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RESUMEN

Ante el incremento creciente de estructuras tridimensionales (3D) de proteinas determinadas por rayos X y
tecnologias de NMR, asi como de estructuras obtenidas mediante métodos computacionales, resulta necesaria la
utilizacion de métodos automatizados para obtener anotaciones iniciales. Hemos desarrollado un nuevo método
para reconocer sitios en estructuras tridimensionales de proteinas. Este método estd basado en un algoritmo previa-
mente informado para crear descripciones de microambientes proteicos, utilizando propiedades fisicas y quimicas
muy especificas. El método de reconocimiento tiene 3 entradas: 1. Un juego de sitios que comparten alguna funcion
estructural o funcional; 2. Un juego de sitios que no comparten funciones estructurales o funcionales; 3. Un s6lo
sitio para andlisis. Una maquina clasificadora con vector de soporte utiliza detalles del vector, donde cada compo-
nente representa una propiedad en volumen dado. La validacion contra tests independientes muestra que esta
prueba de reconocimiento tiene una alta sensibilidad y especificidad. También describimos los resultados de exami-
nar 4 proteinas de unién a calcio (y con el calcio removido) utilizando una rejilla tridimensional de puntos de prueba
en un espacio de 1.25A0. Nuestros resultados muestran que descripciones basadas en propiedades con maquinas
de soporte de vectores pueden ser utilizadas para el reconocimiento de sitios de proteinas en estructuras no anota-
das.

Palabras claves: Aprendizaje de maquinas, anotaciones, estructura de proteinas, sitios, algoritmos, no-

sitios.

ABSTRACT
Sites Identification in Proteins, using machines with support vectors

The increasing amount of protein three-dimensional (3D) structures determined by x-ray and NMR technologies
as well as structures predicted by computational methods results in the need for automated methods to provide
initial annotations. We have developed a new method for recognizing sites in three-dimensional protein structures.
Our method is based on a previously reported algorithm for creating descriptions of protein microenvironments
using physical and chemical properties at multiple levels of detail. The recognition method takes three inputs: 1.
a set of sites that share some structural or functional role, 2.a set of control non-sites that lack this role, and 3.
a single query site. A support vector machine classifier is built using feature vectors where each component
represents a property in a given volume. Validation against an independent test shows that this recognition
approach has high sensitivity and specificity. We also describe the results of scanning four calcium binding
proteins (with the calcium removed) using a three dimensional grid of probe points at 1.25A spacing. Our results
show that property based descriptions along with support vector machines can be used for recognizing protein
sites in un-annotated structures.
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Introduccion

Esindudable la gran expectativa y el seguimiento que
han tenido los proyectos de secuenciamiento de genomas,
proyectos de gendmica estructural y aplicaciones en
biotecnologia, entre otros, los cuales tienen y tendran
una repercusion a nivel no solamente cientifico sino tam-
bién econdmico, industrial y social.

Entramos en una era donde la secuencia del genoma
humano y genomas de docenas de organismos han sido
completadas. La comunidad biomédica y bioldgica esta
poniendo su atencidn en la protedomica, es decir, en el
estudio de las proteinas productos de los genes
secuenciados en un genoma. Es evidente que muchos
en la comunidad cientifica estan pidiendo un proyecto
del proteoma humano, analogo al proyecto del genoma
humano (1), pero que es, sin lugar a dudas, mucho mas
complejo (2).

El nimero de estructuras establecidas (3) y predi-
chas por computador (4) se incrementa rapidamente;
existe entonces una necesidad significativa de métodos
automaticos que puedan colaborar en anotaciones
bioquimicas y que puedan ser usados para realizar pre-
dicciones a escala genémica de sitios importantes en
proteinas.

Bioinformatica

La Bioinformatica es un campo interdisciplinario que
se encuentra en la interseccion entre las Ciencias de la
Vida y de la Informacion; proporciona las herramientas
y recursos necesarios para favorecer la investigacion
en muchas areas de la biologia. En algunos problemas,
la bioinformatica es la inica herramienta de estudio v,
por lo tanto, es crucial para el avance y la investigacion;
de hecho, es una de las herramientas fundamentales para
el secuenciamiento de los genomas. El genoma humano
secuenciado por Celera es un genoma bioinformatico.

Este campo interdisciplinario, que ya se considera no
solamente un subconjunto de las ciencias de la compu-
tacion o de la biologia sino que es una disciplina inde-
pendiente, comprende la investigacion y desarrollo de
herramientas utiles para llegar a entender el flujo de in-
formacion desde los genes a las estructuras moleculares,
a su funcion bioquimica, a su conducta biologica y, final-
mente, a su influencia en las enfermedades.

El flujo de informacion que estudia la bioinformatica
es el flujo de informacion del DNA a la funcion biologi-
ca (5), el cual se refiere al dogma central de la biologia:
el DNA se transcribe en RNA, el RNA se traduce a
proteina y las proteinas tienen funciones que realizan
los procesos biologicos celulares. Los enfoques de in-
formatica para estudiar este flujo incluyen métodos para
busqueda de genes (6, 7), prediccion de estructura
tridimensional (8-12) y modelado de redes metabdlicas.

La fisiologia y el comportamiento de un organismo
esta dictado por sus genes, los cuales en un nivel muy
basico pueden ser vistos como sitios de almacenamien-
to digital de informacion; es asi como la biologia es una
ciencia de procesamiento de informacion (13).

Estructura de proteinas

La sintesis de todas las proteinas celulares esta codi-
ficada por los genomas. Actualmente tenemos disponi-
bles las secuencias de mas de 150 genomas celulares
incluyendo varios de organismos multicelulares. Se vis-
lumbra una nueva etapa en la investigacion bioldgica,
que emana naturalmente de la genémica o el estudio de
los genomas y que incluye la caracterizacion de la ex-
presion de las proteinas codificadas por un genoma y el
establecimiento de sus propiedades funcionales y estruc-
turales.

Los genomas definen el contenido de informacion de
los organismos y, por lo tanto, definen la tipologia del
organismo. La secuencia del genoma no dice como fun-
ciona un organismo; para tener respuestas a la pregunta
de cémo funciona el organismo es necesario estudiar
las proteinas. Una de las mayores areas de investiga-
cion bioldgica en la actualidad, es como proteinas cons-
truidas de solo 20 aminoacidos diferentes, realizan gran
variedad de tareas.

Las proteinas son cadenas de monomeros de
aminodacidos sin ramificaciones. La forma tridimensional
particular de las proteinas: 1) se origina en la secuencia
de aminodacidos, 2) ocurre post-traduccionalmente, 3)
Esta dada por interacciones no covalentes entre regio-
nes de la secuencia de aminoacidos (14). Solamente
cuando la proteina esta en su estructura tridimensional
correcta es capaz de funcionar eficientemente. Un paso
importante para la anotacion de las proteinas es recono-
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cer sitios funcionales en regiones locales tridimensionales
con roles funcionales especiales y ciertas caracteristi-
cas conservadas como sitios activos, sitios de union y
sitios de soporte de la estructura (15).

Los sitios funcionales dan informacion valiosa acer-
ca de la funcion de la proteina. Algunos sitios funciona-
les tienen una relacion directa con la estructura prima-
ria o secuencia de aminoacidos y pueden, por tanto, ser
reconocidos usando métodos de busqueda de motivos
como Pfam (16). Sin embargo no todos los sitios funcio-
nales tienen una relacion directa con la secuencia.

Muchos sitios se componen de aminoacidos que es-
tan lejos unos de otros en la secuencia, pero cerca en el
espacio tridimensional; éstos pueden no tener caracte-
risticas definidas a nivel de secuencia pero pueden ser
reconocidos utilizando un método basado en estructura.
El trabajo realizado se enfoca en el reconocimiento de
sitios que requieren informacion de la estructura tercia-
ria. El objetivo de este trabajo es desarrollar un método
que pueda reconocer diferentes sitios funcionales y que
sea aplicable a sitios con o sin conservacion de residuos
0 geometria.

Un procedimiento estadistico para caracterizar un sitio
y el ambiente que lo rodea ha sido reportado anterior-
mente (17). Basado en éste se ha desarrollado un nuevo
sistema que utiliza maquinas con vectores de soporte.
En este articulo mostramos que podemos reconocer si-
tios de union de calcio con sensibilidad y especificidad
mas alta que la informada en la literatura, usando ma-
quinas con vectores de soporte.

Magquinas con vectores de soporte

La resolucion de problemas por medio de aprendizaje
de maquinas se adapta bien en areas donde hay una gran
cantidad de datos pero poca teoria, y este es el caso de la
bioinformatica (18). Los métodos de aprendizaje de
maquina pueden ser, desde un punto de vista general,
divididos en aprendizaje supervisado y no supervisado.
Se dice que el aprendizaje es supervisado cuando a un
algoritmo de aprendizaje se le da un conjunto de ejemplos
junto a la clase a la que pertenecen y se prueba en un
conjunto de datos en los que no se conocen las clases a
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las que pertenecen; para el caso de la identificacion de
sitios en proteinas, tenemos un aprendizaje supervisado,
ya que contamos con una serie de sitios previamente
identificados por métodos de cristalografia.

Dentro de los métodos de aprendizaje de maquina
tenemos a las maquinas con vectores de soporte, las
cuales son modelos de entrenamiento supervisado utili-
zados en problemas de clasificacion binaria, fAcilmente
extensibles a modelos de clasificacion multiple.

Su funcionamiento se basa inicialmente en la transi-
cion del problema original a uno de mayor dimension
generalmente mediante una transformacion con funcio-
nes no lineales (19). Dadas ciertas funciones especiales
para la transformacion que deben cumplir ciertas pro-
piedades matematicas (continua, integrable, acotada), se
puede demostrar que en el nuevo espacio de clasifica-
cion, las categorias por discriminar tendrdn mayor pro-
babilidad de ser linealmente separables.

Con la transformacion del espacio de entrada a uno
de mayor dimensionalidad se convierte el problema de
clasificacion en la determinacion del hiperplano de se-
paracion 6ptima, tomando como criterio de evaluacion
la calidad de la separacion medida a partir de las distan-
cias minimas entre los datos clasificados y el hiperplano
de separacion (margen de separacion); este Gltimo se
considera normalizado para los datos fronterizos
(vectores de soporte) donde se cumplen las siguientes
proposiciones:
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Figura 1 . Hiperplano para la separacion. Los vectores de soporte

estan encerrados en circulo.
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El problema de entrenamiento, dadas las poblacio-
nes de ejemplos positivos y negativos, se puede ver
como un problema de optimizacion restringida de una
funcién convexa, planteando la ecuacion lagrangiana
donde se representa el margen de separacion con base
en la norma del vector de pesos, y se incluyen térmi-
nos de la calidad de separacion para cada vector de
ejemplo (ponderados por los multiplicadores de
Lagrange), teniéndose adicionalmente que satisfacer
la condicion de optimalidad.

Jiw. b= 1 WO 'i”. [-I fu X, ,-'f'_l I ]

Con base en esto se plantea el sistema dual y se
soluciona por métodos de solucion de optimizacion
cuadratica, obteniendo los multiplicadores de
Lagrange, de los cuales se deduce el vector de pesos
del hiperplano 6ptimo de separacion y con éste se
deducen los valores de traslacion del hiperplano, con
el cual se pueden clasificar los nuevos casos de ana-
lisis.

Para el caso de que los datos no sean separables
se puede plantear un modelo similar, que ademas, debe
incluir variables de holgura que cuantifican los erro-
res de clasificacion para cada uno de los datos y se
adicionan con coeficientes negativos (penalizacion) a
la funcion objetivo del problema de programacion
cuadratica planteado.

Métodos

Se consideran sitios de union de calcio las regio-
nes esféricas de 7A centradas sobre iones determi-
nados por cristalografia. Los no-sitios son utilizados
como controles explicitos y son regiones esféricas de
7A en regiones esféricas en la superficie o al interior
de proteinas que no se unan al calcio.

Se decide si una region (una esfera de 7A alrede-
dor de un sitio de prueba) es o no un sitio de calcio
construyendo un clasificador con sitios conocidos de
union de calcio y no-sitios conocidos. Un diagrama
esquematico del sistema se muestra en la Figura 2.
El objetivo es clasificar la region y decidir, basados
en la maquina con vectores de soporte, si se trata o
no de un sitio de union de calcio.

Se comenzé recolectando un conjunto de sitios de
unidn al calcio y de no-sitios de una version local de
la base de datos de estructura terciaria de proteinas
PDB. Los sitios y no-sitios fueron divididos en volu-
menes espaciales, los cuales son esferas concéntricas
con un radio de 1A. Para cada sitio y no-sitio el siste-
ma calcula el conteo de cada propiedad en cada uno
de los volumenes espaciales. Luego toma un vector
con todas las caracteristicas en cada uno de los volu-
menes y se entrena una maquina con vectores de
soporte con ejemplos negativos y positivos. Una lista
completa de las caracteristicas usadas para el clasi-

ficador se provee en la Tabla 1.
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CATEGORIA PROPIEDADES

Atomicas
Grupos quimicos

Residuos

Distribucion de atomos de algunos elementos basicos

carboxilo, hidroxilo, amino, etc.

Motivos de estructura secundaria
Motivos de estructura super-secundaria

Biofisicas

de los diferentes tipos de aminoacidos
hélice-a, hoja plegada-b, giros
bridge, bend, 3-helix

movilidad, factor —B, volumen de Van der Waals, etc.

Tabla 1. Caracteristicas usadas para el entrenamiento
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Figura 2. Esquema del sistema para la identificacion de sitios.

El conteo de las propiedades de los sitios y los no-
sitios puede ser usado para formar un modelo cuanti-
tativo. Cuando se da una nueva region en una estruc-
tura dada, se divide de nuevo la estructura en con-
chas concéntricas y se aplica el sistema para calcu-
lar la presencia de la propiedad en los volumenes es-
paciales. El clasificador construido toma el vector con
las caracteristicas y decide si se trata o no de un sitio

de calcio.

Experimentos

Para el entrenamiento, usamos caracteristicas de-
rivadas de 68 sitios de union al calcio y 120 no-sitios.
Escogimos tres conjuntos de prueba independientes
no usados previamente en el analisis con proteinas
diferentes provenientes de organismos diversos. Para
examinar el sistema a gran escala, en miles de regio-
nes de prueba en una situacion realista, se buscaron

sitios en 4 proteinas con sitios de union a calcio que

no tenian ninguna relacion y que no fueron usadas en
el entrenamiento.

Para cada estructura de prueba, se definié una
rejilla de 1.25A. El clasificador con maquinas con
vectores de soporte fue aplicado a cada punto de la
rejilla para mirar si era o no un sitio de unioén de calcio.

Puntos de la rejilla que estuvieron cerca al margen
de clasificacion fueron marcados como sitios poten-
ciales de unién de calcio. Los puntos mas cercanos
son mostrados graficamente en un visualizador y su
ubicacion fue comparada con los sitios reales de union

de calcio, como se muestra en las figuras 3 y 4.

Resultados
Para evaluar el desempenio del algoritmo de
reconocimiento usamos dos medidas: sensibilidad

(habilidad para reconocer un sitio de union a calcio) y

www.unicolmayor.edu.co
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especificidad (habilidad para reconocer un sitio que

no se une al calcio) definidos de la siguiente manera:

e o1 . IN
especificidad= TN + FN
e TP
sensibilidad= TP+ FP_

Donde TP es el nimero de verdaderos positivos,
FP es el numero de falsos positivos, TN es el nimero
de verdaderos negativos y FN es el nimero de falsos
negativos.

La sensibilidad y especificidad en el reconocimien-
to de sitios de union de calcio en el conjunto de prue-
ba se muestra en la tabla 2. Las estructuras y los
sitios de calcio potenciales encontrados por el méto-

do se encuentran en las figuras 3 y 4.

Kin shiirem Fozerfckdisd San blkHed

Hirrera. Tees

T [T
T | [T

100 | [ELEs

Tabla 2. Resultado de los experimentos.

Figura 3.
PDB 310B

Busqueda de sitios de calcio en la proteina con codigo

e

Figura 4. Busqueda de sitios de calcio en la proteina con codigo
PDB 3PAL.

Discusion

El método de reconocimiento presenta sensibilidad
por encima del 90% y especificidad del 100%, lo cual
muestra que el método es robusto y preciso. El
desempeiio del método de blisqueda en proteinas es
promisorio.

Cada proteina requirié evaluacion de mas de 15.000
puntos de prueba y condujo a un numero pequeiio de
puntos candidatos. Para las cuatro proteinas el méto-
do reconocid los sitios de union de calcio.

Los sitios candidatos estuvieron a una distancia de
1A. El enfoque es, en principio, general y estamos
tratando de crear clasificadores para otros sitios im-
portantes en proteinas. También se trabaja para me-
jorar la eficiencia del cddigo de busqueda de sitios,
para permitir anotacion automdtica de estructura a

escala gendmica.
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