribuciones atomicas. Este estudio no supervisado se llevé a cabo
con una base compuesta por 152 proteinas, la cual se empled previamente en la literatura [74]. Para
realizar este estudio se hizo un analisis de la representacién gréafica utilizada en estudios precedentes
[10, 11, 75]. De dicho andlisis se concluye que: es frecuente la ocurrencia de solapamiento (sobre
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todo cuando existen muchos parametros a evaluar, como en el presente trabajo) entre las diferentes
distribuciones de ES, hecho que dificulta la realizacién de analisis objetivos de la informacién
presentada. Por tal motivo, el autor cred una nueva métrica denominada Entropia Promedio de
Shannon Estandarizada (EPSE) que tiene como objetivo cuantificar el contenido de informacion

promedio de un conjunto de descriptores moleculares. Esta métrica se calcula como sigue:

EPSE = I_in(ls)

MAXES
donde, n es el nimero descriptores, ES es la Entropia de Shannon [76] para el i-ésimo descriptor y

MAXES es la entropia maxima y se obtiene mediante la siguiente expresion:

_ Ioglo(n)
MAXES =10} (16)

El uso de esta métrica y un grafico de barras permitié crear una representacion de la
variabilidad de los DMs, la cual es mas sencilla e interpretable que la usada precedentemente [10, 11,

75]. Todo lo anterior constituye un “aporte” tedrico-practico del presente trabajo.

4.1.1. Andlisis comparativo de los 3D-DMs acorde a las métricas utilizadas para el calculo de
distancias inter-atomicas

El objetivo de este estudio es evaluar la variabilidad de los 3D-DMs MuLiMs-MCoMPAs
segun la métrica utilizada para el calculo de las distancias inter-atomicas. Como puede observarse en
la figura 4, los mayores grados de variabilidad (superior a 0.6 de EPSE), son obtenidos por DMs que
usan las métricas: Squared Euclidean (M19), Minkowski p=2.5 (M06), Minkowski p=3 (MQ7),
Euclidea (MO05), Euclidiana Promedio (M18), Minkowski p=3.5 (M09), Chebyshev (M08),
Minkowski p=1.5 (M04), Manhattan (M03), SL Like (M17) y Minkowski p=0.5 (M02). Luego

aparece un grupo de DMs basados en las medidas: Lance-Williams (M11), Clark (M12), Soergel
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(M13), Canberra (M10) y [Minkowski (p=0.25)] (M01). La menor variabilidad es obtenida por los
DMs que emplean las métricas m15 (Wave-Edges) y m16 (Separacion Angular). Este analisis sugiere

que DMs con buen comportamiento de variabilidad es obtenido con las medidas: m19, m3 hasta m9,

mil8 y ml7.

0.9
0.8
0.7
L 0.6
905
W4
0.3
0.2
0.1

3) ——
3.5) —
1.5) ——

0.50) ————

0.25) —

mM12-Clark m—

m13-Soerge| T—

MO5-Euclidea me—
m17-SL-Like mme——

mM10-Canberra n——

mO03-Manhattan N

mMO08-Chebyshey e ——

m15-Wave Edges

ml14-Bhattacharyya —
m16-Separacion Angular s

mll-Lance-Williams ——

m19-Squared Euclidean e ———
2.5)
mO7-Minkowski(p

mO06-Minkowski(p

mO09-Minkowski(p

mO04-Minkowski(p
mO02-Minkowski(p

m18-Euclidean Promedio s ———
mO01-Minkowski(p

Figura 4. Entropia de Shannon estandarizada promedio de los 3D-DMs segun la métrica utilizada

para el calculo de la distancia inter-atdmica.

4.1.2. Andlisis comparativo de los 3D-DMs conforme al uso de propiedades de la cadena lateral
de aminoacidos

El objetivo de este estudio es evaluar la variabilidad de los 3D-DMs acorde a la propiedad de
aminoacido utilizada. Como puede observarse en la figura 5, al variar las diferentes propiedades de
aminoacidos se obtienen descriptores de variabilidad muy similar (por encima de 0.6 de EPSE). Este
analisis sugiere que todas las propiedades son apropiadas para ser utilizadas en estudios QSAR.
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Figura 5. Entropia de Shannon estandarizada promedio de los 3D-DMs segun la propiedad de

aminoacido utilizada.

4.1.3. Andlisis comparativo de los 3D-DMs acorde al operador de agregacién aplicado

El objetivo de este estudio es analizar la variabilidad de los 3D-DMs segun el operador de
agregacion utilizado. La mayor variabilidad (por encima de 0.6 de EPSE) es alcanzada por los DMs
basados en: Skewness (S), Percentil 50 (Q2), Q3-Q1 (i50), Percentil 75 (Q3), Percentil 25 (Q1),
Coeficiente de variacion (VC) y Kurtosis (K). Luego aparecen los DMs basados en Media Arménica
(HM) y XMin (MN). Posteriormente, se presenta un grupo de DMs de variabilidad similar, los cuales

emplean los operadores: Rango (RA), Desviacion Estandar (SD), XMax (MX), las normas (N1, N2 y
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N3), Media Cuadratica (P2), Media Potencial (P3) y Media Aritmética (AM). Por ultimo, los DMs de
menor variabilidad son los basados en Varianza (V) y Media Geométrica (GM). Este analisis indica
que DMs con buen comportamiento de variabilidad es obtenido con los operadores: S, Q2, 150, Q3,

QL, VC y K.
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Figura 6 Entropia de Shannon estandarizada promedio de los 3D-DMs acorde al operador de

agregacion utilizado (basados en Minkowski, estadisticos de tendencia central, dispersion y forma).

4.2. Andlisis de ortogonalidad de los 3D-DMs
En el presente acapite se realiza un estudio para evaluar la posible ortogonalidad de los 3D-
DMs mediante el método ACP descrito en el epigrafe 1.6.1. Para realizar el estudio se empled el

software STATISTICA 8.0 (http://www.statsoft.com) y la misma base empleada en los AV.
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4.2.1. Independencia lineal de los 3D-DMs acorde a la métrica utilizada para calcular la
distancia inter-atomica

Para realizar el estudio se calcularon 988 DMs usando las diferentes métricas de distancia. En
este estudio se determinaron 7 componentes las cuales explican el 94.97% de la varianza total. Al
examinar esas componentes es posible concluir que: 1) los DMs que usan las métricas Bhattacharyya
(M14) y Separacion Angular (M16) codifican informacion ortogonal, 2) los DMs que usan las
métricas M14 y Wave-Edges (M15), [Minkowski (p=0.25)] (M01) y [Minkowski p=0.5 (M02)];
estan correlacionados en los factores 3 y 4, respectivamente.
4.2.2. Independencia lineal de los 3D-DMs acorde a la propiedad de aminoacido utilizada

Para realizar el estudio fueron calculados 624 DMs, obteniéndose 10 componentes que
explican aproximadamente el 92.68% de la varianza acumulada. El analisis de esas componentes
revela que: 1) los DMs que utilizan la masa (MM) y el volumen (MV) presentan saturaciones en el
factor 4, 2) los DMs que emplean GCP2 y KDS aparecen correlacionados en el factor 5, 3) los DMs
que utilizan frecuencia relativa de aparicion en hélice alfa (PAH) estan exclusivamente cargados en el
factor 6, 3) los descriptores basados en escala Z3 (Z3) y punto isoeléctrico (PIE) estan
correlacionados en el factor 9, 4) Los DMs que emplean EPS estan exclusivamente cargados en el
factor 10.
4.2.3. Independencia lineal de los 3D-DMs acorde al operador de agregacion utilizado

Para realizar el estudio fueron calculadas 1040 variables, obteniéndose 10 componentes las
cuales explican aproximadamente el 87.85% de la varianza acumulada. Al analizar estas
componentes se puede sefialar que: 1) los DMs que usan los operadores Q3-Q1 (i50) y Percentil 75
(Q3) presentan valores correlacionados en el factor 3, 2) los DMs que emplean el operador Kurtosis
(K) presentan cargas exclusivas en el factor 5, 3) los DMs que usan los operadores Percentil 25 (Q1)

y XMin (MN) estan cargados exclusivamente en los factores 9 y 10, respectivamente.
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4.3. Aplicacion de los 3D-DMs a la prediccion de las clases estructurales de proteinas

En este epigrafe se evalta el desempefio de los 3D-DMs en la clasificacion estructural de
proteinas. En primer lugar, se describe el conjunto de datos utilizado. Seguidamente, se describen las
medidas de evaluacion de desempefio de los modelos de clasificacion. Luego, se definen los
procedimientos empleados para desarrollar y evaluar los modelos de clasificacion. Por Gltimo, se

presentan y discuten los resultados obtenidos.

4.3.1. Descripcion del conjunto de datos

Para el desarrollo de los modelos de clasificacion se utilizo el conjunto de datos propuesto en
[77] el cual esta compuesto por 204 proteinas de las cuales 52 son All-a, 61 All-3, 45 alf y 46 a+p.
Con el proposito de obtener los modelos de clasificacion y evaluar su capacidad predictiva se utilizo
una division realizada previamente; para detalles sobre el procedimiento utilizado para realizar dicha
division y la composicién cuantitativa y cualitativa de los conjuntos resultantes remitirse al material
suplementario de [78]. De esta forma, el conjunto original quedo6 dividido en series de entrenamiento

(SE) y prediccién (SP).

4.3.2. Medidas de evaluacion del desempefio de los modelos de clasificacion
Exactitud o precision (Q): es el porciento de casos (proteinas) clasificados correctamente[79].
Sensibilidad (SEN): es la probabilidad de clasificar correctamente un caso positivo [79].

Especificidad (ESP): es la probabilidad de que una prediccidn positiva sea correcta [79].

4.3.3. Desarrollo de los modelos de clasificacion
Los modelos de clasificacion se obtuvieron por medio de las técnicas: Random Forest, K-NN
y MLP, las cuales estan implementadas en el software @ WEKA 3.7.10

(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) utilizando descriptores 3D-proteicos calculados con el
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software ToMoCoMD-CAMPS. Este software genera un alto nimero de DMs por la posibilidad de
combinar sus diferentes parametros (formas algebraicas, enfoques matriciales, propiedades,
operadores de agregacion, etc.). Como se menciond anteriormente, para “acotar” en alguna medida
este espacio de alta dimension se gener6 un lote de proyectos basado en los estudios de AV y ACP.
No obstante, el calculo de los proyectos anteriores genera un nimero considerable de DMs, por esta
razon, se desarrollé un procedimiento de seleccion de rasgos, el cual se describe a continuacién:

1. Seleccionar de cada fichero generado 1000 DMs de mayor variabilidad por ES con el software

IMMAN 1.0 [80].

2. Adicionar a cada fichero generado en el paso 1, la variable respuesta (clase estructural).
3. Aplicar a cada fichero obtenido en el paso 2, la técnica de seleccion de atributos Correlation

Feature Selection disponible en el software WEKA 3.7.10.

4. Mezclar todos los ficheros obtenidos en el paso 3.

Resulta prudente sefialar que el principio de disefio que gobierna el procedimiento anterior esta
basado en experiencias precedentes aplicadas con éxito en diversos dominios de aplicacion [81-83].
Ejemplos hay varios: la ciencia [equipos multidisciplinarios para abordar determinado(s)
problema(s)], la construccién (mezcla de agua, arena, cemento, piedra y otros elementos), las
metaheuristicas (donde se combinan heuristicas a un nivel superior), la nutricion (mezcla de
alimentos con vitaminas), entre otros. Asimismo, debe sefialarse el caso particular de la legendaria
orquesta “Van Van” de Juan Formell, merecedora de numerosos galardones entre los que se destaca
un premio Grammy en la categoria “salsa*“. Notese que uno de los secretos del éxito de “Van Van” es
la fusion del son tradicional con elementos del rock y jazz dando lugar al songo

(http://www.ecured.cu/VVan_Van). Otro ejemplo que ilustra que la combinacion de las fuerzas,

medios, inteligencia y teson en el arte de la guerra conduce a victoria se puede encontrar en la

Historia de Cuba, especificamente, en la Toma de Placetas, donde el Comandante Ernesto Guevara
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de la Serna, coloc6 una emboscada en un punto intermedio en la carretera que conduce a Placetas, y
cerr6 la via Baez-Santa Clara con el apoyo de las fuerzas del Directorio Revolucionario del 13 de

marzo. Como se refleja en (http://www.ecured.cu/Batalla_de_Santa_Clara), tal estrategia permitid

tomar el poblado en pocos dias de combate.
También, en estudios quimio-informaticos realizados en [83] queda demostrado que la “mezcla”
de técnicas de seleccién (no supervisada y supervisada) de atributos proporciona mejores resultados

que empleandolas por separado.

4.3.4. Evaluacion del desempeiio de los modelos de clasificacion

En esta seccidn se evalta el desempefio de los modelos de clasificacion desarrollados con los
descriptores 3D-proteicos. En la tabla 5 se muestran los parametros estadisticos asociados a los
modelos obtenidos. Como puede notarse, los tres modelos reproducen perfectamente (100% de
exactitud global) los datos de la SE. Con el objetivo de evaluar la robustez de los modelos, se aplicd
la estrategia de validacion interna 10-fold cross validation sobre la SE (149 proteinas) obteniendo una
exactitud global de 92.61% (138/149), 95.30% (142/149) y 94.63% (141/149) en los modelos
basados en Random Forest, K-NN y MLP, respectivamente. Como en otros métodos de validacién
interna, altos valores de exactitud global es una demostracion de la robustez de un modelo [84]. Por
otra parte, respecto a la capacidad predictiva de los modelos, se observa que los desarrollados con
Random Forest y K-NN clasifican correctamente el 92.73% (51/55) de los casos. Por su parte, los
desarrollados con MLP exhiben una precision global de 83.64% (49/55). Una evaluacion mas
profunda se llevd a cabo mediante el calculo de otras medidas como SEN y ESP. Como se refleja en

la Tabla 1, se obtienen altos valores para ambos parametros.
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Tabla 1.1: Pardmetros estadisticos del modelo obtenido usando Random Forest

Conjunto Exactitud Sensibilidad | Especificidad
global Q(%) (%) (%)
clases clases
atp | 100 | otp 100
SE 100 o/f | 100 | o/ 100
All-B | 100 | All-p | 100
All-a. | 100 | All-a | 100
clases clases
at+p 75 | otP 97
SP 92.73 o/f | 100 | o/ 100
All-B | 93 | All-B 93
All-a | 100 | All-o. | 100

Tabla 1.2: Parametros estadisticos del modelo obtenido usando K-NN

Conjunto Exactitud Sensibilidad | Especificidad
global Q(%0) (%) (%)
clases clases
atf | 100 | otp 100
SE 100 o/pfp | 100 | o/B 100
All-B | 100 | All- | 100
All-a | 100 | All-a | 100
clases clases
ot | 66.7 | atP 100
SP 92.73 o/fp | 100 | o/B 100
All-B | 100 | All-p | 93.20
All-a | 100 | All-a | 97.66

Tabla 1.3: Parametros estadisticos del modelo obtenido usando MLP

Conjunto Exactitud Sensibilidad | Especificidad
global Q(%) (%) (%)
clases clases
atp | 100 | at+p | 100
SE 100 o/fp | 100 | o/B 100
All-B | 100 | All-B | 100
All-a | 100 | All-a | 100
clases clases
atp | 33.3| atp | 100
SP 83.64 o/fp | 100 | o/p | 97.47
All-g | 100 | All-p | 85.40
All-o | 92.3 | All-a | 97.47
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4.4. Aplicacion de los 3D-DMs a la prediccion de la velocidad de plegamiento de cadenas
polipeptidicas

En el siguiente estudio es evaluada la correlacion de los 3D-DMs con el logaritmo (In_kf) de
la velocidad de plegamiento de proteinas. Inicialmente, se abordan los procedimientos y las medidas
de evaluacién de los modelos de regresion. Luego, se describen los conjuntos de datos asi como los
procedimientos utilizados para obtener y evaluar los modelos de regresion. Finalmente, se presentan
y discuten los resultados obtenidos.
4.4.1. Descripcion de los conjuntos de entrenamiento y prueba

Para el desarrollo y evaluacion de los modelos de regresion, se emplearon conjuntos de 80
[85] y 16 proteinas [15], como SE y SP, respectivamente. Resulta importante sefialar que de la SE fue
excluida la proteina con identificador “2BLM” por contener unicamente las coordenadas espaciales
de sus atomos C,.
4.4.2. Medidas de evaluacién de los modelos de regresion

En la evaluaciéon de un modelo QSAR deben tomarse en consideracién dos aspectos
esenciales: el desempefio interno (bondad de ajuste y robustez) y externo (capacidad de prediccion)

como se sugiere en (http://www.oecd.org/chemicalsafety/risk-assessment/37849783.pdf). Las

medidas que a continuacién se describen quedaron clasificadas en tres grupos: (ajuste, robustez y
prediccion externa), en correspondencia con lo expresado anteriormente.

Medida de ajuste: Coeficiente de correlacion cuadrado o coeficiente de determinacion (R?): este

parametro estima la proporcion de la variable respuesta explicada por la regresion. Es decir, si no
existe relacion lineal entre la variable dependiente (endpoint) y las variables independientes, entonces
R?=0; por otra parte, si existe un ajuste perfecto, entonces R?=1.

Medidas de robustez:
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Una de las técnicas empleadas para evaluar la robustez es la denominada validacion cruzada
(VC) por re-muestreo (bootstrapping) [86], en la cual se determinan aleatoriamente conjuntos de
entrenamiento y de prueba. La premisa béasica del re-muestreo es que los datos deben ser
representativos de la poblacién de que fueron extraidos. En este procedimiento el conjunto de
entrenamiento preserva el tamafio (n) original del conjunto de datos y se conforma mediante la
seleccion de n objetos con repeticion, por su parte el conjunto de prueba esta constituido por objetos
no seleccionados para formar parte del entrenamiento. Este procedimiento se repite varias veces y en
cada iteracion se calcula el PRESS (ver Ec. 17), para finalmente determinar el poder predictivo
promedio (Q%o0t). Otra técnica ampliamente utilizada es la prueba de permutacién de las respuestas
0 Y-scrambling para identificar modelos basados en correlacion aleatoria, es decir, modelos cuyas
variables independientes estan correlacionadas aleatoriamente con la(s) variable(s) respuesta(s). La
prueba se realiza determinado la calidad del modelo (cominmente R? o Q?) modificando
aleatoriamente la secuencia del vector respuesta, es decir, asignando a cada compuesto una respuesta
seleccionada aleatoriamente del verdadero conjunto de respuestas. Si el modelo original no presenta
correlacion aleatoria, entonces existe una diferencia notable entre la “calidad” del modelo original en
comparacion con el modelo obtenido con las variables respuestas permutadas.

Medidas de prediccion externa: La validacion cruzada dejando uno fuera leave-one-out (LOO) es el

procedimiento de VC mas sencillo. En este caso, dados n compuestos (casos), se calculan n modelos
reducidos, es decir, obtenidos con n-1 casos. Estos modelos se usan para predecir la respuesta del
compuesto excluido. El poder predictivo se calcula como la suma al cuadrado de las diferencias entre
la variable experimental y la respuesta estimada. Matematicamente se define mediante la siguiente

formula:
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donde, PRESS es la suma de los cuadrados de los residuos de la prediccién, TSS es la suma total de

cuadrados, nce es el nimero de elementos del conjunto de entrenamiento, Yi, Y’ es la respuesta

observada y estimada del i-ésimo elemento respectivamente \?es el promedio de las respuestas del
conjunto de entrenamiento. El parametro Q2o varia en el intervalo [0-1]. Los modelos con valores de
Q%00 proximos a 0 presentan un bajo poder predictivo, mientras que los modelos con valores cercanos
a 1 tienen una alta capacidad de prediccion.

La validacion externa permite evaluar si los modelos obtenidos son generalizables a nuevos
compuestos quimicos y de esta forma evaluar el verdadero poder predictivo de los mismos. Para esto
se divide la base en dos conjuntos: la serie de entrenamiento para construir el modelo y la serie de
prediccion para evaluar el modelo obtenido. El estadistico utilizado con este fin se denomina Q%x y
se calcula mediante la expresion:

nce 2

20
Qh=1-11 (9

s

i1
4.4.4. Desarrollo de los modelos de regresion

Los modelos Regresion Lineal Multiple (RLM) se obtuvieron con el software MobyDigs 1.0 [87]
empleando descriptores 3D-proteicos calculados con el software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-
MCoMPAs. Para realizar el estudio, se empled el conjunto de proyectos utilizado en la clasificacion
estructural de proteinas, por lo que fue necesario planear y aplicar un procedimiento para reducir la

alta dimension de DMs. A continuacion se describe el procedimiento empleado:
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1. Eliminar DMs con correlacion (en valor absoluto) de Pearson respecto a la variable respuesta
(In_kf) inferior a 0.5.
2. Aplicar los siguientes filtros a los ficheros generados en el paso 1:
a) Eliminar DMs con correlacién mayor o igual a 0.95.
b) Eliminar DMs con kurtosis mayor que 8.
c) Eliminar DMs con entropia estandarizada menor que 0.3.
3. Mezclar los ficheros obtenidos en el paso 2.
4.4.3. Evaluacion del desempeiio de los modelos de regresion
En el Anexo 1, se encuentran las ecuaciones y los parametros estadisticos de los modelos de
RLM obtenidos para la predecir de la velocidad de plegamiento de proteinas. En general, se observa
que los valores obtenidos por la técnica “bootstrapping” (Q%0t) superan el 65% de la varianza total,
por lo tanto, los modelos desarrollados pueden considerarse como robustos o con buena capacidad de
prediccion interna. Asimismo los coeficientes determinados en el procedimiento “Y-scrambling”
[a(Q?)] presentan en todos los casos valores inferiores a 0.196 indicando que la correlacion entre las
variables independientes y la variable modelada presenta un infimo grado de aleatoriedad. Por otra
parte, como el nimero de proteinas del conjunto de entrenamiento es pequefio (inferior a 100), el
parametro Q2. puede ser considerado como un indicador de la capacidad predictiva externa de los
modelos [9, 88]. En este sentido, se observa que los modelos obtenidos explican como minimo el
65% de la varianza total. Adicionalmente, si se examina el desempefio en el conjunto externo se
puede decir que los modelos obtenidos poseen un buen poder predictivo, puesto que los valores del
estadistico Q% oscilan entre 0.501 y 0.657, lo que indica que los modelos obtenidos explican

aproximadamente entre el 50% y 66% de la varianza total.
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4.5. Conclusiones del capitulo.
En este capitulo se evalud el poder predictivo de los descriptores 3D-proteicos aplicados de
forma combinada con las técnicas de aprendizaje automéatico: Random Forest, K-NN y MLP, y
estadistica RLM en estudios de clasificacion estructural y prediccion de velocidad de plegamiento;
respectivamente. Como conclusiones se puede sefialar que:
1) Se logr6 una alta precision en los estudios de discriminacion estructural. Ademas los parametros
de evaluacion complementarios exhiben valores favorables.
2) Se obtuvieron modelos de RLM con buen ajuste, robustez y capacidad de generalizacion.
3) Se desarrollaron y aplicaron satisfactoriamente dos procedimientos de seleccion atributos para
estudios de clasificacion y regresion.
4) Se demostré que los descriptores 3D-proteicos extraen informacion relevante de la estructura

macromolecular.
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CONCLUSIONES

Conclusiones

Con la realizacidn del presente trabajo se arriban a los siguientes postulados:

Se propuso un nuevo procedimiento de extraccion de rasgos 3D-proteicos basado en las formas
algebraicas 2-lineales.

Se desarrollé un software nombrado ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs que automatiza el calculo de
los descriptores 3D-proteicos, el cual permite una interaccién amigable con el usuario y
aprovecha las prestaciones de las arquitecturas multi-nicleo presentes en los equipos de computo
actuales.

Se realizaron estudios para evaluar la variabilidad y posible ortogonalidad de los 3D-DMs a fin de
evaluar su contenido de informacion, independencia lineal y acotar en alguna medida el espacio
de alta dimensionalidad de DMs.

Se propuso una nueva métrica denominada Entropia estandarizada promedio para cuantificar el
contenido de informacién promedio de un conjunto de DMs.

Se cred una nueva representacion grafica mas sencilla e interpretable que las reportadas hasta la
fecha, de utilidad en futuros analisis de variabilidad de los descriptores moleculares.

Se disefiaron y aplicaron de forma satisfactoria procedimientos de seleccién de rasgos para
problemas de clasificacion (discriminacion estructural de proteinas) y regresion (prediccion de la
velocidad de plegamiento).

Se evalud el mérito de los nuevos descriptores 3D-proteicos en estudios de clasificacion y
regresion obteniendo modelos con muy buen ajuste, alta robustez y buena capacidad de

prediccion.
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RECOMENDACIONES

Recomendaciones

Al cierre de esta investigacion quedaron ciertos aspectos que ameritan ser tratados posteriormente, en

tal sentido se propone:

e Evaluar el desempefio de las restantes representaciones 3D-proteicas propuestas, asi como la
combinacion de los indices totales, locales y cortes macromoleculares sobre indices totales y
locales.

e Aplicar los 3D-DMs propuestos en la modelacion de otras propiedades y/o funciones bioldgicas
de interés.

e Aplicar los procedimientos de seleccion de atributos desarrollados en otros dominios de
aplicacion.

e Extender los 3D-DMs propuestos para considerar interacciones entre mas de dos &tomos.

e Valorar la posible utilizacion de la implementacion realizada para extraer informacion en otros

biopolimeros (ej. acidos nucleicos) de interés.
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