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RESUMEN 
 

TITULO: HERRAMIENTA WEB PARA PREDECIR LA ESTRUCTURA SECUNDARIA DE 
PROTEÍNAS USANDO MÁQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL*. 
 
AUTORES:   JAIME ANDRÉS COVELLI LÓPEZ, ALBERTO JAIMES VARGAS** 
 
PALABRAS CLAVES: Estructura Secundaria, Máquinas de Soporte Vectorial, Predicción, 
Proteína. 
 
DESCRIPCIÓN 
 
El presente proyecto tiene el propósito de llevar a la web el proceso de predicción de la estructura 
secundaria de una proteína, conociendo la secuencia primaria se puede codificar dicha secuencia 
en subsecuencias llamadas N-gramas, a su vez agregando información estadística y teniendo en 
cuenta las propiedades físico-químicas de los aminoácidos se puede generar información que 
permite establecer un conjunto de datos (Vector de Codificación) sobre el cual se hará la 
predicción de los motivos estructurales correspondientes a la estructura secundaria por medio del 
uso de máquinas de soporte vectorial, dicha predicción es un problema de multiclasificación y se 
resuelve a través de clasificadores binarios. 
 
Algunos métodos computacionales han demostrado ser de gran ayuda  a la hora de predecir la 
estructura secundaria de una proteína, para este trabajo se emplearon Maquinas de Soporte 
Vectorial (MSV) las cuales  partir de la cadena de aminoácidos (Estructura Primaria) pueden 
entrenarse  para que aprendan a reconocer que subsecuencias de aminoácidos  pueden producir 
determinados motivos estructurales (Estructura Secundaria). 
 
La herramienta se implementó en un entorno web a través de una aplicación Cliente-Servidor con 
la cual el usuario puede realizar la predicción de la estructura secundaria de una proteína de 
manera sencilla, ingresando la secuencia de aminoácidos a través de un formulario HTML y 
enviando la información a un Servlet que procesa la secuencia y retorna la predicción, esta 
herramienta web es importante debido a la disponibilidad  y fácil  acceso que ofrece,  además es 
de gran ayuda a los usuarios que necesiten disponer de herramientas bioinformáticas que aporten 
en la obtención de resultados en sus investigaciones. 
 

  

                                                            
* Proyecto de Grado 
** Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierías Físico-Mecánicas. Escuela de 
Ingeniería de Sistemas. Director: Bs, DEA. Alfonso Mendoza Castellanos. Codirectores: PhD. 
Rodrigo Torres Sáez, Ing. Darío José Delgado Quintero 
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ABSTRACT 
 

TITLE: WEB TOOL FOR PREDICTING THE SECONDARY STRUCTURE OF PROTEINS USING 
SUPPORT VECTOR MACHINES†. 
 
AUTHORS: JAIME ANDRÉS COVELLI LÓPEZ. ALBERTO JAIMES VARGAS** 
 
 
KEYWORDS: Secondary Structure, Support Vector Machines, Prediction, Protein. 
 
DESCRIPTION 
 
This project aims to bring the web the process of predicting the secondary structure of a protein, 
knowing the primary sequence can be encoded in the sequence called N-gram subsequences, in 
turn adding statistical information and taking into account the physico-chemical properties of amino 
acids can generate information that allows a data set (Vector Coding) on which make the prediction 
of structural reasons for secondary structure by using support vector machines, such Prediction is a 
problem and solve multiclassification 
through binary classifiers. 
 
Some computational methods have proved of great help in predicting the secondary structure of a 
protein to this work we employ Support Vector Machines (SVMs) from which the amino acid chain 
(primary structure) can be trained to learn to recognize that subsequences of amino acids can 
produce certain structural motifs (secondary structure). 
 
The tool was implemented in a web environment through a client-server application with which the 
user can predict the secondary structure of a protein simply by entering the sequence of amino 
acids through an HTML form and sending information to a servlet that processes the sequence and 
returns the prediction, this web tool is important because of the availability and easy access it offers 
is also helpful to users who need to provide bioinformatics tools in obtaining results research. 

                                                            
*  Research Work. 
** Universidad Industrial de Santander. Faculty of Engineering Physique-Mechanics.School of 
systems Engineering and Informatics. Director: Bs, DEA. Alfonso Mendoza Castellanos. Co-
director: PhD. Rodrigo Torres Sáez,  Ing. Darío José Delgado Quintero. 
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GLOSARIO 

 

AMINOÁCIDO: Es una molécula orgánica que es la base estructural de las 

proteínas y constituida por un grupo amino (-NH2), un grupo carboxilo (-COOH; 

ácido) y una cadena lateral R. 

 

FENOTIPO: Conjunto de caracteres visibles que un organismo presenta como 

resultado de la interacción de su genotipo y el ambiente. 

 

GENOTIPO: Es el contenido genético (el genoma específico) de un ser vivo 

(individuo). 

 

MONÓMERO: Molécula de masa pequeña que se une con otros similares para 

formar cadenas moleculares mayores o polímeros. 

 

PÉPTIDO: Son un tipo de moléculas formadas por la unión de varios aminoácidos 

mediante enlaces peptídicos (amida) 

 

POLIPÉPTIDO: Es el nombre utilizado para designar un péptido de tamaño 

suficientemente grande. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 13  
 

TABLA DE CONTENIDO 

 

Pág.  

1. INTRODUCCIÓN 18 

2. PRESENTACION DEL PROYECTO 19 

2.1 OBJETIVOS 19 

2.1.1 Objetivo General 19 

2.1.2 Objetivos Específicos 19 

2.2 JUSTIFICACIÓN 19 

3. METODOLOGIA Y PLAN DE TRABAJO 21 

3.1 METODOLOGÍA 21 

3.2 PLAN DE TRABAJO 23 

3.2.1 Fase de Inicio 23 

3.2.2 Fase de Desarrollo 24 

3.2.3 Fase de pruebas y resultados 24 

3.2.4 Fase final 24 

4. MARCO TEÓRICO 25 

4.1 PROTEÍNAS Y AMINOÁCIDOS 25 

4.1.1 Proteínas 25 

4.1.1.1 Función de las Proteínas. Las 26 

4.1.1.2 Principales Funciones de las proteínas 26 

4.1.2 Aminoácidos 28 

4.1.2.1 Estructura y Clasificación de los Aminoácidos 31 

4.1.3  Estructura de las Proteínas 33 

4.1.3.1 Niveles de Estructura Proteica. 33 

4.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (MSV) 40 

4.2.1 Metodología de las MSV 43 

4.2.1.1 Clasificación por Vectores de Soporte 43 

4.2.1.2 Arquitecturas de descomposición estándares 51 

4.2.1.3 Métodos de reconstrucción. 54 



 14  
 

4.3 ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR 56 

4.3.1 Modelo Cliente-Servidor 57 

4.3.2 Cliente 58 

4.3.3 Servidor 59 

4.3.4 Características de la arquitectura Cliente-Servidor 59 

4.3.5 Ventajas 61 

5. FASE DE DESARROLLO 62 

5.1 PRIMERA ETAPA 62 

5.1.1 Adquisición de datos 62 

5.1.2 Codificación de la secuencia primaria 63 

5.1.2.1 Extracción de N-Gramas 63 

5.1.2.2 Vector de Clasificación 64 

5.2 SEGUNDA ETAPA 67 

5.2.1 Multiclasificación 67 

5.2.2 Predicción 68 

5.2.2.1 Entrenamiento 68 

5.2.2.2 Decisión 69 

5.3 TERCER ETAPA 70 

5.3.1 Arquitectura Cliente-Servidor 70 

6. PRUEBAS Y RESULTADOS 73 

6.1 MEDIDAS DE RENDIMIENTO DE LOS CLASIFICADORES 75 

6.2 COMPARACIÓN CON OTROS MÉTODOS 75 

7. CONCLUSIONES 77 

8. RECOMENDACIONES 78 

BIBLIOGRAFIA 79 

ANEXOS 83 

 

 

 

 



 15  
 

LISTA DE FIGURAS  

 

Pág.  

Figura 1. Metodología Entrega por Etapas 22 

Figura 2. Estructura de un Aminoácido 29 

Figura 3.Estructura Primaria 34 

Figura 4. Enlace Peptídico 35 

Figura 5. Modelos hélices Alfa 36 

Figura 6. Láminas β 37 

Figura 7. Giro β o Coil 38 

Figura 8. Estructura Terciaria 39 

Figura 9. Estructura Cuaternaria 40 

Figura 10. Caso linealmente separable 44 

Figura 11.Hiperplano de separación óptima para el caso bidimensional 44 

Figura 12. Caso no linealmente separable 47 

Figura 13. Hiperplano de separación 47 

Figura 14. Arquitectura de máquinas de soporte vectorial 50 

Figura 15.Esquema Cliente-Servidor 57 

Figura 16.Representación de la información contenida en la estructura primaria y 

los N-gramas generados a partir de ella. 64 

Figura 17: Arquitectura Cliente-Servidor. 70 

Figura 18.Esquema del proceso de predicción en el Servlet. 71 

Figura 19. Esquema General 71 

Figura 20. Pagina inicial 84 

Figura 21. Ingreso de la secuencia 85 

Figura 22. Validación de la secuencia. 86 

Figura 23. Tiempo de espera 87 

Figura 24. Predicción 88 

 

 



 16  
 

LISTA DE TABLAS  

 

Pág.  

Tabla 1. Código de los Aminoácidos. 29 

Tabla 2. Aminoácidos Esenciales y no Esenciales 31 

Tabla 3. Clasificación de los Aminoácidos 31 

Tabla 4. Clasificación de los aminoácidos de acuerdo al grupo biológico. 65 

Tabla 5. Probabilidades calculadas a partir de la base de datos CB513. 66 

Tabla 6.Matriz de codificación M 68 

Tabla 7. Resultados 73 

Tabla 8. Comparación con otros métodos 76 

 

  



 17  
 

LISTA DE ANEXOS 
 

Pág.  
ANEXO 1. FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA 84 

 

  



 18  
 

1. INTRODUCCIÓN 

 

El uso de la  computación en áreas como la bioquímica y la biología han tomado 

una importancia significativa  durante los últimos años, la fusión de estas áreas de 

conocimiento ofrece sustanciales beneficios que mejoran la calidad en los campos 

de la investigación. 

 

En la línea marcada por esta fusión se encuentra el problema de la predicción de 

la estructura secundaria de proteínas. 

 

Brindar soluciones a este problema es importante, debido a que si se observa el 

objetivo de la biología moderna, es entender como el juego completo de 

información genética contenida en la secuencia nucleótida del genoma en una 

célula determina la estructura (genotipo), función, y el comportamiento de un 

organismo vivo (fenotipo). 

 

En el medio de este esfuerzo científico esta la caracterización de los roles 

Bioquímicos y celulares de las proteínas, los engranajes en la maquinaria de la 

vida. En este documento se explican los conceptos teóricos y lineamientos a 

seguir para hacer uso de una técnica de inteligencia artificial aplicada al problema 

de la predicción de la estructura secundaria de proteínas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 19  
 

2. PRESENTACION DEL PROYECTO 

 

2.1 OBJETIVOS 

 

2.1.1 Objetivo General. Implementar un algoritmo para realizar la predicción de la 

estructura secundaria de una proteína mediante la utilización de máquinas de 

soporte vectorial (MSV) el cual pueda ser accesible desde internet. 

 

2.1.2 Objetivos Específicos 

 

• Implementar un algoritmo de clasificación que use MSV para predecir la 

estructura secundaria de una proteína. 

 

• Validar la sensibilidad y especificidad del algoritmo que se desarrolle para 

poder constatar la eficiencia del mismo. 

 

• Elaborar una página web que permita interactuar con el algoritmo de 

predicción de la estructura secundaria para una secuencia de aminoácidos. 

 

• Implantar el algoritmo planteado y la página en un servidor en el cual pueda 

tener acceso a la herramienta desarrollada a través de internet. 

 

2.2 JUSTIFICACIÓN 

 

La predicción  de la estructura secundaria de las proteínas ha sido ampliamente 

estudiada en los últimos años, ya que ha generado importante información sobre 

las proteínas, proporcionando datos que han permitido aproximaciones 

importantes al entendimiento de su función y su estructura. Esta información ha 

permitido a los investigadores realizar grandes avances en el campo de la 

biomedicina, el diseño de fármacos y la proteómica.  
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La comunidad científica ha incrementado el uso de las ciencias de la computación 

y de sus tecnologías. Esta fusión, entre la biología y  la tecnología computacional, 

ha abierto nuevas áreas de investigación y desarrollo de nuevas herramientas 

computaciones útiles en los campos de las ciencias biológicas y sus aplicaciones. 

   

Teniendo en cuenta el aporte que ofrece el estudio de las proteínas, y en especial 

el estudio de su estructura,  se ha generado un gran interés por parte de la 

comunidad científica y en especial de la comunidad bioinformática en cuanto a la 

investigación en esta área. Esto ha permitido profundizar en el desarrollo o 

aplicación de herramientas computacionales, de métodos  teóricos y de análisis de 

datos, modelado matemático y técnicas de simulación para almacenar, organizar, 

archivar y visualizar información proteica. En este sentido, el desarrollo de 

herramientas enfocadas al procesamiento de información biológica, es un factor 

importante de desarrollo en el campo científico-biológico para un país que 

presenta una gran biodiversidad que debe ser estudiada y aprovechada para 

beneficio de la región y el país.     

 

Con la realización de este proyecto se busca generar un aporte mediante la 

implementación de algoritmos de predicción orientados a ser implementados sobre 

una plataforma web que ofrezca a la comunidad científica nacional la oportunidad 

de contar con herramientas propias en materia de  predicción de la estructura 

secundaria de proteínas. Teniendo en cuenta que en Colombia el desarrollo de 

este tipo de herramientas informáticas es muy  reducido, y que este tipo de 

proyectos pueden servir como cimiento para la incursión en nuevas áreas de 

conocimiento y tecnologías no muy comunes en el entorno nacional. 
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3. METODOLOGIA Y PLAN DE TRABAJO 

 

3.1 METODOLOGÍA 

 

Para realizar la herramienta web  que  predice  estructuras secundarias de 

proteínas  se tuvo en cuenta la metodología de Entrega por Etapas3, que es un 

modelo en el que se evita el problema del modelo en cascada de no terminar 

ninguna etapa del modelo hasta que esté completamente finalizado. La diferencia 

de este modelo con el prototipo evolutivo es que en este modelo conocemos 

exactamente lo que se va a construir. Este modelo funciona exactamente igual 

que el de cascada en las tres primeras fases y en el diseño detallado se divide por 

etapas. Con esta metodología se desarrollan las capacidades más importantes 

reduciendo el tiempo necesario para la construcción de un producto; el modelo de 

entrega por etapas es útil para el desarrollo de la herramienta debido a que su uso 

se recomienda para problemas que pueden ser tratados descomponiéndolos en 

problemas más pequeños. 

 

Entre sus beneficios tenemos: 

 

• Los resultados se van entregando por etapas. 

 

• Detección de problemas antes y no hasta la única entrega final del proyecto. 

 

• Los resultados pueden ser parciales o el mismo con varios refinamientos. 

 

• Se adelantan en el tiempo los resultados. 

 

• Se obtienen resultados sin estar al 100% terminado. 

                                                            
3Tomado de: http://www.osso.org.co/docu/tesis/2004/modelo/desarrollo_mod.pdf 
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Si bien el ciclo de vida de entrega por etapas se ajusta bien a las condiciones y 

características del modelo, es posible definir aspectos adicionales que 

beneficiarían al modelo, tales como:  

 

Realizar planificación de las etapas: identificar un orden que permita la 

realización temprana de revisión y pruebas, como mecanismos de control de 

calidad. 

 

Análisis específico de requerimientos: a fin de definir con mayor detalle cuáles 

serán las funcionalidades y limitaciones del sistema. 

 

Definición del sistema crítico: La identificación, diseño, codificación y prueba de 

este componente tendrá mayores exigencias de calidad y verificación, para 

asegurar confiabilidad. 

 

Aplicación de un plan de calidad sobre las etapas: Es la confirmación de otros 

procesos que se encuentran ligados a la gestión del riesgo del software. 

 

3.2 PLAN DE TRABAJO  

 

3.2.1 Fase de Inicio. Estudio y comprensión de los conceptos básicos 

relacionados con las proteínas y los aminoácidos que las componen, así como los 

diferentes tipos de estructuras de las proteínas. 

 

Revisión de textos, libros de modelado molecular y artículos especializados en la 

predicción de la estructura secundaria  de una proteína y uso de las máquinas de 

soporte vectorial. 

 

Selección de la información bibliográfica más relevante que sirve como  soporte al 

proyecto. 
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3.2.2 Fase de Desarrollo. Se extrae la información proveniente de la secuencia 

de aminoácidos (estructura primaria), una vez realizado este proceso se codifica la 

información extraída de la estructura primaria para inferir la estructura secundaria 

asociada a cada aminoácido. 

 

Se definen los parámetros para la creación y entrenamiento de las máquinas de 

soporte vectorial (MSV). 

 

Se define la arquitectura para que la herramienta esté disponible en la web. 

 

3.2.3 Fase de pruebas y resultados. En esta fase se verifica el correcto 

funcionamiento de la herramienta para predecir estructuras secundarias de 

proteínas, además de una comparación de los resultados obtenidos con otras 

metodologías de predicción. 

 

3.2.4 Fase final. Se entrega la herramienta bioinformática para predecir 

estructuras secundarias de proteínas. 
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4. MARCO TEÓRICO 

 

4.1 PROTEÍNAS Y AMINOÁCIDOS 

 

La palabra proteína proviene del griego protos, que significa "lo primero o lo más 

importante".  

 

Son macromoléculas que contienen nitrógeno. Son el componente clave de 

cualquier organismo vivo y forman parte de cada una de sus células y son para 

nuestro organismo lo que la madera es para el barco.  

Las proteínas están formadas por: carbono, oxígeno, hidrógeno y nitrógeno 

fundamentalmente, aunque también podemos encontrar, en alguna de ellas, 

azufre, fósforo, hierro y cobre. Las proteínas se distinguen de los carbohidratos y 

de las grasas por contener además nitrógeno en su composición, 

aproximadamente un 16%. 

 

La parte más pequeña en que pueden dividirse son los aminoácidos. Estos 

aminoácidos son como las letras del abecedario, que con un número  determinado 

se pueden formar infinidad de palabras. Existen 20 aminoácidos y con ellos se 

forman todas las proteínas. De estos aminoácidos 8 son esenciales 

(imprescindibles), es decir los tenemos que ingerir con la dieta ya que nuestro 

organismo no los puede obtener de ninguna otra forma. 

 

4.1.1 Proteínas. Las proteínas son macromoléculas de enorme importancia 

biológica; prácticamente todas las funciones biológicas desempeñadas en todos 

los organismos vivos (incluyendo a los virus incluso) son llevadas a cabo por 

proteínas.  

 

Las proteínas son cadenas de aminoácidos que se pliegan adquiriendo una 

estructura  tridimensional que les permite llevar a cabo miles de funciones. Las 
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proteínas están codificadas en el material genético de cada organismo, donde se 

especifica su secuencia de aminoácidos, y luego son sintetizadas por los 

ribosomas. 

 

4.1.1.1 Función de las Proteínas. Las proteínas cumplen prácticamente todas las 

funciones posibles en los organismos.  

 

Algunas proteínas catalizan (hacen más veloces) reacciones químicas dentro de 

los organismos, tal es el caso de las enzimas; otras forman túneles en las 

membranas de las células y permiten el flujo de iones y moléculas entre el interior 

de la célula y el exterior, a estas proteínas se les llama canales; también hay 

proteínas estructurales que forman el andamiaje interno de las células (tubulina y 

actina) y de la matriz extracelular (colágeno y quitina); otras proteínas son 

receptores a diversos estímulos (calor, presión, luz) y moléculas, así las 

rodopsinas son receptores de luz que se hallan en los ojos de la mayor parte de 

los vertebrados; también algunas proteínas cumplen un rol de mensajeras en los 

organismos, tal es el caso de algunas hormonas que son de naturaleza proteica; 

también hay proteínas encargadas del transporte, como la hemoglobina, que 

transporta oxígeno desde los pulmones a las células. 

 

4.1.1.2 Principales Funciones de las proteínas. Las funciones de las proteínas 

son las siguientes:  

 

• Las proteínas tienen una función defensiva, ya que crean los anticuerpos y 

regulan factores contra agentes extraños o infecciones. Toxinas bacterianas, como 

venenos de serpientes o la del botulismo son proteínas generadas con funciones 

defensivas.  

 

Las mucinas protegen las mucosas y tienen efecto germicida. El fibrinógeno y la 

trombina contribuyen a la formación coágulos de sangre para evitar las 
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hemorragias. Las inmunoglobulinas actúan como anticuerpos ante posibles 

antígenos. 

 

• Las proteínas tienen otras funciones reguladoras puesto que de ellas están 

formados los siguientes compuestos: Hemoglobina, proteínas plasmáticas, 

hormonas, jugos digestivos, enzimas y vitaminas que son causantes de las 

reacciones químicas que suceden en el organismo. Algunas proteínas como la 

ciclina sirven para regular la división celular y otras regulan la expresión de ciertos 

genes. 

 

• Las proteínas cuya función es enzimática son las más especializadas y 

numerosas. Actúan como biocatalizadores acelerando las reacciones químicas del 

metabolismo. 

 

• Las proteínas funcionan como amortiguadores, manteniendo en diversos 

medios tanto el pH interno como el equilibrio osmótico. Es la conocida como 

función homeostática de las proteínas. 

 

• La contracción de los músculos través de la miosina y actina es una función 

de las proteínas contráctiles que facilitan el movimiento de las células 

constituyendo las miofibrillas que son responsables de la contracción de los 

músculos. En la función contráctil de las proteínas también está implicada la 

dineína que está relacionada con el movimiento de cilios y flagelos. 

 

• La función de resistencia o función estructural de las proteínas también es 

de gran importancia ya que las proteínas forman tejidos de sostén y relleno que 

confieren elasticidad y resistencia a órganos y tejidos como el colágeno del tejido 

conjuntivo fibroso, reticulina y elastina del tejido conjuntivo elástico. Con este tipo 

de proteínas se forma la estructura del organismo. Algunas proteínas forman 

estructuras celulares como las histonas, que forman parte de los cromosomas que 
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regulan la expresión genética. Algunas glucoproteínas actúan como receptores 

formando parte de las membranas celulares o facilitan el transporte de sustancias. 

 

• Si fuera necesario, las proteínas cumplen también una función energética 

para el organismo pudiendo aportar hasta 4 Kcal. de energía por gramo. Ejemplos 

de la función de reserva de las proteínas son la lactoalbúmina de la leche o a 

ovoalbúmina de la clara de huevo, la hordeína de la cebada y la gliadina del grano 

de trigo constituyendo estos últimos la reserva de aminoácidos para el desarrollo 

del embrión. 

 

• Las proteínas realizan funciones de transporte. Ejemplos de ello son la 

hemoglobina y la mioglobina, proteínas transportadoras del oxígeno en la sangre 

en los organismos vertebrados y en los músculos respectivamente. En los 

invertebrados, la función de proteínas como la hemoglobina que transporta el 

oxígeno la realizas la hemocianina.  

 

Otros ejemplos de proteínas cuya función es el transporte son citocromos que 

transportan electrones e lipoproteínas que transportan lípidos por la sangre. 

 

4.1.2 Aminoácidos. Los aminoácidos son las unidades químicas o "bloques de 

construcción" del cuerpo que forman las proteínas, Es una molécula orgánica que 

es la base estructural de las proteínas y constituida  por un grupo amino (-NH2), 

un grupo carboxilo (-COOH; ácido) y una cadena lateral R.(ver Figura 2.4) 

 

 

 

 

 

 
                                                            
4 Tomado de:  http://hominidos.blogspot.com/2009/04/hacia-el-origen-de-la-vida.html 
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NO AMINOÁCIDO CÓDIGO 1 LETRA CÓDIGO 3 LETRAS

8 Glicina G Gly 

9 Histidina H His 

10 Isoleucina I Ile 

11 Leucina L Leu 

12 Lisina K Lys 

13 Metionina M Met 

14 Fenilalanina F Phe 

15 Prolina P Pro 

16 Serina S Ser 

17 Treonina T Thr 

18 Triptófano W Trp 

19 Tirosina Y Tyr 

20 Valina V Val 

 

Los aminoácidos que se obtienen de los alimentos se llaman "Aminoácidos 

esenciales". Los aminoácidos que puede fabricar nuestro organismo a partir de 

otras fuentes, se llaman "Aminoácidos no esenciales". El crecimiento, la 

reparación y el mantenimiento de todas las células dependen de ellos. Después 

del agua, las proteínas constituyen la mayor parte del peso de nuestro cuerpo.  

 

• Aminoácidos esenciales. Se llaman aminoácidos esenciales6 aquellos que 

no pueden ser sintetizados en el organismo y para obtenerlos es necesario tomar 

alimentos ricos en proteínas que los contengan. Nuestro organismo, descompone 

las proteínas para obtener los aminoácidos esenciales y formar así nuevas 

proteínas.  

 

• Aminoácidos no esenciales. Los aminoácidos no esenciales son aquellos 

que pueden ser sintetizados en el organismo a partir de otras sustancias. 

                                                            
6Tomado de: http://proteinas.org.es/aminoacidos 
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Tabla 2. Aminoácidos Esenciales y no Esenciales 

AMINOÁCIDOS ESENCIALES AMINOÁCIDOS NO ESENCIALES

Histidina Arginina 

Isoleucina Ácido Aspártico 

Leucina Cisteína 

Lisina Ácido Glutámico 

Metionina Glutamina 

Fenilalanina Glicina 

Treonina Ornitina 

Triptófano Prolina 

Valina 

Alanina 

Serina 

Taurina 

 Tirosina 

 

4.1.2.1 Estructura y Clasificación de los Aminoácidos. Dado que los diferentes 

aminoácidos difieren unos de otros por su cadena lateral7, podemos clasificarlos 

según el tipo de cadena lateral que posean. 

 

Tabla 3. Clasificación de los Aminoácidos 

HIDROFOBOS: Grupo R no polar (apolares) formado por cadenas hidrocarbonadas 
AMINOÁCIDOS APOLARES ALIFATICOS 

 

PROLINA LEUCINA 

 
GLICINA ALANINA 

                                                            
7Tomado de: http://quimica.laguia2000.com/conceptos-basicos/cadena-lateral-en-aminoacidos 
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METIONINA VALINA 

 

ISOLEUCINA  
AMINOÁCIDOS APOLARES AROMATICOS 

 

FENILALANINA TRIPTÓFANO 
HIDROFILOS: Grupo R polar pero sin carga. 

AMINOÁCIDOS POLARES SIN CARGA 

SERINA TREONINA 

TIROSINA CISTEÍNA 

 
GLUTAMINA ASPARAGINA 

ACIDOS: Con carga negativa, poseen dos grupos ácidos. 
AMINOÁCIDOS POLARES CON CARGA 

C

H

NH2

COOHCH2CH2SCH3 C
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ACIDO ASPARTICO ACIDO GLUTAMICO 

BASICOS: Con carga positiva, poseen dos grupos aminos. 
AMINOÁCIDOS POLARES CON CARGA 

 

LISINA HISTIDINA 
 

ARGININA  

 

4.1.3  Estructura de las Proteínas. Las proteínas poseen una estructura química 

central que consiste en una cadena lineal de aminoácidos plegada de forma que 

muestra una estructura tridimensional, esto les permite a las proteínas realizar sus 

funciones. En las proteínas están codificadas en el material genético de cada 

organismo y en él se especifica su secuencia de aminoácidos. Estas secuencias 

de aminoácidos se sintetizan por los ribosomas para formar las macromoléculas 

que son las proteínas. La composición de las proteínas consta de carbono, 

hidrógeno, nitrógeno y oxígeno además de otros elementos como azufre, hierro, 

fósforo y zinc. 

 

4.1.3.1 Niveles de Estructura Proteica. La organización de una proteína viene 

definida por cuatro niveles estructurales denominados: estructura primaria, 

estructura secundaria, estructura terciaria y estructura cuaternaria. Cada una de 

estas estructuras informa de la disposición de la anterior en el espacio. 
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como una herramienta robusta para regresión y clasificación en dominios 

complejos y ruidosos. Las MSV pueden ser usadas para extraer información 

relevante a partir de conjunto de datos y construir algoritmos de clasificación o de 

regresión rápidos para datos masivos. 

 

Desarrollado por Vladimir Vapnik y sus colaboradores, su primera presentación fue 

en 1992. Aunque sus propiedades ya existían y habían sido usadas en las 

máquinas de aprendizaje desde 1960. 

 

• Los hiperplanos de margen grande en el espacio de entrada fueron tratados 

por Duda y venado, Cubra, Vapnik, y otros. 

 

• El uso de Kernels se propuso por Aronszajn, Wahba, Poggio, y otros, pero 

fue Aizermann  en 1964 quien introdujo la interpretación geométrica de los Kernels 

como los productos internos en un espacio característico. 

 

• El uso de variables de relajación para superar el problema de ruido y la no 

separabilidad, se introdujo en los años sesenta por Smith y perfeccionado por 

Bennett y Mangasarian. 

 

Sin embargo, no fue hasta 1992 que todas estas características se reunieron para 

formar el clasificador del margen fuerte, la máquina de soporte vectorial básica, y 

hasta 1995 la versión del margen débil se introdujo por Cortés y Vapnik: “Es 

sorprendente como natural y elegantemente todas las piezas se ajustan entre si y 

se complementan unas con otras”. 

 

Las publicaciones de Shawe-Taylor y Barteltt dieron el primer límite estadístico 

riguroso en la generalización de las  MSV de margen fuerte. Luego en trabajos 

Shawe-Taylor y Cristianini dan límites similares para los algoritmos de margen 

débil. 
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Después de la introducción de las MSV, un creciente número de investigadores 

han trabajo en el análisis algorítmico y teórico de estos sistemas, creando en unos 

pocos años una nueva línea de investigación, fusionando conceptos de disciplinas 

tan distantes como estadística, análisis funcional, optimización y máquinas de 

aprendizaje. 

 

Por otra parte, en la última década,  una considerable comunidad de teóricos e 

ingenieros se ha formado alrededor de estos métodos, y se han realizado 

numerosas aplicaciones prácticas. Aunque la investigación sobre las MSV no ha 

concluido, ya  son muchos los métodos basados en ellas que aparecen en el 

estado del arte de diversas tareas de aprendizaje de máquina. Su fácil uso, su 

atractivo teórico, y su notable desempeño  han hecho de ellas una buena elección 

para muchos problemas de aprendizaje computacional. Las aplicaciones exitosas 

varían desde la categorización de textos y reconocimiento de caracteres escritos 

hasta la clasificación de datos de expresiones de genes. En muchos aspectos, los 

últimos años han sido testigos del surgimiento de un nuevo paradigma para el 

aprendizaje de máquina, comparable a lo ocurrido en los años 80´s cuando la casi 

simultánea introducción de los algoritmos de árboles de decisión y de redes 

neuronales revolucionó la práctica en reconocimiento de patrones y minería de 

datos. 

 

En Colombia, la inserción real en esta tendencia es todavía incipiente, pero ya 

está tomando un fuerte impulso, aunque todavía existe un desconocimiento 

general sobre esta nueva concepción de los modelos, por parte de los 

investigadores y consultores. Las causas posibles de esto,  podrían ser falta de 

fomento e ilustración de los procedimientos básicos, falta de evidencia teórica y 

práctica de la efectividad operacional de ellas o  falta de herramientas 

conceptuales y computacionales. 
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4.2.1 Metodología de las MSV. Las MSV, aplicadas al problema de clasificación,  

mapean los datos a un espacio  de características n-dimensional, donde se puede 

hallar  más fácilmente un hiperplano de separación. Este mapeo puede ser llevado 

a cabo aplicando el kernel, el cual transforma implícitamente el espacio de entrada 

en un espacio de características de  alta dimensión. El hiperplano de separación 

es calculado  maximizando la distancia de los patrones más cercanos, es decir la 

maximización del margen. Las MSV pueden ser definidas como  un sistema para 

el entrenamiento eficiente de máquinas de aprendizaje lineal en un espacio de 

características inducido por un kernel, mientras respeta los principios de la teoría 

de la generalización y explota la teoría de la optimización [N. Cristianini, J. Shawe-

Taylor,2000]. 

 

4.2.1.1 Clasificación por Vectores de Soporte 

 

• Caso Linealmente Separable. Considere el problema de separar el 

conjunto de vectores de entrenamiento (x1, y1),..., ( ௜ܺ, ௜ܻ), ∈ Rn que pertenecen a 

dos clases separadas ( ௜ܻ= {1,-1}), (Ver Figura 10.). En este problema la meta es 

separar los vectores de entrenamiento en dos clases mediante  un hiperplano. 

.	ݓ)  (ݔ + ܾ =  R  (1)	ܾݕܴ௡ݓ,0

 

Donde w y b son parámetros que se inducen a partir de los ejemplos disponibles 

correspondientes a la función de decisión:  

(ݔ)݂  = ݔݓ)݊݃݅ݏ + ܾ)         (2) 

 

Tal que ella se desempeña  bien sobre ejemplos no vistos, es decir que generaliza 

bien. 
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El hiperplano (ݔݓ) + 	ܾ = 0	satisface las condiciones: 

(௜ݔ		.	ݓ)  + ܾ > ௜ݕ݅ݏ		0 = (௜ݔ		.	ݓ)ݕ			1 + ܾ < ௜ݕ݅ݏ		0 = −1			(3) 

 

Combinando las dos expresiones en la ecuación (3) y escalando w y b, con un 

factor apropiado, una superficie de decisión equivalente se puede formular como 

aquella que satisfaga la restricción: 

.ݓ)௜ሾݕ  (௜ݔ + ܾሿ ≥ 1,						݅ = 1,2, … , ݈          (4) 

 

Se puede demostrar que  el hiperplano que separa óptimamente los datos en dos 

clases es aquel que minimiza el funcional: 

(ݓ)߶  = ‖௪‖మଶ         (5) 

 

Por lo tanto, el problema de optimización puede ser reformulado como  un 

problema de optimización no restringida, usando multiplicadores de LaGrange y su 

solución estaría dada por la identificación  de los puntos de silla del funcional de 

LaGrange como sigue: 

,ݓ)ܮ  ܾ, ∝) = 	 ‖௪‖మଶ − ∑ ∝௜ ሼሾ(ݓ. (௜ݔ + ܾሿݕ௜ − 1ሽ௟௜ିଵ   (6) 

 

Donde iα  son los multiplicadores de LaGrange. El Lagrangiano tiene que ser 

minimizado con respecto a  w y b, es decir: 

ܾ߲ܮ߲  = 0	 ⇒෍ ∝௜ ௜ݕ = 0௟
௜ିଵ ݕ ݓ߲ܮ߲ = 0 ⇒ ݓ −෍ݕ௜ ∝௜ ௜ݔ = 0	 ⇒ ݓ =	෍ݕ௜ ∝௜ ௜௟ݔ

௜ିଵ
௟

௜ିଵ  
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Poniendo la expresión para ݓ଴en la ecuación (6) resultará en la siguiente forma 

dual de la función, que debe ser maximizada con respecto a las restricciones ∝௜≥ 0 

 ܹ(∝) = 	∑ ∝௜௟௜ିଵ − ଵଶ∑ ∑ ∝௜௟௝ିଵ௟௜ିଵ ∝௝ .௜ݔ௝൫ݕ௜ݕ  ௝൯   (7)ݔ

 

Encontrar la solución de la ecuación (7) para problemas el mundo real usualmente 

requerirá  la aplicación de técnicas de  optimización de programación cuadrática 

(QP) y métodos numéricos. Una vez se halla la solución en la forma de un vector 

( )00
2

0
1

0 ,...,, lαααα = , el hiperplano de separación óptimo estará dado por: 

଴ݓ  = ∑ ௜ݕ ∝௜௢ ଴ܾݕ௜ݔ = − ଵଶݓ௢. ሾݔ௥ + ௦ሿ௩௘௖௧௢௥௘௦ௗ௘௦௢௣௢௥௧௘ݔ     (8) 

 

Dondeܺ௥ y ܺ௦ son cualesquiera vectores de soporte uno de cada clase. Los 

clasificadores pueden ser, entonces  construidos como: 

(ݔ)݂  = .଴ݓ)݊݃݅ݏ ݔ + ܾ଴) = ∑൫݊݃݅ݏ ௜ݕ ∝௜௢ (ݔ௜ݔ) + ܾ଴௩௘௖௧௢௥௘௦ௗ௘௦௢௣௢௥௧௘ ൯   (9) 

 

Solamente los puntos xi, que  tienen multiplicadores de LaGrange 0
iα  diferentes de 

cero son llamados Vectores de Soporte(VS). Si los datos son linealmente 

separables, todos los vectores de soporte estarán sobre el margen y por lo tanto, 

el número de VS puede ser muy pequeño. 

La solución anterior sólo se verifica para  datos separables linealmente. 

 

• Caso No Linealmente Separable. Si el conjunto de vectores de 

entrenamiento no es linealmente separable (Ver Figura 12.), violaciones a la 

clasificación deben ser permitidas en la formulación de la MSV. 
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(ݓ)߶݁ܿ݅݉݅݊݅ܯ = ଶ2‖ݓ‖ + ܥ ቀ෍ߝ௜ቁ 
.ݓ)௜ሾݕܽ݋ݐ݆݁ݑݏ  ௜ݔ + ܾ)ሿ ≥ 1 − ௜ߝݕ௜ߝ ≥ 0			݅ = 1, … , ݈  (10) 

 

Donde C es un parámetro elegido a priori y que define el costo  de la violación de 

la restricción. El primer término en la ecuación (10) proporciona una minimización 

de la dimensión VC (La  dimensión VC es una medida de la complejidad del  

clasificador y ella es a menudo proporcional  al número de parámetros libre en el 

clasificador ∝݂. especialmente cuando 
h
l

 es pequeño,) de la máquina de 

aprendizaje,  minimizando por lo tanto,  el segundo término en la cota de la 

siguiente ecuación: 

 

ܴ(∝) ≤ ܴ௘௠௣(∝) + ඨ௛ቀ௟௢௚మ೗೓ାଵቁି௟௢௚ቀ೙రቁ௟      (11) 

 

De otra parte, la minimización en el segundo término de la ecuación (10) controla 

el riesgo empírico, el cual es el primer término en la ecuación (11). Esta 

aproximación, por lo tanto, constituye una implementación práctica de la 

minimización del Riesgo Estructural sobre el conjunto de funciones dado. Con el 

fin de resolver este problema, el Lagrangiano se construye como sigue: 

,ݓ)ܮ  ܾ, ∝) = ‖௪‖మଶ + ∑൫ܥ ௜௟௜ିଵߝ ൯ − ∑ .ݓ)௜ሼሾߙ (ݔ + ܾሿݕ௜ − 1 + ௜ሽߝ − ∑ ௜௟௜ିଵ௟௜ିଵߝ௜ݕ  (12) 

 

Donde iα  y iγ  están asociados con las restricciones en la ecuación (10) y los 

valores de iα  tienen que ser acotados como Ci ≤≤ α0 . De nuevo, la solución de 

este problema se determina por los puntos de silla de este Lagrangiano de forma 

similar para el caso de datos separables. 
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En el caso donde una frontera lineal sea definitivamente  inapropiada(o cuando la 

superficie de decisión es no lineal), la MSV puede mapear el vector de entrada x, 

en un espacio de características n-dimensional z, eligiendo un mapeo no lineal a 

priori. Entonces  la MSV construye  el hiperplano de separación óptimo en este 

espacio   n-dimensional más alto. 

 

En este caso, los problemas de optimización quedan de la siguiente manera: 

 ܹ(∝) = ∑ ∝௜− ଵଶ∑ ∑ ∝௜∝௝ .௜ݔ൫ܭ௝ݕ௜ݕ ௝൯௟௝ିଵ௟௜ିଵ௟௜ିଵݔ     (13) 

 

Donde K(x,y) es la función kernel que realiza el mapeo no lineal en el espacio de 

características, y las restricciones permanecen sin cambio.   

 

La solución de la ecuación anterior determina los multiplicadores de LaGrange, y 

un clasificador   que implementa en hiperplano de separación óptima en el espacio 

de característica está dado por, 

 

(ݔ)݂ = ݊݃݅ݏ ቌ ෍ ௜ݕ ∝௜௢ (ݔ௜ݔ)ܭ + ܾ଴௩௘௖௧௢௥௘௦ௗ௘௦௢௣௢௥௧௘ ቍ						(14) 
 

Consecuentemente, todo lo que se ha derivado para el caso lineal es también 

aplicable para un caso no lineal usando un kernel conveniente K en vez del 

producto punto. Además, usando diferentes funciones kernel, el algoritmo de VS 

puede construir una variedad de máquinas de aprendizaje (Ver Figura 14.), 

algunas de las cuales  parecen ser similares a arquitecturas clásicas. Funciones 

de base radial, funciones polinomiales y ciertas funciones sigmoideas son entre 

otras que proporcionan Kernels aceptables y los correspondientes mapeos son  

descritos como sigue: 
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• Votación por unanimidad: se determina como respuesta aquella única clase 

que haya obtenido todos los votos posibles en las predicciones. 

 

• Votación por mayoría absoluta: se determina como respuesta final aquella 

única clase que haya obtenido más de a mitad de los votos posibles. 

 

• Votación por mayoría simple: se determina como respuesta final aquella 

única clase que haya obtenido más votos que el resto de clases. 

 

4.3 ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR 

 

Toda la estructura matemática descrita en los numerales anteriores se puede 

implementar a partir de una arquitectura cliente-servidor la cual permita crear una 

herramienta bioinformática (En este caso predecir estructuras secundarias de 

proteínas) que esté disponible en un entorno web que sea útil a los usuarios. 

 

En el mundo de TCP/IP las comunicaciones entre computadoras se rigen 

básicamente por lo que se llama modelo Cliente-Servidor, éste es un modelo que 

intenta proveer usabilidad, flexibilidad, interoperabilidad y escalabilidad en las 

comunicaciones. El término Cliente/Servidor fue usado por primera vez en 1980 

para referirse a PC’s en red. Este modelo Cliente/Servidor empezó a ser aceptado 

a finales de los 80’s. 

 

Su funcionamiento es sencillo: se tiene una máquina cliente, que requiere un 

servicio de una máquina servidor, y éste realiza la función para la que está 

programado (no tienen que tratarse de máquinas diferentes; es decir, una 

computadora por sí sola puede ser Cliente y servidor dependiendo del software de 

configuración). 
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computadoras centrales tipo mainframe. Usualmente la mayoría del trabajo 

pesado se hace en el proceso llamado servidor y el o los procesos cliente sólo se 

ocupan de la interacción con el usuario (aunque esto puede variar). En otras 

palabras la arquitectura Cliente/Servidor es una extensión de programación 

modular en la que la base fundamental es separar una gran pieza de software en 

módulos con el fin de hacer más fácil el desarrollo y mejorar su mantenimiento 

Esta arquitectura permite distribuir físicamente los procesos y los datos en forma 

más eficiente lo que en computación distribuida afecta directamente el tráfico de la 

red, reduciéndolo grandemente. 

 

4.3.2 Cliente. El cliente es el proceso que permite al usuario formular los 

requerimientos y pasarlos al servidor, se le conoce con el término front-end. El 

Cliente normalmente maneja todas las funciones relacionadas con la manipulación 

y despliegue de datos, por lo que están desarrollados sobre plataformas que 

permiten construir interfaces gráficas de usuario (GUI), además de acceder a los 

servicios distribuidos en cualquier parte de una red. 

 

Las funciones que lleva a cabo el proceso cliente se resumen en los siguientes 

puntos: 

 

• Administrar la interfaz de usuario. 

 

• Interactuar con el usuario. 

 

• Procesar la lógica de la aplicación y hacer validaciones locales. 

 

• Generar requerimientos de bases de datos. 

 

• Recibir resultados del servidor. 

•  
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• Formatear resultados. 

 

4.3.3 Servidor. Es el proceso encargado de atender a múltiples clientes que 

hacen peticiones de algún recurso administrado por él. Al proceso servidor se le 

conoce con el término back-end. 

 

El servidor normalmente maneja todas las funciones relacionadas con la mayoría 

de las reglas del negocio y los recursos de datos. Las funciones que lleva a cabo 

el proceso servidor se resumen en los siguientes puntos: 

 

• Aceptar los requerimientos de bases de datos que hacen los clientes. 

 

• Procesar requerimientos de bases de datos. 

 

• Formatear datos para trasmitirlos a los clientes. 

 

• Procesar la lógica de la aplicación y realizar validaciones a nivel de bases 

de datos. 

 

4.3.4 Características de la arquitectura Cliente-Servidor. Las características 

básicas de una arquitectura Cliente/Servidor son: 

 

• Combinación de un cliente que interactúa con el usuario, y un servidor que 

interactúa con los recursos compartidos. El proceso del cliente proporciona la 

interfaz entre el usuario y el resto del sistema. El proceso del servidor actúa como 

un motor de software que maneja recursos compartidos tales como bases de 

datos, impresoras, módems, etc. 
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• Las tareas del cliente y del servidor tienen diferentes requerimientos en 

cuanto a recursos de cómputo como velocidad del procesador, memoria, velocidad 

y capacidades del disco. 

 

• Se establece una relación entre procesos distintos, los cuales pueden ser 

ejecutados en la misma máquina o en máquinas diferentes distribuidas a lo largo 

de la red. 

 

• Existe una clara distinción de funciones basada en el concepto de 

"servicio", que se establece entre clientes y servidores. 

 

• La relación establecida puede ser de muchos a uno, en la que un servidor 

puede dar servicio a muchos clientes, regulando su acceso a recursos 

compartidos. 

 

• Los clientes corresponden a procesos activos en cuanto a que son éstos los 

que hacen peticiones de servicios a los servidores. Estos últimos tienen un 

carácter pasivo ya que esperan las peticiones de los clientes. 

 

• No existe otra relación entre clientes y servidores que no sea la que se 

establece a través del intercambio de mensajes entre ambos. El mensaje es el 

mecanismo para la petición y entrega de solicitudes de servicio. 

 

• El ambiente es heterogéneo. La plataforma de hardware y el sistema 

operativo del cliente y del servidor no son siempre la misma. Precisamente una de 

las principales ventajas de esta arquitectura es la posibilidad de conectar clientes y 

servidores independientemente de sus plataformas. 

 

• El concepto de escalabilidad tanto horizontal como vertical es aplicable a 

cualquier sistema Cliente/Servidor. La escalabilidad horizontal permite agregar 
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más estaciones de trabajo activas sin afectar significativamente el rendimiento. La 

escalabilidad vertical permite mejorar las características del servidor o agregar 

múltiples servidores. 

 

4.3.5 Ventajas 

 

• Centralización del control: los accesos, recursos y la integridad de los datos 

son controlados por el servidor de forma que un programa cliente defectuoso o no 

autorizado no pueda dañar el sistema. Esta centralización también facilita la tarea 

de poner al día datos u otros recursos. 

 

• Escalabilidad: se puede aumentar la capacidad de clientes y servidores por 

separado. Cualquier elemento puede ser aumentado (o mejorado) en cualquier 

momento, o se pueden añadir nuevos nodos a la red (clientes y/o servidores). 

 

• Fácil mantenimiento: al estar distribuidas las funciones y responsabilidades 

entre varios ordenadores independientes, es posible reemplazar, reparar, 

actualizar, o incluso trasladar un servidor, mientras que sus clientes no se verán 

afectados por ese cambio (o se afectarán mínimamente). Esta independencia de 

los cambios también se conoce como encapsulación. 

 

• Existen tecnologías, suficientemente desarrolladas, diseñadas para el 

paradigma de Cliente-Servidor  que aseguran la seguridad en las transacciones, la 

amigabilidad del interfaz, y la facilidad de empleo. 
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5. FASE DE DESARROLLO 

 

5.1 PRIMERA ETAPA 

 

Para extraer la información necesaria de la secuencia de aminoácidos (Estructura 

Primaria) y su posterior codificación se siguieron los pasos que se exponen a 

continuación. 

 

5.1.1 Adquisición de datos. Para predecir las estructuras secundarias, en primer 

lugar se debe obtener los datos de las proteínas con los cuales se entrenaran las 

máquinas de soporte para la posterior predicción de la estructura secundaria. 

 

Para la realización de este trabajo se utilizaron dos conjuntos de secuencias de 

proteínas, denominados CB513 y RS126. 

 

Se utilizó la base de datos CB513 [Cuff and Barton] que consta de 513 secuencias 

de proteínas que presenta la estructura primara con la correspondiente estructura 

secundaria real, de las cuales se tomaron solamente las secuencias de proteínas  

que estaban conformadas por la combinación de los 20 aminoácidos mencionados 

anteriormente, dando como resultado un total de 478 secuencias para realizar el 

entrenamiento. 

 

Siendo este entrenamiento la manera como se le enseña a la máquina de soporte 

las características presentes a lo largo de los segmentos de las proteínas para 

formar los diferentes motivos estructurales. 

 

Para verificar el entrenamiento de las MSV elaboradas se utilizó la base de datos 

RS126 [Rost and Sander] la cual consta de 126 secuencias de proteínas. 
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5.1.2 Codificación de la secuencia primaria. A partir de la estructura primaria, 

convertimos la cadena de aminoácidos en información numérica, para predecir la 

estructura secundaria, existen diversas maneras de generar información numérica 

a partir de la secuencia de aminoácidos, para este trabajo se utilizó el enfoque 

planteado por [Delgado et al., 2010]. 

 

5.1.2.1 Extracción de N-Gramas. La posición de cada aminoácido dentro de la 

secuencia juega un papel importante para la predicción de la estructura 

secundaria, para esto se empleó la metodología denominada N-grama. 

 

El N-grama consiste en un segmento de aminoácidos donde el aminoácido en el 

centro es el que se desea codificar, para este trabajo se determinó la longitud n de 

cada N-grama,  n = 19. 

 

Para generar datos a partir de la secuencia de aminoácidos, se define a: P = ሼܣଵ, ,ଶܣ … ,  ௡ሽ como la estructura primaria, la cual está compuesta por diferentesܣ

combinaciones de los 20 aminoácidos ya mencionados y a m como el número total 

de aminoácidos que componen la secuencia (longitud de la secuencia). 

 

La forma para generar los N-gramas a partir de la secuencia se puede  ver en el 

algoritmo 1. 

 

Algoritmo 1 Generar Los N-gramas a partir de la secuencia. 

Entrada: P. 

• Sea ݅ = 1,2, … ,݉ 

• Sea n = 19 Longitud definida para cada N-grama. 

• Sea ݅݊݅ = ݅ − ቂ௡ଶቃ El punto de inicio en P del ௜ܰ݃ܽ݉ܽݎ. 
• Sea ݂݅݊ = ቀ݅ + ݊ − ቂ௡ଶቃቁ − 1 El punto final en P del ௜ܰ݃ܽ݉ܽݎ. 
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El término	݅ hace referencia a la posición de cada aminoácido dentro de la 

secuencia, los N-gramas se generan de izquierda a derecha a lo largo de la 

secuencia. 

 

Las posiciones fuera del rango para los N-gramas que se encuentran al inicio y al 

final de la secuencia, se reemplazan por un símbolo que permite su posterior 

codificación. (Ver figura 16.). 

 

Figura 16.Representación de la información contenida en la estructura primaria y 

los N-gramas generados a partir de ella. ܲ = ܽ݉ܽݎଵܰ݃ ܩܧܲܭܣܶܭܥܵܣܩܶܶܦܫܴܸܰܰܩܻܥܦܴܶ =∗	∗	∗	∗	∗	∗	∗	∗	∗ ܽ݉ܽݎଵܰହ݃ 	ܴܸܰܰܩܻܥܦܴܶ = ܽ݉ܽݎଶܰଶ݃ ܧܲܭܣܶܭܥܵܣܩܶܶܦܫܴܸܰܰܩ = ܩܧܲܭܣܶܭܥܵܣܩܶܶܦ ∗	∗	∗	∗	∗ 
 

5.1.2.2 Vector de Clasificación. Cada N-grama generado debe ser convertido en 

un vector de características para poder plantear un algoritmo de clasificación. 

 

Para este trabajo se utilizaron las metodologías planteadas por [Ruant et al., 2005] 

y por [Ganapathiraju et al., 2004] [Yang and Wang, 2003].Los cuales plantean la 

codificación de los N-gramas con base en el vector composición de momento 

(VCM) y las propiedades del grupo al cual pertenece cada aminoácido. 

 

El procedimiento llevado a cabo para la codificación de los N-gramas se basó en 

el proceso planteado por [Delgado, Fuentes y Torres, 2010]. 
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Vector Composición de Momento Modificado (VCMM) 

Algoritmo 2 

Entrada: N-grama ௚ܰ = ሼ݊ ଵ݃, ݊݃ଶ, … , ݊݃௡ሽ 
• Sea ܣ = ሼܣ, ,ܥ ,ܦ ,ܧ ,ܨ ,ܩ ,ܪ ,ܫ ,ܭ ,ܰ,ܯ,ܮ ܲ, ܳ, ܴ, ܵ, ܶ, ܸ,ܹ, ܻ,∗ሽ 

Los diferentes símbolos que pueden estar en un N-grama. 

• Sea ݊ la longitud de cada N-grama. 

• Sea ܣ௜ el ݅ −  AA, cuando los AA se ordenan como se muestra en ݋݉݅ݏ݁

A. 

• Para un ݓ > 0 donde ݓ ∈ ܼ, se define (ݔଵ௪, ,ଶ௪ݔ … , ଶ଴௪ݔ ) como el VCM de 

orden ݔ ݓ௜௪ = ∑ ௡೔,ೕೢೢ೔ೕసభ∏ (௡ିௗ)ೢ೔೏సబ   Para ݅ = 1,2, … , 20 

• Donde ݊௜,௝ es la ݆ − ݅ posición del ܽ݉݅ݏ݁ −  AA en ௚ܰ ݋݉݅ݏ݁

݅ ௜ es el número total de veces que aparece elݓ • −  AA en ௚ܰ ݋݉݅ݏ݁

 

• R-Grupo. A partir de las propiedades químicas de los aminoácidos 

podemos extraer información de interés para la codificación de cada N-grama, 

tomando como referencia el  grupo biológico al cual pertenece cada aminoácido se 

realizará  la codificación llamada R-grupo, (Ver Tabla 4.) 

 

Tabla 4. Clasificación de los aminoácidos de acuerdo al grupo biológico. 

R-grupos Codificación Aminoácidos 

No polares, Alifáticos (c1) [1,0,0,0,0] A,V L I,M 

Aromáticos (c2) [0,1,0,0,0] F,Y,W 

Polares, No cargados (c3) [0,0,1,0,0] G,S,P,T,C,N,Q 

Cargados Positivos (c4) [0,0,0,1,0] K,H,R 

Cargados Negativos (c5) [0,0,0,0,1] D,E 
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• Probabilidades. Según plantean [Nelson and Cox., 2000] existe  una 

probabilidad  de que cada aminoácido pueda adoptar algún nivel estructural (H, E 

y -) dependiendo del grupo biológico al cual pertenezca. 

 

Para este trabajo se calcularon las probabilidades de ocurrencia a partir de los 

datos proporcionados por la base de datos CB513 y teniendo en cuenta el grupo 

biológico al cual pertenece cada aminoácido, estas probabilidades se muestran en 

la siguiente tabla. (Ver Tabla 5.) 

 

Para la predicción se calculan las probabilidades de ocurrencia correspondientes a 

cada motivo estructural para el aminoácido del centro del N-Grama y se escoge la 

mayor de ellas para crear el vector de clasificación. 

 

Tabla 5. Probabilidades calculadas a partir de la base de datos CB513. 

Hélices α (H) Lamina β (E) Coil (C) 

R-grupo c1 0,35428252 0,35516186 0,22595343 

R-grupo c2 0,09623431 0,10818325 0,08765248 

R-grupo c3 0,28052834 0,33835385 0,43272986 

R-grupo c4 0,13574125 0,11998938 0,11917217 

R-grupo c5 0,13321358 0,07831165 0,13449207 

 

 

• Vector de Clasificación. Usando el producto de Kronecker [D.Zwillinger 

and K.H. Rosen., 1996] podemos obtener la codificación  de cada N-grama, ver 

ecuación 15. 

ݏܸܿ  = ௔ܲ௔௜ఛ , ௝ܿ × ௝ܿ ⊗ ௖ܸ௠௠           (15) 
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En donde ௔ܲ௔௜ఛ , ௝ܿ es la probabilidad que  el aminoácido del centro del N-grama 

adopte determinado nivel estructural a partir del ௝ܿ al cual pertenece, ௝ܿ es el R-

grupo (Codificación de los aminoácidos en base a su información biológica) al cual 

pertenece el aminoácido y ௖ܸ௠௠ es el vector composición de momento modificado. 

 

El símbolo		× indica un producto vectorial y el símbolo ⊗ indica el producto de 

Kronecker. 

 

Una vez codificados todos los N-gramas de la secuencia primaria (Estructura 

Primaria) se obtiene el vector de clasificación (ܸܿݏ), el cual se usara para realizar 

la predicción de la estructura secundaria. 

 

5.2 SEGUNDA ETAPA 

 

En esta etapa se crean y entrenan las máquinas de soporte vectorial para su 

posterior uso en la predicción. 

 

5.2.1 Multiclasificación. Un problema de multi-clasificación se puede tratar a 

partir de varios problemas de clasificación binaria, en donde cada uno de estos se 

puede resolver de manera aislada. 

 

Sea ܸܿݏ el vector de clasificación y ߁ = ሼܪ, ,ܧ  ሽ el conjunto finito de  k clases enܥ

las que se puede clasificar el ܸܿݏ, para este trabajo k = 3, los problemas binarios 

(k = 2) fueron etiquetaron como {1, -1}, lo que se busca es que el ܸܿݏ pase a 

través de los clasificadores binarios (MSV) y así poder encontrar la clase ݇ ∈  ߁

para la secuencia primaria sobre la cual se realizo la respectiva codificación.  
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Los diferentes clasificadores binarios se pueden encontrar a partir del enfoque de 

emparejamiento total [Allwein et al., 2001] de las k clases, para este trabajo se 

tienen ቀ2݇ቁ clasificadores: ( ଵ݂ = ,ܧ|ܪ ଶ݂ = ,ܥ|ܪ ଷ݂ =  .(ܥ|ܧ
 

5.2.2 Predicción 

 

5.2.2.1 Entrenamiento. Antes de poder realizar la predicción se deben entrenar 

los diferentes clasificadores binarios, para este trabajo se entrenaron los 

clasificadores basados en el proceso de predicción expuesto(Ver figura 18.) y 

siguiendo la metodología planteada por [Delgado, Fuentes y Torres, 2010] para 

cada clasificador (MSV). 

 

Para el entrenamiento se cuenta con información estadística exacta extraída de la 

base de datos CB513 ya que se tiene la secuencia primaria y su correspondiente 

secuencia secundaria. 

 

Cada uno de los 3 clasificadores (MSV) recibe como entrada un conjunto de 

entrenamiento: (ܸܿݏଵ, ,(ଵݕ ,ଶݏܸܿ) ,ଶݕ ), … , ,௠ݏܸܿ)  es la etiqueta ߁߳ݕ ௠), dondeݕ

correspondiente a cada nivel estructural (Estructura secundaria), (Ver Tabla 6.). 

 

Tabla 6.Matriz de codificación M 

 ଵ݂ ଶ݂ ଷ݂ 
H 1 1 0 

E -1 0 1 

C 0 -1 -1 

 

La matriz  de codificación M  relaciona los diferentes clasificadores binarios ௦݂ que 

se pueden conformar mediante combinaciones de las clases ߁  en las cuales se 

desea clasificar, en esta matriz se muestran las respuestas que se esperan de 
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cada clasificador binario cuando los datos provienen de una clase particular. El 

cero corresponde a los datos que no se contemplan para ese clasificador. 

 

5.2.2.2 Decisión. Teniendo los clasificadores entrenados, y la secuencia primaria 

codificada se busca saber a qué clase ݇ ∈  pertenece cada uno de los ߁

aminoácidos que la componen, para esto el ܸܿݏ pasa por los diferentes 

clasificadores ௦݂, para un dato ݔ se tiene, Ver ecuación 16. 

(ݔ)݂  = ଵ݂(ݔ), ଶ݂(ݔ), ଷ݂(ݔ)              (16) 

 

La forma de encontrar la clase ݇ es hallando la distancia mínima ݀ entre las filas 

de la matriz ܯ y el clasificador ௦݂. 
 

La función de perdida L, Ver ecuación 18, permite encontrar el margen de perdida 

cuando el dato ݔ es evaluado en un clasificador respecto  a cada una de las filas 

de la matriz ܯ, (Ver ecuación 17.). 

,௜ݕ)ܯ൫ܮ  ,(ݏ (݂௫೔)൯ = ∑ ൫ݔ௜ − ௜௝൯ଶ௟௝ୀଵܯ         (17) 

 

Para realizar la elección de la clase ݇ en la cual se va a clasificar el dato ݔ, nos 

basamos en el enfoque denominado decodificación basada en perdida, (Ver 

ecuación 18.), donde la ecuación permite encontrar la fila de la matriz ܯ  que 

presente la menor distancia respecto del vector (݂௫). 
 ݀௅൫ܯ(݇), ൯(ݔ)݂ = ∑ ,݇)ܯ൫ܮ (ݏ ௦݂(ݔ)൯௟௦ୀଵ (18) 

 

La clase ݇ predicha ŷ ∈ ሼ1,2, … , ݇ሽ es: 
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El implantar la predicción de estructuras secundarias de proteínas en la web es de 

gran importancia debido a la disponibilidad  y fácil  acceso que se ofrece,  además 

es de gran ayuda para usuarios que necesitan disponer de herramientas 

bioinformáticas que aporten en la obtención de resultados en sus investigaciones.   
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6. PRUEBAS Y RESULTADOS 

 

La herramienta se probó con la base de datos RS126 donde todas las proteínas 

fueron evaluadas por los mismos clasificadores y con los mismos parámetros para 

las máquinas de soporte. 

 

El promedio de acierto en las predicciones  se denomino ܳ, que indica el 

porcentaje de acierto de los tres niveles estructurales correspondientes a la 

estructura secundaria (H, E, -) para determinada estructura primaria, (Ver 

ecuación 20.). 

 ܳ = ுܰ + ாܰ + ஼்ܰܰ 									(20) 
 

Donde ்ܰ es el número total de ejemplos de prueba y ுܰ, ாܰ , ஼ܰ corresponde al 

número correcto de aciertos para cada nivel estructural. 

 

De manera independiente se calcularon los promedios de acierto para cada nivel 

estructural, los cuales se denominaron ܳு, ܳா, ܳ஼. (Ver Tabla 7.= 

 

Tabla 7. Resultados 

Q = 66,73% 

QH = 75,70% 

QE = 68,66% 

QC = 58,97% 

 

De manera individual se evaluó para cada clasificador ௦݂, la sensibilidad (ܵ݁݊ݏ), la 

especificidad (ܿ݌ݏܧ) y el coeficiente de correlación de Mathews (ܯܥܥ). (Ver 

ecuaciones 21, 22 y 23.).  
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Considerando la predicción como un problema binario, en donde los resultados 

son etiquetados como positivo (݌) o negativo (݊) para cada una de las clases; hay 

cuatros posibles resultados para el clasificador binario ௦݂. 
 

Si el resultado de una predicción es ݌ y el valor real es ݌, entonces es llamado 

verdadero positivo (ܸܲ), si el valor real es ݊, entonces se tiene un falso positivo (ܲܨ); por el contrario, un verdadero negativo (ܸܰ) se produce cuando el resultado 

de la predicción y el valor real son ݊ y un falso negativo (ܰܨ) es cuando el 

resultado de la predicción es ݊, mientras que el resultado real es ݌. 

 

La sensibilidad mide la taza de aciertos positivos y la especificidad la taza de 

aciertos negativos, es decir aminoácidos correctamente clasificados en cada una 

de las clases. 

 

El coeficiente de de correlación de Mathews proporciona una medida de la calidad 

del clasificador binario, un CCM de 1 o cercano a 1 indica que se construyo un 

clasificador eficiente, un CCM de 0 indica que el clasificador es aleatorio y un CCM 

de -1 o cercano a -1 indica que el clasificador es deficiente. 

ݏ݊݁ܵ  = ܸܲ(ܸܲ +  (21)																												(ܲܨ
ܿ݌ݏܧ  = ܸܰ(ܸܰ +  (22)																										(ܰܨ
ܯܥܥ  = (ܸܲ ∗ ܸܰ) − ܲܨ) ∗ ܸܲ)ඥ(ܰܨ + (ܲܨ ∗ (ܸܲ + (ܰܨ ∗ (ܸܰ + (ܲܨ ∗ (ܸܰ +  (23)																				(ܰܨ
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6.1 MEDIDAS DE RENDIMIENTO DE LOS CLASIFICADORES 

 

• Clasificador ࢌ૚.  

 

Corresponde al clasificador binario para las clases (HE) 

ݏ݊݁ܵ  = ܿ݌ݏܧ 78% = ܯܥܥ 63% = 0.69 se considera un clasificador eficiente por acercarse a 1. 

 

• Clasificador ࢌ૛.  

 

Corresponde al clasificador binario para las clases (HC) 

ݏ݊݁ܵ  = ܿ݌ݏܧ 84% = ܯܥܥ 55% = 0.47 se considera un clasificador aleatorio. 

 

• Clasificador ࢌ૜.  

 

Corresponde al clasificador binario para las clases (EC) 

ݏ݊݁ܵ  = ܿ݌ݏܧ 72% = ܯܥܥ 96% = 0.72 se considera un clasificador eficiente por acercase a 1. 

 

6.2 COMPARACIÓN CON OTROS MÉTODOS 

 

Diferentes métodos como lo son Chou-Fasman, Garnier, Osguthorpe and Robson, 

Rost & Sander y Conformational Classification han aplicado con éxito en la 
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predicción de la estructura secundaria de proteínas, la metodología aplicada por 

nuestro método tiene una precisión del 66.73% (Ver Tabla 816.). 

 

Tabla 8. Comparación con otros métodos 

MÉTODO PROMEDIO DE ACIERTO ࡽ
Chou-Fasman 57% 

Garnier, Osguthorpe and Robson 66% 

Nuestro Método 66.73% 

Rost & Sander 68 - 72% 

Conformatioinal Classification 74.86% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                            
16 Tomado de: Guang Zheng Zhang, De-Shuang Huang, Hong Qiang Wang.Protein Secondary 
Estructure Prediction Based on the amino acids comformational classification and neural network 
technique, [2004]. 
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7. CONCLUSIONES 

 

Los resultados obtenidos con las máquinas de soporte vectorial para la predicción 

de la estructura secundaria de una proteína ratifican el poder de esta herramienta 

para llevar a cabo minería de datos sin importar su dimensionalidad, en este caso 

el éxito de las predicciones estuvo cercano al 67% lo cual se considera aceptable 

para este tipo de problemas. 

 

Ya que las máquinas de soporte vectorial (MSV) son el producto de la integración 

del análisis multidimensional y la optimización, de la calidad de sus entradas 

depende el éxito de su implementación, es por esto que se debe realizar una 

selección apropiada de sus parámetros, el tipo de kernel y el método de 

optimización dependiendo del tipo de aplicación. 

 

Se destaca la importancia de que las máquinas de soporte vectorial pueden ser 

utilizadas en un entorno web, para realizar la predicción de estructuras 

secundarias de proteínas.  

 

El implantar la herramienta para la predicción de estructuras secundarias de 

proteínas en la web es de gran importancia debido a la disponibilidad  y fácil  

acceso que ofrece,  además es de gran ayuda para usuarios que necesitan 

disponer de herramientas bioinformáticas que aporten en la obtención de 

resultados en sus investigaciones.   
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8. RECOMENDACIONES 

 

Es necesario desarrollar trabajos de investigación enfocados en la adecuación del 

conjunto de entrenamiento para reducir los tiempos de computo empleados por las 

MSV, pues el elevado volumen de datos hace que el tiempo de entrenamiento de 

estas sea muy costoso computacionalmente hablando y se haga imposible realizar 

una selección de parámetros del modelo para mejorar la precisión . 

 

Se recomienda abordar el problema de seleccionar los parámetros adecuados de 

las MSV, escoger la función Kernel y sus parámetros para mejorar el rendimiento 

de las mismas. 

 

Se recomienda abordar este tipo de problemáticas desde el punto de vista del 

procesamiento de alto rendimiento, pues el alto número de cálculos a realizar 

hacen de este problema una labor difícil de abordar desde el uso de herramientas 

de cómputo convencionales.   

 

Se invita a continuar con la investigación en el problema de predicción de la 

estructura secundaria de proteínas ya que es una problemática aún no resuelta y 

la computación es uno de caminos más viables para encontrar soluciones 

económicas en tiempo y dinero para esta problemática.  
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