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RESUMEN

TITULO: HERRAMIENTA WEB PARA PREDECIR LA ESTRUCTURA SECUNDARIA DE
PROTEINAS USANDO MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL .

AUTORES: JAIME ANDRES COVELLI LOPEZ, ALBERTO JAIMES VARGAS"

PALABRAS CLAVES: Estructura Secundaria, Maquinas de Soporte Vectorial, Prediccion,
Proteina.

DESCRIPCION

El presente proyecto tiene el propdsito de llevar a la web el proceso de prediccion de la estructura
secundaria de una proteina, conociendo la secuencia primaria se puede codificar dicha secuencia
en subsecuencias llamadas N-gramas, a su vez agregando informacion estadistica y teniendo en
cuenta las propiedades fisico-quimicas de los aminoacidos se puede generar informacién que
permite establecer un conjunto de datos (Vector de Codificacion) sobre el cual se hara la
prediccion de los motivos estructurales correspondientes a la estructura secundaria por medio del
uso de maquinas de soporte vectorial, dicha prediccion es un problema de multiclasificacion 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 proteina, para este trabajo se emplearon Maquinas de Soporte
Vectorial (MSV) las cuales partir de la cadena de aminoacidos (Estructura Primaria) pueden
entrenarse para que aprendan a reconocer que subsecuencias de aminoacidos pueden producir
determinados motivos estructurales (Estructura Secundaria).

La herramienta se implementd en un entorno web a través de una aplicacién Cliente-Servidor con
la cual el usuario puede realizar la prediccion de la estructura secundaria de una proteina de
manera sencilla, ingresando la secuencia de aminoacidos a través de un formulario HTML vy
enviando la informacién a un Servlet que procesa la secuencia y retorna la prediccién, esta
herramienta web es importante debido a la disponibilidad y facil acceso que ofrece, ademas es
de gran ayuda a los usuarios que necesiten disponer de herramientas bioinformaticas que aporten
en la obtencién de resultados en sus investigaciones.

" Proyecto de Grado

Universidad Industrial de Santander. Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de
Ingenieria de Sistemas. Director: Bs, DEA. Alfonso Mendoza Castellanos. Codirectores: PhD.
Rodrigo Torres Saez, Ing. Dario José Delgado Quintero
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ABSTRACT

TITLE: WEB TOOL FOR PREDICTING THE SECONDARY STRUCTURE OF PROTEINS USING
SUPPORT VECTOR MACHINES'.

AUTHORS: JAIME ANDRES COVELLI LOPEZ. 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 Saez, Ing. Dario José Delgado Quintero.
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GLOSARIO
AMINOACIDO: Es una molécula organica que es la base estructural de las
proteinas y constituida por un grupo amino (-NH2), un grupo carboxilo (-COOH,;

acido) y una cadena lateral R.

FENOTIPO: Conjunto de caracteres visibles que un organismo presenta como

resultado de la interaccion de su genotipo y el ambiente.

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

(individuo).

MONOMERO: Molécula de masa pequefia que se une con otros similares para

formar cadenas moleculares mayores o polimeros.

PEPTIDO: Son un tipo de moléculas formadas por la unién de varios aminoacidos

mediante enlaces peptidicos (amida)

POLIPEPTIDO: Es el nombre utilizado para designar un péptido de tamafio

suficientemente grande.

12



TABLA DE CONTENIDO

1. INTRODUCCION

2. PRESENTACION DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVOS

2.1.1 Objetivo General

2.1.2 Objetivos Especificos

2.2 JUSTIFICACION

3. METODOLOGIA'Y PLAN DE TRABAJO

3.1 METODOLOGIA

3.2 PLAN DE TRABAJO

3.2.1 Fase de Inicio

3.2.2 Fase de Desarrollo

3.2.3 Fase de pruebas y resultados

3.2.4 Fase final

4. MARCO TEORICO

4.1 PROTEINAS Y AMINOACIDOS

4.1.1 Proteinas

4.1.1.1 Funcién de las Proteinas. Las

4.1.1.2 Principales Funciones de las proteinas
4.1.2 Aminoacidos

4.1.2.1 Estructura y Clasificacion de los Aminoacidos
4.1.3 Estructura de las Proteinas

4.1.3.1 Niveles de Estructura Proteica.

4.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (MSV)
4.2.1 Metodologia de las MSV

4.2.1.1 Clasificacion por Vectores de Soporte
4.2.1.2 Arquitecturas de descomposicion estandares

4.2.1.3 Métodos de reconstruccion.

13

Pag.
18
19
19
19
19
19
21
21
23
23
24
24
24
25
25
25
26
26
28
31
33
33
40
43
43
51
54



4.3 ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR
4.3.1 Modelo Cliente-Servidor

4.3.2 Cliente

4.3.3 Servidor

4.3.4 Caracteristicas de la arquitectura Cliente-Servidor
4.3.5 Ventajas

5. FASE DE DESARROLLO

5.1 PRIMERA ETAPA

5.1.1 Adquisicion de datos

5.1.2 Codificacién de la secuencia primaria
5.1.2.1 Extraccion de N-Gramas

5.1.2.2 Vector de Clasificacion

5.2 SEGUNDA ETAPA

5.2.1 Multiclasificacion

5.2.2 Prediccion

5.2.2.1 Entrenamiento

5.2.2.2 Decisién

5.3 TERCER ETAPA

5.3.1 Arquitectura Cliente-Servidor

6. PRUEBAS Y RESULTADOS

6.1 MEDIDAS DE RENDIMIENTO DE LOS CLASIFICADORES
6.2 COMPARACION CON OTROS METODOS
7. CONCLUSIONES

8. RECOMENDACIONES

BIBLIOGRAFIA

ANEXOS

14

56
57
58
59
59
61
62
62
62
63
63
64
67
67
68
68
69
70
70
73
75
75
7
78
79
83



LISTA DE FIGURAS

Pag.
Figura 1. Metodologia Entrega por Etapas 22
Figura 2. Estructura de un Aminoacido 29
Figura 3.Estructura Primaria 34
Figura 4. Enlace Peptidico 35
Figura 5. Modelos hélices Alfa 36
Figura 6. Laminas 3 37
Figura 7. Giro 8 o Coil 38
Figura 8. Estructura Terciaria 39
Figura 9. Estructura Cuaternaria 40
Figura 10. Caso linealmente separable 44
Figura 11.Hiperplano de separacion 6ptima para el caso bidimensional 44
Figura 12. Caso no linealmente separable 47
Figura 13. Hiperplano de separacion 47
Figura 14. Arquitectura de maquinas de soporte vectorial 50
Figura 15.Esquema Cliente-Servidor 57
Figura 16.Representacion de la informacion 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 prediccion en el Servlet. 71
Figura 19. Esquema General 71
Figura 20. Pagina inicial 84
Figura 21. Ingreso de la secuencia 85
Figura 22. Validacion de la secuencia. 86
Figura 23. Tiempo de espera 87
Figura 24. Prediccion 88

15



LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Cédigo de los Aminoacidos.
Tabla 2. Aminoacidos Esenciales y no Esenciales

Tabla 3. Clasificacion de los Aminoacidos

Tabla 4. Clasificacion de los aminoacidos de acuerdo al grupo bioldgico.

Tabla 5. Probabilidades calculadas a partir de la base de datos CB513.
Tabla 6.Matriz de codificacion M
Tabla 7. Resultados

Tabla 8. Comparacion con otros métodos

16

Pag.
29
31
31
65
66
68
73
76



LISTA DE ANEXOS

ANEXO 1. FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA

17

Pag.
84



1. INTRODUCCION

El uso de la computacién en areas como la bioquimica y la biologia han tomado
una importancia significativa durante los ultimos afos, la fusion de estas areas de
conocimiento ofrece sustanciales beneficios que mejoran la calidad en los campos

de la investigacion.

En la linea marcada por esta fusion se encuentra el problema de la predicciéon de

la estructura secundaria de proteinas.

Brindar soluciones a este problema es importante, debido a que si se observa el
objetivo de la biologia moderna, es entender como el juego completo de
informacion genética contenida en la secuencia nucleétida del genoma en una
célula determina la estructura (genotipo), funcion, y el comportamiento de un

organismo vivo (fenotipo).

En el medio de este esfuerzo cientifico esta la caracterizacién de los roles
Bioquimicos y celulares de las proteinas, los engranajes en la maquinaria de la
vida. En este documento se explican los conceptos tedricos y lineamientos a
seqguir para hacer uso de una técnica de inteligencia artificial aplicada al problema

de la prediccion de la estructura secundaria de proteinas.
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2. PRESENTACION DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVOS

2.1.1 Objetivo General. Implementar un algoritmo para realizar la prediccion de la
estructura secundaria de una proteina mediante la utilizacion de maquinas de

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

2.1.2 Objetivos Especificos

. Implementar un algoritmo de clasificacién que use MSV para predecir la

estructura secundaria de una proteina.

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

poder constatar la eficiencia del mismo.

o Elaborar una pagina web que permita interactuar con el algoritmo de

prediccion de la estructura secundaria para una secuencia de aminoacidos.

o Implantar el algoritmo planteado y la pagina en un servidor en el cual pueda

tener acceso a la herramienta desarrollada a través de internet.

2.2 JUSTIFICACION

La prediccion de la estructura secundaria de las proteinas ha sido ampliamente
estudiada en los ultimos afios, ya que ha generado importante informaciéon sobre
las proteinas, proporcionando datos que han permitido aproximaciones
importantes al entendimiento de su funcién y su estructura. Esta informacién ha
permitido a los investigadores realizar grandes avances en el campo de la

biomedicina, el disefio de farmacos y la protedmica.
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La comunidad cientifica ha incrementado el uso de las ciencias de la computacion
y de sus tecnologias. Esta fusion, entre la biologia y la tecnologia computacional,
ha abierto nuevas areas de investigacion y desarrollo de nuevas herramientas

computaciones utiles en los campos de las ciencias bioldgicas y sus aplicaciones.

Teniendo en cuenta el aporte que ofrece el estudio de las proteinas, y en especial
el estudio de su estructura, se ha generado un gran interés por parte de la
comunidad cientifica y en especial de la comunidad bioinformatica en cuanto a la
investigacion en esta area. Esto ha permitido profundizar en el desarrollo o
aplicacion de herramientas computacionales, de métodos tedricos y de analisis de
datos, modelado matematico y técnicas de simulacion para almacenar, organizar,
archivar y visualizar informacion proteica. En este sentido, el desarrollo de
herramientas enfocadas al procesamiento de informacién biolégica, es un factor
importante de desarrollo en el campo cientifico-bioldgico para un pais que
presenta una gran biodiversidad que debe ser estudiada y aprovechada para

beneficio de la region y el pais.

Con la realizacién de este proyecto se busca generar un aporte mediante la
implementacion de algoritmos de prediccidon orientados a ser implementados sobre
una plataforma web que ofrezca a la comunidad cientifica nacional la oportunidad
de contar con herramientas propias en materia de prediccion de la estructura
secundaria de proteinas. Teniendo en cuenta que en Colombia el desarrollo de
este tipo de herramientas informaticas es muy reducido, y que este tipo de
proyectos pueden servir como cimiento para la incursidn en nuevas areas de

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

3.1 METODOLOGIA

Para realizar la herramienta web que predice estructuras secundarias de
proteinas se tuvo en cuenta la metodologia de Entrega por Etapas®, 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 disefio detallado se divide por
etapas. Con esta metodologia se desarrollan las capacidades mas importantes
reduciendo el tiempo necesario para la construccion de un producto; el modelo de
entrega por etapas es util para el desarrollo de la herramienta debido a que su uso
se recomienda para problemas que pueden ser tratados descomponiéndolos en

problemas mas pequenos.

Entre sus beneficios tenemos:

Los resultados se van entregando por etapas.

e Deteccidn de problemas antes y no hasta la unica entrega final del proyecto.

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

e Se adelantan en el tiempo los resultados.

e Se obtienen resultados sin estar al 100% terminado.

*Tomado de: http://www.0sso.org.co/docu/tesis/2004/modelo/desarrollo_mod.pdf
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e Proporciona signos tangibles de progreso.

e Requiere una gestién compleja.

e Estimacidn de tiempo por version, evitando errores en la estimacién del

proyecto general.

Cumplimiento a la fecha por los desarrolladores.

Para la realizacion de este proyecto se describe de forma generalizada las etapas

que debe seguir este en la siguiente figura (Ver Figura 1.)

Figura 1. Metodologia Entrega por Etapas

Fase de Inicio

-

Primera Etapa )

-

Segunda Etapa > Fase de Desarrollo

-

Tercera Etapa

N

Entrega Final Fase de Pruebas y Resultados

I
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Si bien el ciclo de vida de entrega por etapas se ajusta bien a las condiciones y
caracteristicas del modelo, es posible definir aspectos adicionales que

beneficiarian al modelo, tales como:

Realizar planificacion de las etapas: identificar un orden que permita la
realizaciéon temprana de revision y pruebas, como mecanismos de control de

calidad.

Analisis especifico de requerimientos: a fin de definir con mayor detalle cuales

seran las funcionalidades y limitaciones del sistema.

Definiciéon del sistema critico: La identificacion, disefio, codificacion y prueba de
este componente tendra mayores exigencias de calidad y verificacion, para

asegurar confiabilidad.

Aplicacién de un plan de calidad sobre las etapas: Es la confirmacién de otros

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

3.2 PLAN DE TRABAJO

3.2.1 Fase de Inicio. Estudio y comprensién de los conceptos basicos
relacionados con las proteinas y los aminoacidos que las componen, asi como los
diferentes tipos de estructuras de las proteinas.

Revisién de textos, libros de modelado molecular y articulos especializados en la
prediccion de la estructura secundaria de una proteina y uso de las maquinas de

soporte vectorial.

Seleccion de la informacidn bibliografica mas relevante que sirve como soporte al

proyecto.
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3.2.2 Fase de Desarrollo. Se extrae la informacién proveniente de la secuencia
de aminoacidos (estructura primaria), una vez realizado este proceso se codifica la
informacion extraida de la estructura primaria para inferir la estructura secundaria

asociada a cada aminoacido.

Se definen los parametros para la creacion y entrenamiento de las maquinas 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
proteinas, ademas de una comparacion de los resultados obtenidos con otras

metodologias de prediccion.

3.2.4 Fase final. Se entrega la herramienta bioinformatica para predecir

estructuras secundarias de proteinas.
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4. MARCO TEORICO

4.1 PROTEINAS Y AMINOACIDOS

La palabra proteina proviene del griego protos, que significa "lo primero o lo mas

importante”.

Son macromoléculas que contienen nitrégeno. 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 proteinas estan formadas por: carbono, oxigeno, hidrogeno y nitrogeno
fundamentalmente, aunque también podemos encontrar, en alguna de ellas,
azufre, fésforo, hierro y cobre. Las proteinas se distinguen de los carbohidratos y
de las grasas por contener ademas nitrbgeno en su composicion,

aproximadamente un 16%.

La parte mas pequefia en que pueden dividirse son los aminoacidos. Estos
aminoacidos son como las letras del abecedario, que con un numero determinado
se pueden formar infinidad de palabras. Existen 20 aminoacidos y con ellos se
forman todas las proteinas. De estos aminoacidos 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 Proteinas. Las proteinas son macromoléculas de enorme importancia
bioldgica; practicamente todas las funciones biolégicas desempefiadas en todos
los organismos vivos (incluyendo a los virus incluso) son llevadas a cabo por

proteinas.

Las proteinas son cadenas de aminoacidos que se pliegan adquiriendo una

estructura tridimensional que les permite llevar a cabo miles de funciones. Las

25



proteinas estan codificadas en el material genético de cada organismo, donde se
especifica su secuencia de aminoacidos, y luego son sintetizadas por los

ribosomas.

4.1.1.1 Funcién de las Proteinas. Las proteinas cumplen practicamente todas las

funciones posibles en los organismos.

Algunas proteinas catalizan (hacen mas veloces) reacciones quimicas dentro de
los organismos, tal es el caso de las enzimas; otras forman tuneles 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 proteinas se les llama canales; también hay
proteinas estructurales que forman el andamiaje interno de las células (tubulina y
actina) y de la matriz extracelular (colageno y quitina); otras proteinas son
receptores a diversos estimulos (calor, presion, luz) y moléculas, asi las
rodopsinas son receptores de luz que se hallan en los ojos de la mayor parte de
los vertebrados; también algunas proteinas cumplen un rol de mensajeras en los
organismos, tal es el caso de algunas hormonas que son de naturaleza proteica;
también hay proteinas encargadas del transporte, como la hemoglobina, que

transporta oxigeno desde los pulmones a las células.

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

son las siguientes:

o Las proteinas tienen una funcién defensiva, ya que crean los anticuerpos y
regulan factores contra agentes extrafios o infecciones. Toxinas bacterianas, como
venenos de serpientes o la del botulismo son proteinas generadas con funciones

defensivas.

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

trombina contribuyen a la formacion coagulos de sangre para evitar las
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hemorragias. Las inmunoglobulinas actuan como anticuerpos ante posibles

antigenos.

o Las proteinas tienen otras funciones reguladoras puesto que de ellas estan
formados los siguientes compuestos: Hemoglobina, proteinas plasmaticas,
hormonas, jugos digestivos, enzimas y vitaminas que son causantes de las
reacciones quimicas que suceden en el organismo. Algunas proteinas como la
ciclina sirven para regular la division celular y otras regulan la expresion de ciertos

genes.

o Las proteinas cuya funcidn es enzimatica son las mas especializadas y
numerosas. Actluan como biocatalizadores acelerando las reacciones quimicas del

metabolismo.

o Las proteinas funcionan como amortiguadores, manteniendo en diversos
medios tanto el pH interno como el equilibrio osmético. Es la conocida como

funcion homeostatica de las proteinas.

o La contraccidon de los musculos través de la miosina y actina es una funcion
de las proteinas contracties que facilitan el movimiento de las células
constituyendo las miofibrillas que son responsables de la contracciéon de los
musculos. En la funcion contractil de las proteinas también esta implicada la

dineina que esta relacionada con el movimiento de cilios y flagelos.

o La funcién de resistencia o funcién estructural de las proteinas también es
de gran importancia ya que las proteinas forman tejidos de sostén y relleno que
confieren elasticidad y resistencia a 6rganos y tejidos como el colageno del tejido
conjuntivo fibroso, reticulina y elastina del tejido conjuntivo elastico. Con este tipo
de proteinas se forma la estructura del organismo. Algunas proteinas forman

estructuras celulares como las histonas, que forman parte de los cromosomas que
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regulan la expresion genética. Algunas glucoproteinas actuan como receptores

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

o Si fuera necesario, las proteinas cumplen también una funcion energética
para el organismo pudiendo aportar hasta 4 Kcal. de energia por gramo. Ejemplos
de la funcion de reserva de las proteinas son la lactoalbumina de la leche o a
ovoalbumina de la clara de huevo, la hordeina de la cebada y la gliadina del grano
de trigo constituyendo estos ultimos la reserva de aminoacidos para el desarrollo

del embrion.

o Las proteinas realizan funciones de transporte. Ejemplos de ello son la
hemoglobina y la mioglobina, proteinas transportadoras del oxigeno en la sangre
en los organismos vertebrados y en los musculos respectivamente. En los
invertebrados, la funcion de proteinas como la hemoglobina que transporta el

oxigeno la realizas la hemocianina.

Otros ejemplos de proteinas cuya funcién es el transporte son citocromos que

transportan electrones e lipoproteinas que transportan lipidos por la sangre.

4.1.2 Aminoacidos. Los aminoacidos son las unidades quimicas o "bloques de
construccion" del cuerpo que forman las proteinas, Es una molécula organica que
es la base estructural de las proteinas y constituida por un grupo amino (-NH2),

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

* Tomado de: http://hominidos.blogspot.com/2009/04/hacia-el-origen-de-la-vida.html
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Figura 2. Estructura de un Aminoacido

Existen 20 aminoacidos diferentes que se combinan entre ellos de multiples
maneras para formar cada tipo de proteinas. Cada aminoacido es representado
por un codigo de una o tres letras. (Ver Tabla 1.°) Los aminoacidos pueden
dividirse en 2 tipos: Aminoacidos esenciales que son 9 y que se obtienen de

alimentos y aminoacidos no esenciales que son 11 y se producen en nuestro

cuerpo.

R

Tabla 1. Cédigo de los Aminoacidos.

NO | AMINOACIDO | CODIGO 1 LETRA | CODIGO 3 LETRAS
1 | Alanina A Ala
2 | Arginina R Arg
3 | Asparagina N Asn
4 | Acido aspartico D Asp
5 | Cisteina C Cys
6 | Glutamina Q GIn
7 | Acido Glutdmico E Glu

*Tomado de: http://www.fao.org/docrep/004/y2775s/y2775s0i.htm
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NO | AMINOACIDO | CODIGO 1 LETRA | CODIGO 3 LETRAS
8 | Glicina G Gly
9 | Histidina H His
10 | Isoleucina I lle
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 | Triptéfano W Trp
19 | Tirosina Y Tyr
20 | Valina Vv Val

Los aminoacidos que se obtienen de los alimentos se llaman "Aminoacidos
esenciales". Los aminoacidos que puede fabricar nuestro organismo a partir de
otras fuentes, se llaman "Aminoacidos no esenciales". El crecimiento, la
reparacion y el mantenimiento de todas las células dependen de ellos. Después

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

o Aminoacidos esenciales. Se llaman aminoacidos esenciales® aquellos que
no pueden ser sintetizados en el organismo y para obtenerlos es necesario tomar
alimentos ricos en proteinas que los contengan. Nuestro organismo, descompone
las proteinas para obtener los aminoacidos esenciales y formar asi nuevas

proteinas.

o Aminoacidos no esenciales. Los aminoacidos no esenciales son aquellos

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

®Tomado de: http://proteinas.org.es/aminoacidos
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Tabla 2. Aminoacidos Esenciales y no Esenciales

AMINOACIDOS ESENCIALES | AMINOACIDOS NO ESENCIALES
Histidina Arginina
Isoleucina Acido Aspartico
Leucina Cisteina
Lisina Acido Glutamico
Metionina Glutamina
Fenilalanina Glicina
Treonina Ornitina
Triptéfano Prolina
Valina Serina
Alanina Taurina

Tirosina

4.1.2.1 Estructura y Clasificacion de los Aminoacidos. Dado que los diferentes
aminoacidos difieren unos de otros por su cadena lateral’, podemos clasificarlos

segun el tipo de cadena lateral que posean.

Tabla 3. Clasificacion de los Aminoacidos

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

@COOH CHy_ ']'
N CH—CH, —C—COOH
H CHj IiIHZ
PROLINA LEUCINA
i i
H—C‘:— COOH CH3—C‘Z—COOH
NH, NH,
GLICINA ALANINA

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

31



H H
| CH3\ ‘
CH;—S—CH,— CHZfC‘:*COOH CH—C—COOH
NH, CH3/ l‘\le
METIONINA VALINA
T
CHy— CHZ—‘CH—(‘E—COOH
CH; NH,
ISOLEUCINA
lj H
\
@ CH,— - COOH CH, ~C - COOH
NH; NH
2
N\
N
H
FENILALANINA TRIPTOFANO
HIDROFILOS: Grupo R polar pero sin carga.
) oH 1
HO— CH,  C—COOH CHy G C—COOH
\
NH, H NH,
SERINA TREONINA
H H
\
HO@ CHp—C—COOH HS—CH,— C—COOH
NH, NH,
TIROSINA CISTEINA
H H
N H2\ | N H2\ |
C— CH,  CH,CCOOH C— CH,  C—COOH
% \ 4 \
O NH, O NH,
GLUTAMINA ASPARAGINA

ACIDOS: Con carga negativa, poseen dos grupos acidos.




HO_ H HO. H
C—CH,—C—COOH C—CH,— CH,—C—COOH
Z | % |
NH, O NH,
ACIDO ASPARTICO ACIDO GLUTAMICO

BASICOS: Con carga positiva, poseen dos grupos aminos.

ﬁ N H
NH, —(CHp)y -~ C~COOH 4} CH, C COOH

NH; H NH,

LISINA HISTIDINA

H
NH,—C—NH— (CHp)3— C—COOH
NH NH,
ARGININA

4.1.3 Estructura de las Proteinas. Las proteinas poseen una estructura quimica
central que consiste en una cadena lineal de aminoacidos plegada de forma que
muestra una estructura tridimensional, esto les permite a las proteinas realizar sus
funciones. En las proteinas estan codificadas en el material genético de cada
organismo y en él se especifica su secuencia de aminoacidos. Estas secuencias
de aminoacidos se sintetizan por los ribosomas para formar las macromoléculas
que son las proteinas. La composicion de las proteinas consta de carbono,
hidrégeno, nitrégeno y oxigeno ademas de otros elementos como azufre, hierro,

fésforo y zinc.

4.1.3.1 Niveles de Estructura Proteica. La organizacion de una proteina viene
definida por cuatro niveles estructurales denominados: estructura primaria,
estructura secundaria, estructura terciaria y estructura cuaternaria. Cada una de

estas estructuras informa de la disposicion de la anterior en el espacio.
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. Estructura Primaria. La estructura primaria viene determinada por la
secuencia de aminoacidos en la cadena proteica, es decir, el numero de
aminodcidos presentes y el orden en que estan enlazados (Ver Figura 3%.). Las
posibilidades de estructuracion a nivel primario son practicamente ilimitadas.
Como en casi todas las proteinas existen 20 aminoacidos diferentes, el niumero de
estructuras posibles viene dado por las variaciones con repeticion de 20
elementos tomados de n en n, siendo n el numero de aminoacidos que componen

la molécula proteica.

Figura 3.Estructura Primaria

Generalmente, el numero de aminoacidos que forman una proteina oscila entre 80
y 300. Los enlaces que participan en la estructura primaria de una proteina son
covalentes: son los enlaces peptidicos. El enlace peptidico (Ver Figura 4.°) es un
enlace amida que se forma entre el grupo carboxilo de una AA con el grupo amino
de otro, con eliminacién de una molécula de agua. Independientemente de la
longitud de la cadena polipeptidica, siempre hay un extremo amino terminal y un
extremo carboxilo terminal que permanecen intactos. Por convencion, la secuencia

de una proteina se lee siempre a partir de su extremo amino (Ver Figura 3.).

8Imagen extraida de : www.ehu.es/biomoleculas/proteinas/jpg/primary.gif
*Tomado de: http://www.biologia.arizona.edu/biochemistry/problem_sets/large_molecules/01t.html
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Figura 4. Enlace Peptidico
Aminoacido
v
HZN — CI -—C—0OH
H

Grupo Grupo
Amino Carboxilo

Como la estructura primaria es la que determina los niveles superiores de
organizaciéon, el conocimiento de la secuencia de aminoacidos es del mayor
interés para el estudio de la estructura y funciéon de una proteina. Clasicamente, la

secuenciacion de una proteina se realiza mediante métodos quimicos.

o Estructura Secundaria. La estructura secundaria es el plegamiento que la
cadena polipeptidica adopta gracias a la formacion de puentes de hidrégeno entre

los atomos que forman el enlace peptidico.

Los puentes de hidrégeno se establecen entre los grupos -CO- y -NH- del enlace
peptidico (el primero como aceptor de H, y el segundo como donador de H). De
esta forma, la cadena polipeptidica es capaz de adoptar conformaciones de menor

energia libre, y por tanto, mas estables.

Se pueden distinguir varios tipos de conformaciones que determinan la estructura

secundaria de una proteina:
o Hélices alfa a. Una hélice alfa es una apretada hélice formada por una

cadena polipeptidica. La cadena polipeptidica principal forma la estructura central,

y las cadenas laterales se extienden por fuera de la hélice. El grupo carboxilo (CO)
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de un aminoacido n se une por puente hidrogeno al grupo amino (NH) de otro
aminoacido que esta tres residuos mas alla ( n + 4 ). De esta manera cada grupo
CO y NH de la estructura central (columna vertebral o "backbone") se encuentra

unido por puente hidrégeno.

Existen tres modelos de alfa hélice. El primero muestra solo al carbono alfa de
cada aminodacido. El segundo muestra todos los atomos que forman la columna

vertebral del polipéptido.

El tercero y mas completo modelo, muestra todos los puentes hidrogeno que
mantienen el alfa-hélice. Las hélices generalmente estan formadas por
aminodacidos hidréfobos, en razén que son, generalmente, la maxima atraccion
posible entre dichos aminoacidos. Las hélices se observan, en variada extension,

practicamente en todas las proteinas. (Ver Figura 5."°)

Figura 5. Modelos hélices Alfa

Primero Segundo Tercero

"“Tomado de: http://www.biologia.edu.ar/macromoleculas/structup.htm
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o Laminas B. Otro tipo de estructura secundaria que pueden adoptar las
cadenas polipeptidicas cuando se encuentran muy extendidas es el de lamina b,
en este tipo de conformacién, conocida también con el nombre de hoja plegada, el
esqueleto peptidico se encuentra extendido en "zig-zag" en lugar de plegarse

como una hélice.

Este tipo de estructura permite la asociacion de dos o mas cadenas dispuestas
una al lado de la otra. De esta forma logran su estabilidad mediante puentes de
hidrégeno entre los grupos amida y carbonilo del enlace peptidico entre cadenas
adyacentes. Cada cadena constituye un grupo lineal, es decir todos los angulos ¢

y ¥ son idénticos.
La forma habitual de representar este tipo de estructura secundaria es con una
flecha que indica la direccién de la cadena, y el sentido desde el extremo amino

hasta el carboxilo terminal. (Ver Figura 6.™")

Figura 6. Laminas 3

""Tomado de:
http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/0/0a/im8n_Choristoneura_fumiferana.png
.png/200px-1m8n_Choristoneura_fumiferana.png
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o Giros B o Coil. Secuencias de la cadena polipeptidica con estructura a o 3
a menudo estan conectadas entre si por medio de los llamados giros B (Ver Figura
7.'%). Son secuencias cortas, con una conformacion caracteristica que impone un

brusco giro de 180° a la cadena principal de un polipéptido.

Figura 7. Giro 3 o Coil

o Estructura Terciaria. Se llama estructura terciaria a la disposicidon
tridimensional de todos los atomos que componen la proteina, concepto
equiparable al de conformacién absoluta en otras moléculas. La estructura
terciaria de una proteina es la responsable directa de sus propiedades bioldgicas,
ya que la disposicion espacial de los distintos grupos funcionales determina su

interaccion con los diversos ligandos.

Para las proteinas que constan de una sola cadena polipeptidica (carecen de
estructura cuaternaria), la estructura terciaria es la maxima informacién estructural
que se puede obtener.

La estructura terciaria (Ver Figura 8.'%) es una disposicién precisa y Unica en el

espacio, y surge a medida que se sintetiza la proteina. En otras palabras, la

"?Tomado de: www.ehu.es/biomoleculas/proteinas/prot42d.htm
3Tomado de: http://xquimicx.blogspot.com/2009_05_01_archive.html

38



estructura terciaria esta determinada por la secuencia de Aminoacidos (estructura

primaria).

Figura 8. Estructura Terciaria

S

°)

v

Se distinguen dos tipos de estructura terciaria:

o Proteinas con estructura terciaria de tipo fibroso en las que una de las
dimensiones es mucho mayor que las otras dos. Son ejemplos el colageno, la
queratina del cabello o la fibroina de la seda), En este caso, los elementos de
estructura secundaria (hélices a u hojas b) pueden mantener su ordenamiento sin
recurrir a grandes modificaciones, tan solo introduciendo ligeras torsiones

longitudinales, como en las hebras de una cuerda.

° Proteinas con estructura terciaria de tipo globular, mas frecuentes, en las
que no existe una dimensién que predomine sobre las demas, y su forma es
aproximadamente esférica. En este tipo de estructuras se suceden regiones con
estructuras al azar, hélice a hoja b, acodamientos y estructuras supersecundarias.

La figura inferior de la derecha corresponde a la mioglobina.
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o Estructura Cuaternaria. Cuando una proteina consta de mas de una
cadena polipeptidica, es decir, cuando se trata de una proteina oligomérica,

decimos que tiene estructura cuaternaria.
La estructura cuaternaria debe considerar: el numero y la naturaleza de las
distintas subunidades o mondmeros que integran el oligobmero y la forma en que

se asocian en el espacio para dar lugar al oligébmero.

La estructura cuaternaria (Ver Figura 9.™) modula la actividad biolégica de la

proteina.

Figura 9. Estructura Cuaternaria

4.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (MSV)

Aunque existen muchas técnicas alternativas para enfrentar problemas de

regresion y clasificacion, las maquinas de soporte vectorial han sido desarrolladas

“Tomado de : www.ehu.es/biomoleculas/proteinas/prot44.htm
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como una herramienta robusta para regresién y clasificacion en dominios
complejos y ruidosos. Las MSV pueden ser usadas para extraer informacion
relevante a partir de conjunto de datos y construir algoritmos de clasificacion o de

regresion rapidos para datos masivos.

Desarrollado por Vladimir Vapnik y sus colaboradores, su primera presentacion fue
en 1992. Aunque sus propiedades ya existian y habian sido usadas en las

maquinas de aprendizaje desde 1960.

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

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

o El uso de Kernels se propuso por Aronszajn, Wahba, Poggio, y otros, pero
fue Aizermann en 1964 quien introdujo la interpretacion geométrica de los Kernels

como los productos internos en un espacio caracteristico.

o El uso de variables de relajacion para superar el problema de ruido y la no
separabilidad, se introdujo en los afios sesenta por Smith y perfeccionado por

Bennett y Mangasarian.

Sin embargo, no fue hasta 1992 que todas estas caracteristicas se reunieron para
formar el clasificador del margen fuerte, la maquina de soporte vectorial basica, y
hasta 1995 la version 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 limite estadistico
riguroso en la generalizacion de las MSV de margen fuerte. Luego en trabajos
Shawe-Taylor y Cristianini dan limites similares para los algoritmos de margen
débil.
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Después de la introduccion de las MSV, un creciente numero de investigadores
han trabajo en el analisis algoritmico y tedrico de estos sistemas, creando en unos
pocos afios una nueva linea de investigacion, fusionando conceptos de disciplinas
tan distantes como estadistica, analisis funcional, optimizacién y maquinas de

aprendizaje.

Por otra parte, en la ultima década, una considerable comunidad de tedricos e
ingenieros se ha formado alrededor de estos métodos, y se han realizado
numerosas aplicaciones practicas. Aunque la investigacion 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 maquina. Su facil uso, su
atractivo tedrico, y su notable desempefio han hecho de ellas una buena eleccién
para muchos problemas de aprendizaje computacional. Las aplicaciones exitosas
varian desde la categorizacion de textos y reconocimiento de caracteres escritos
hasta la clasificacion de datos de expresiones de genes. En muchos aspectos, los
ultimos afos han sido testigos del surgimiento de un nuevo paradigma para el
aprendizaje de maquina, comparable a lo ocurrido en los afios 80°s cuando la casi
simultanea introduccion de los algoritmos de arboles de decision y de redes
neuronales revoluciond la practica en reconocimiento de patrones y mineria de

datos.

En Colombia, la insercion real en esta tendencia es todavia incipiente, pero ya
esta tomando un fuerte impulso, aunque todavia existe un desconocimiento
general sobre esta nueva concepcion de los modelos, por parte de los
investigadores y consultores. Las causas posibles de esto, podrian ser falta de
fomento e ilustracion de los procedimientos basicos, falta de evidencia tedrica y
practica de la efectividad operacional de ellas o falta de herramientas

conceptuales y computacionales.
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4.2.1 Metodologia de las MSV. Las MSV, aplicadas al problema de clasificacion,
mapean los datos a un espacio de caracteristicas n-dimensional, donde se puede
hallar mas facilmente un hiperplano de separacién. Este mapeo puede ser llevado
a cabo aplicando el kernel, el cual transforma implicitamente el espacio de entrada
en un espacio de caracteristicas de alta dimension. El hiperplano de separacion
es calculado maximizando la distancia de los patrones mas cercanos, es decir la
maximizacion del margen. Las MSV pueden ser definidas como un sistema para
el entrenamiento eficiente de maquinas de aprendizaje lineal en un espacio de
caracteristicas inducido por un kernel, mientras respeta los principios de la teoria
de la generalizacién y explota la teoria de la optimizacién [N. Cristianini, J. Shawe-
Taylor,2000].

4.2.1.1 Clasificacion por Vectores de Soporte

. Caso Linealmente Separable. Considere el problema de separar el
conjunto de vectores de entrenamiento (x4, y1),..., (X;¥;), € R" que pertenecen a

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

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

(w.x)+b =0,weR™ybe R (1)

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

correspondientes a la funcion de decision:

f(x) = sign(wx + b) (2)

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

bien.
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Figura 10. Caso linealmente separable

4 @)
(@)
O ¢ o
0 o Clase 2
= H
a ]
Clase 1
>

Para el caso del espacio de entrada bidimensional (Ver Figura 11.) hay muchos
posibles clasificadores lineales que pueden separar los datos; pero hay sélo uno
que maximiza el margen (es decir, maximiza la distancia entre él y el dato mas
cercado de cada clase). Este clasificador lineal es llamado el hiperplano de
separacion optima. Se ha demostrado, ademas que el hiperplano éptimo, definido
como el que tiene el margen maximo de separacion entre las dos clases, tiene la
capacidad mas baja y minimiza la cota sobre el riesgo real.[ C. Cortes et al.,1995][
V.N. Vapnik,1998].

Figura 11.Hiperplano de separacion 6ptima para el caso bidimensional

Hiperplano Outimo

Vectores de
Soporte
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El hiperplano (wx) + b = 0 satisface las condiciones:

w.x)+b>0siy;=1 y(w. x;) +b <0 siy; =—-1 (3)
Combinando las dos expresiones en la ecuacion (3) y escalando w y b, con un
factor apropiado, una superficie de decision equivalente se puede formular como
aquella que satisfaga la restriccion:

yilw.x)+bl =21, i=12..,1 (4)

Se puede demostrar que el hiperplano que separa 6ptimamente los datos en dos

clases es aquel que minimiza el funcional:

pw) =2 (5)

Por lo tanto, el problema de optimizacion puede ser reformulado como un
problema de optimizacion no restringida, usando multiplicadores de LaGrange y su
solucion estaria dada por la identificacion de los puntos de silla del funcional de

LaGrange como sigue:
Lw,b,e) = B3t o, {[(w.x) + bly; — 1} (6)

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

minimizado con respecto a wy b, es decir:

ab—O::»z yaw O=>w-— Zylocx—0:>w—2ylocx
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Poniendo la expresion para wyen la ecuacion (6) resultara en la siguiente forma
dual de la funcién, que debe ser maximizada con respecto a las restricciones

;>0
1
W(e) = Xiq o =5 X121 % % yy;(xix) (7)

Encontrar la solucion de la ecuacion (7) para problemas el mundo real usualmente
requerira la aplicacion de técnicas de optimizacion de programacion cuadratica

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

o’ = (af,ag,...,alo), el hiperplano de separacién éptimo estara dado por:

1
Wy = Zvectoresdesoporte Vi OC? xiybo = - EWo- [xr + xs] (8)

DondeX, y X, son cualesquiera vectores de soporte uno de cada clase. Los

clasificadores pueden ser, entonces construidos como:
f(x) = Sign(wo.x + bO) = Sign(Zvectoresdesoporte Vi OC? (xix) + bo) (9)

Solamente los puntos x;, que tienen multiplicadores de LaGrange &’ diferentes de

cero son llamados Vectores de Soporte(VS). Si los datos son linealmente
separables, todos los vectores de soporte estaran sobre el margen y por lo tanto,
el numero de VS puede ser muy pequenio.

La solucion anterior sélo se verifica para datos separables linealmente.
o Caso No Linealmente Separable. Si el conjunto de vectores de

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

clasificacion deben ser permitidas en la formulacion de la MSV.
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Figura 12. Caso no linealmente separable

A
O
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Para tratar con datos que no son linealmente separables, el analisis previo debe
ser ligeramente modificado introduciendo un nuevo conjunto de variables ¢; que

mide la cantidad en la cual las restricciones son violadas (Ver Figura 13.).

Figura 13. Hiperplano de separacién

Hiperplano (ptimo

Vectores
Vectores » de Soporte

de Soporte

|“'| margen

Luego el margen es maximizado, asumiendo una penalizacion proporcional a la
cantidad de la violacion de la restriccion. Formalmente se resuelve el siguiente

problema:
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Minimicep(w) = w +C (z e-)
== ;
sujetoay;[(w.x; +b)]| =1 —¢gyg =0 i=1,..,1 (10)

Donde C es un parametro elegido a priori y que define el costo de la violacién de
la restriccion. El primer término en la ecuacion (10) proporciona una minimizacion
de la dimension VC (La dimensiéon VC es una medida de la complejidad del

clasificador y ella es a menudo proporcional al numero de parametros libre en el
. . I - i
clasificadorf,. especialmente cuando h es pequefo,) de la maquina de

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

siguiente ecuacion:

h(log%l+1)—log(%)

R(%) S Rop () + j : (11)

De otra parte, la minimizacion en el segundo término de la ecuacion (10) controla
el riesgo empirico, el cual es el primer término en la ecuacion (11). Esta
aproximacion, por lo tanto, constituye una implementacién practica de la
minimizacion del Riesgo Estructural sobre el conjunto de funciones dado. Con el

fin de resolver este problema, el Lagrangiano se construye como sigue:
w 2
Lw,b,o) =+ (S, &) = XLy af[(w.x) + bly; — 1+ &) — T yie; (12)

Donde «, y y, estan asociados con las restricciones en la ecuacion (10) y los
valores de ¢; tienen que ser acotados como 0< ¢, <C. De nuevo, la solucion 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 decision es no lineal), la MSV puede mapear el vector de entrada x,
en un espacio de caracteristicas n-dimensional z, eligiendo un mapeo no lineal a
priori. Entonces la MSV construye el hiperplano de separacion 6ptimo en este

espacio n-dimensional mas alto.

En este caso, los problemas de optimizacion quedan de la siguiente manera:
1
W(x) =X, o;— 52%—1 Yio1 o yyiK (xi. %) (13)

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

caracteristicas, y las restricciones permanecen sin cambio.

La solucion de la ecuacion anterior determina los multiplicadores de LaGrange, y
un clasificador que implementa en hiperplano de separacion éptima en el espacio

de caracteristica esta dado por,

fe=sign| >yt K@) +by | (14)

vectoresdesoporte

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. Ademas, usando diferentes funciones kernel, el algoritmo de VS
puede construir una variedad de maquinas de aprendizaje (Ver Figura 14.),
algunas de las cuales parecen ser similares a arquitecturas clasicas. 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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d
. El kernel simple polinomial: K (X, X )= ((X X )+1) , donde el grado del
polinomio d, es definido por el usuario.

2
— @ /XX
° Kernel de Funciones de Base Radial: K(X, Xi )— e | | , donde y es

definido por el usuario.

. Kernel de redes Neuronales: K (X, X, ): tanh(b(x- X, )_ C), donde b

y ¢ son definidos por el usuario.

Figura 14. Arquitectura de maquinas de soporte vectorial

e clasficacidn(salida) olo f(x)=sign(|> | +b
f(x)=sign(} w;K(x.x;) +b)

PESOS o

kemels o

Vectores de Soporte
Xp X2 Xy I

Vector de Entrada x .

El otro caso surge cuando los datos estan en multiples clases. Con el fin de
obtener una clasificacion de k-clases, se construye un conjunto de clasificadores
binarios fy,f5,...,fx, cada uno entrenado para separar una clase del resto, y estos
son combinados para llevar a cabo la multiclasificacién (en un esquema de
votaciéon) de acuerdo con la salida maxima, antes de aplicar la funcion
signo.(Scholkopf, 1997)
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4.2.1.2 Arquitecturas de descomposicién estandares. En el esquema de
descomposicion estandar se construyen m maquinas biclasificadoras en paralelo,
que son entrenadas sobre modificaciones del conjunto de aprendizaje, creandose
una matriz de descomposicion. Los elementos de unas clases son asignados a
salidas positivas, los de otras a salidas negativas, y si es el caso, los restantes no

son tenidos en consideracion en aquel clasificador en particular.

o Uno contra el resto. Conocido como 1-v-r (one-versus-rest), este esquema
se basa en la idea de que si existe un grupo de n datos de entrenamiento donde
existen | clases (I >2), se pueden tener un grupo de m clasificadores binarios
(donde m =I), cada uno entrenado para separar una clase del resto de clases
existentes (I- 1). La descomposicion se realiza de la siguiente manera: existe un

grupo de datos (n;) que pertenecen a la j-ésima clase (j €{1,..., I}), a los cuales se
les dara una etiqueta positiva (t; = +1) y al resto de datos(nr =n —nj) se les

dara una etiqueta negativa(t, = —1)para el entrenamiento de la i-ésima SVM. Asi

se crea una matriz de descomposicién (D1-v-r) de m filas y | columnas:
+1 sinp € n
].);_, - h ’
) -1 siny € ny

Por ejemplo, una maquina de clasificacion multiclase (1-v-r) con | = 5, se obtiene m

= 5. Entonces la correspondiente matriz de descomposicion es la siguiente:
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En esta arquitectura propuesta por [V. Vapnik, C. Cortes ,1995] el tiempo de
entrenamiento es proporcional al numero de clases, y debido a que el
entrenamiento de cada biclasificador es con el conjunto de datos de entrenamiento

completo su costo computacional es alto.

o Uno contra uno. Conocido como 1-v-1 (one-versus-one), se realiza

. I(l-1 e . . . .
implementando m = %clasmcadores binarios. Luego, el entrenamiento de la i-

ésima SVM se realiza con solo 2 de las | (I >2) clases existentes en el grupo de n

datos de entrenamiento, otorgandole etiqueta positiva (t; = +1) a los datos (n;)

que pertenecen al subgrupo de datos de la clase j(j € {1, . . ., I}), y etiqueta
negativa (t, = —1)a los datos (n,) que pertenecen al subgrupo de datos de la
clasep (p €{1,..., I}y p #j). Los demas datos (n, = n — n; — n,) no se utilizan en

el entrenamiento de la i-ésima SVM por lo tanto son etiquetados con cero (t, = 0),

creandose la matriz de descomposicion (D1-v-1).

+1 sinp € ny
Dy = -1 sinp, € 0y

0 siny € ny

Por ejemplo, para una maquina de clasificacion multiclase (1-v-1) con | = 5, se
obtiene m = 10. Entonces la correspondiente matriz de descomposicion es la

siguiente:
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Di iy

o Arquitectura de descomposicion ECOC. La técnica ECOC (Error
Correcting Output Codes) [T. G. Dietterich ,G. Bakiri, 1995],utiliza la codificacion
estandar para obtener robustez contra fallos en las maquinas biclasificadoras. Se
denomina codificacién estandar a cada una de las posibles particiones de todo el
conjunto de clases y; € {1,..., I}, en problemas de biclasificacién, que asignan
etiquetas positivas t, = +1a los patrones de entrenamiento n;de un cierto
subconjunto de clases y;, y etiquetas negativas t, = —1a los patrones de
entrenamiento n,.representantes del resto de clasesy,. La de descomposicion

generada por:

+1 sinp € ny
1_)_,' i = ) )
X —1 sinp € ny

Debe ser tan diferente como sea posible en términos de la distancia Hamming
para afiadir redundancia, en este caso m = 2”1 —1. Por ejemplo, para una
maquina de clasificacion multiclase (ECOC) con | = 4, se obtiene m = 7. Entonces

la correspondiente matriz de descomposicion es la siguiente:
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f s 1 -3 =31 %

+1 -1 =1 +1
+1 -1 +1 -1
Drcoc = +1 —1 +1 +1
+1 +1 -1 -1
+1 41 -1 +1
L1 #H # =3

4.2.1.3 Métodos de reconstruccion. Cada maquina biclasificadora entrenada
emite una respuesta en forma numeérica z! = g;(¥)a una entrada (¥). La
informacion mas importante en esta respuesta, en principio, se encuentra en el
signo s; = f;(¥) = sign (g;(X))que adopta la funcion de decisién. En la
determinacion de la respuesta final facilitada por el método de reconstruccion de la
maquina de aprendizaje multiclase han de ser tomados en consideraciéon los

siguientes elementos:

. Las predicciones numéricas parciales de los nodos de dicotomia,z' = g;(%).
. El signo de las predicciones numéricas, s; = f;(X) = sign ( g;(X))
o Un elemento interprete de las predicciones numéricas y binarias,f(z%, s*)con

el fin de asignar o no, una o varias clases como posible respuesta de clasificacion

a una entrada ().
. Un elemento ¢ (8(z1,st),...,0(z™,s™))de combinacion de las predicciones,

que tenga o pueda tener en consideracion las predicciones numeéricas, sus signos

y/o la clase o clases asignadas.
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o Esquemas de votacion. Son la forma de reconstruccion mas habitual. Se
tiene en consideracién solo el signo de las predicciones de todas las maquinas
biclasificadoras. Estos signos son interpretados en funcion de las clases
implicadas en las maquinas biclasificadoras utilizado en el esquema de

descomposicion.

o i-esimo 1-v-r maquina biclasificadora
o v yi si st = +1
o (:-«'f) _ Yi H.
B si st=-1
o i-ésimo 1-v-1 maquina biclasificadora
: ! f=+1
o (s) = R
Yp si s'=-—1
o i-ésimo ECOC maquina biclasificadora
) .‘\" — 'T‘l
o (s') = -
Yy si st =-1

Tras la interpretacion de las predicciones, el elemento de combinacién grealiza un
recuento del numero de clases votadas, accion de la que toma el nombre de
esquema de reconstrucciéon, que posee diferentes variantes. Se define a
continuacion algunas de estas posibilidades para las arquitecturas de

descomposicion:
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o Votacion por unanimidad: se determina como respuesta aquella Unica clase

que haya obtenido todos los votos posibles en las predicciones.

o Votacidén por mayoria absoluta: se determina como respuesta final aquella

unica clase que haya obtenido mas de a mitad de los votos posibles.

o Votacién por mayoria simple: se determina como respuesta final aquella

unica clase que haya obtenido mas votos que el resto de clases.

4.3 ARQUITECTURA CLIENTE-SERVIDOR

Toda la estructura matematica descrita en los numerales anteriores se puede
implementar a partir de una arquitectura cliente-servidor la cual permita crear una
herramienta bioinformatica (En este caso predecir estructuras secundarias de

proteinas) que esté disponible en un entorno web que sea util a los usuarios.

En el mundo de TCP/IP las comunicaciones entre computadoras se rigen
basicamente 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 empezo a ser aceptado

a finales de los 80’s.

Su funcionamiento es sencillo: se tiene una maquina cliente, que requiere un
servicio de una maquina servidor, y éste realiza la funciéon para la que esta
programado (no tienen que tratarse de maquinas diferentes; es decir, una
computadora por si sola puede ser Cliente y servidor dependiendo del software de

configuracion).
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4.3.1 Modelo Cliente-Servidor. Desde el punto de vista funcional, se puede
definir la computacion Cliente/Servidor como una arquitectura distribuida que
permite a los usuarios finales obtener acceso a la informacién en forma
transparente aun en entornos multiplataforma. En el modelo cliente servidor, el
cliente envia un mensaje solicitando un determinado servicio a un servidor (hace
una peticidon), y este envia uno o varios mensajes con la respuesta (provee el
servicio) (Ver Figura 15."). En un sistema distribuido cada maquina puede cumplir

el rol de servidor para algunas tareas y el rol de cliente para otras.

Figura 15.Esquema Cliente-Servidor

Servidor Clientle

Peticion

Red

La idea es tratar a una computadora como un instrumento, que por si sola pueda
realizar muchas tareas, pero con la consideracién de que realice aquellas que son

mas adecuadas a sus caracteristicas.

Si esto se aplica tanto a clientes como servidores se entiende que la forma mas
estandar de aplicacién y uso de sistemas Cliente/Servidor es mediante la
explotacion de las PC’s a través de interfaces graficas de usuario; mientras que la

administracion de datos y su seguridad e integridad se deja a cargo de

"*Tomado de: http://cervantes1bachdyg.wikispaces.com/Arquitectura+cliente-servidor
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computadoras centrales tipo mainframe. Usualmente la mayoria del trabajo
pesado se hace en el proceso llamado servidor y el o los procesos cliente sélo se
ocupan de la interaccion con el usuario (aunque esto puede variar). En otras
palabras la arquitectura Cliente/Servidor es una extension de programacion
modular en la que la base fundamental es separar una gran pieza de software en
modulos con el fin de hacer mas facil el desarrollo y mejorar su mantenimiento
Esta arquitectura permite distribuir fisicamente los procesos y los datos en forma
mas eficiente lo que en computacién distribuida afecta directamente el trafico 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 manipulacién
y despliegue de datos, por lo que estan desarrollados sobre plataformas que
permiten construir interfaces graficas de usuario (GUI), ademas 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.

e |nteractuar con el usuario.

e Procesar la ldgica de la aplicacion y hacer validaciones locales.

e Generar requerimientos de bases de datos.

e Recibir resultados del servidor.
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e Formatear resultados.

4.3.3 Servidor. Es el proceso encargado de atender a multiples clientes que
hacen peticiones de algun 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 mayoria
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.

o Procesar la l6gica de la aplicacién y realizar validaciones a nivel de bases

de datos.

4.3.4 Caracteristicas de la arquitectura Cliente-Servidor. Las caracteristicas

basicas de una arquitectura Cliente/Servidor son:

o Combinacién de un cliente que interactua con el usuario, y un servidor que
interactua con los recursos compartidos. El proceso del cliente proporciona la
interfaz entre el usuario y el resto del sistema. El proceso del servidor actia como
un motor de software que maneja recursos compartidos tales como bases de

datos, impresoras, médems, etc.
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o Las tareas del cliente y del servidor tienen diferentes requerimientos en
cuanto a recursos de computo como velocidad del procesador, memoria, velocidad

y capacidades del disco.

° Se establece una relacion entre procesos distintos, los cuales pueden ser
ejecutados en la misma maquina o en maquinas diferentes distribuidas a lo largo

de la red.

o Existe una clara distincion de funciones basada en el concepto de

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

o La relacién establecida puede ser de muchos a uno, en la que un servidor
puede dar servicio a muchos clientes, regulando su acceso a recursos

compartidos.

o Los clientes corresponden a procesos activos en cuanto a que son éstos los
que hacen peticiones de servicios a los servidores. Estos ultimos tienen un

caracter pasivo ya que esperan las peticiones de los clientes.

. No existe otra relacion 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 peticion y entrega de solicitudes de servicio.

o 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

60



mas estaciones de trabajo activas sin afectar significativamente el rendimiento. La
escalabilidad vertical permite mejorar las caracteristicas del servidor o agregar

multiples servidores.

4.3.5 Ventajas

o Centralizacion 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 dafiar el sistema. Esta centralizacion también facilita la tarea

de poner al dia datos u otros recursos.

o 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 afadir nuevos nodos a la red (clientes y/o servidores).

o Facil 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 veran
afectados por ese cambio (o se afectaran minimamente). Esta independencia de

los cambios también se conoce como encapsulacion.
o Existen tecnologias, suficientemente desarrolladas, disefiadas 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 informacion necesaria de la secuencia de aminoacidos (Estructura
Primaria) y su posterior codificacion se siguieron los pasos que se exponen a

continuacion.

5.1.1 Adquisicion de datos. Para predecir las estructuras secundarias, en primer
lugar se debe obtener los datos de las proteinas con los cuales se entrenaran las

maquinas de soporte para la posterior prediccion de la estructura secundaria.

Para la realizacion de este trabajo se utilizaron dos conjuntos de secuencias de
proteinas, denominados CB513 y RS126.

Se utilizé la base de datos CB513 [Cuff and Barton] que consta de 513 secuencias
de proteinas que presenta la estructura primara con la correspondiente estructura
secundaria real, de las cuales se tomaron solamente las secuencias de proteinas
que estaban conformadas por la combinacion de los 20 aminoacidos mencionados
anteriormente, dando como resultado un total de 478 secuencias para realizar el

entrenamiento.
Siendo este entrenamiento la manera como se le ensefia a la maquina de soporte
las caracteristicas presentes a lo largo de los segmentos de las proteinas para

formar los diferentes motivos estructurales.

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

RS126 [Rost and Sander] la cual consta de 126 secuencias de proteinas.
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5.1.2 Codificacion de la secuencia primaria. A partir de la estructura primaria,
convertimos la cadena de aminoacidos en informacién numérica, para predecir la
estructura secundaria, existen diversas maneras de generar informacion numeérica
a partir de la secuencia de aminoacidos, para este trabajo se utilizé el enfoque

planteado por [Delgado et al., 2010].

5.1.2.1 Extraccion de N-Gramas. La posicién de cada aminoacido dentro de la
secuencia juega un papel importante para la prediccion de la estructura

secundaria, para esto se empled la metodologia denominada N-grama.

El N-grama consiste en un segmento de aminoacidos donde el aminoacido en el
centro es el que se desea codificar, para este trabajo se determindé la longitud n de

cada N-grama, n = 19.

Para generar datos a partir de la secuencia de aminoacidos, se define a: P =
{A,,A,,...,A,} como la estructura primaria, la cual esta compuesta por diferentes
combinaciones de los 20 aminoacidos ya mencionados y a m como el numero total

de aminoacidos 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.
e Seai=12,..,m

e Sean =19 Longitud definida para cada N-grama.

e Seaini=i-— E] El punto de inicio en P del N;grama.

e Seafin= (i +n-— ED — 1 El punto final en P del N;grama.
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El términoi hace referencia a la posicion de cada aminoacido 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 simbolo que permite su posterior

codificacion. (Ver figura 16.).

Figura 16.Representacién de la informacién contenida en la estructura primaria y
los N-gramas generados a partir de ella.

P = RTDCYGNVNRIDTTGASCKTAKPEG

Nigrama =* % x x x x * * * RTDCYGNVNR

Nisgrama = GNVNRIDTTGASCKTAKPE

Ny,grama = DTTGASCKTAKPEG * * * x x

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

un vector de caracteristicas para poder plantear un algoritmo de clasificacion.

Para este trabajo se utilizaron las metodologias planteadas por [Ruant et al., 2005]
y por [Ganapathiraju et al., 2004] [Yang and Wang, 2003].Los cuales plantean la
codificacion de los N-gramas con base en el vector composicion de momento

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

El procedimiento llevado a cabo para la codificacion de los N-gramas se basé en

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

Algoritmo 2

Entrada: N-grama N, = {ng,,ng,, ..., ngn}
e SeaA={AC,D,EF,GHILKLMN,PQR,STVW,Y,x}
Los diferentes simbolos que pueden estar en un N-grama.

e Sean lalongitud de cada N-grama.

e Sea A; el i — esimo AA, cuando los AA se ordenan como se muestra en

A.
e Paraunw > 0 donde w € Z, se define (x{,x¥, ..., x¥;) como el VCM de
orden w
yoL
xV == Parai=1,.2,..,20
I, (n—a)

e Donde n;; es la j — esima posicion del i — esimo AA en N,

e w; es el numero total de veces que aparece el i — esimo AA en N,

o R-Grupo. A partir de las propiedades quimicas de los aminoacidos
podemos extraer informacidén de interés para la codificacion de cada N-grama,
tomando como referencia el grupo biolégico al cual pertenece cada aminoacido se

realizara la codificacion llamada R-grupo, (Ver Tabla 4.)

Tabla 4. Clasificacion de los aminoacidos de acuerdo al grupo biolégico.

R-grupos Codificacion Aminoacidos
No polares, Alifaticos (c1) [1,0,0,0,0] AV LIM
Aromaticos (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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probabilidad de que cada aminoacido pueda adoptar algun nivel estructural (H, E

y -) dependiendo del grupo biolégico 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

bioldgico al cual pertenece cada aminoacido, estas probabilidades se muestran en

la siguiente tabla. (Ver Tabla 5.)

Para la prediccién se calculan las probabilidades de ocurrencia correspondientes a

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

mayor de ellas para crear el vector de clasificacion.

Probabilidades. Segun plantean [Nelson and Cox., 2000] existe

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

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

Hélices a (H) Lamina B (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

ecuacion 15.

Ves =

T

66

aai’ Cj X Cj ® chm (15)

Vector de Clasificacion. Usando el producto de Kronecker [D.Zwillinger




En donde Pj,;,c; es la probabilidad que el aminoacido del centro del N-grama
adopte determinado nivel estructural a partir del ¢; al cual pertenece, ¢; es el R-

grupo (Codificacion de los aminoacidos en base a su informacion biolégica) al cual

pertenece el aminoacido y V..., €s el vector composicién de momento modificado.

El simbolo x indica un producto vectorial y el simbolo & indica el producto de

Kronecker.

Una vez codificados todos los N-gramas de la secuencia primaria (Estructura
Primaria) se obtiene el vector de clasificacion (Vcs), el cual se usara para realizar

la prediccion de la estructura secundaria.

5.2 SEGUNDA ETAPA

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

posterior uso en la prediccion.

5.2.1 Multiclasificacion. Un problema de multi-clasificacién se puede tratar a
partir de varios problemas de clasificacion binaria, en donde cada uno de estos se

puede resolver de manera aislada.

Sea Vcs el vector de clasificacion y I' = {H, E, C} el conjunto finito de k clases en
las que se puede clasificar el Vcs, para este trabajo k = 3, los problemas binarios
(k = 2) fueron etiquetaron como {1, -1}, lo que se busca es que el Vcs pase a
través de los clasificadores binarios (MSV) y asi poder encontrar la clase k € I'

para la secuencia primaria sobre la cual se realizo la respectiva codificacion.
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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 (lzc) clasificadores: (f; = H|E, f, = H|C, f3 = E|C).

5.2.2 Prediccion

5.2.2.1 Entrenamiento. Antes de poder realizar la prediccidon se deben entrenar
los diferentes clasificadores binarios, para este trabajo se entrenaron los
clasificadores basados en el proceso de prediccion expuesto(Ver figura 18.) y
siguiendo la metodologia planteada por [Delgado, Fuentes y Torres, 2010] para
cada clasificador (MSV).

Para el entrenamiento se cuenta con informacion estadistica exacta extraida 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: (Vcsy, y,), (Vesy, v,,), oo, (Vesym, Vi), donde yel’ es la etiqueta

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

Tabla 6.Matriz de codificacion M

H 1 1 0
E -1 0 1
0 -1 -1

La matriz de codificacion M relaciona los diferentes clasificadores binarios f; que
se pueden conformar mediante combinaciones de las clases I' 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 Decisién. Teniendo los clasificadores entrenados, y la secuencia primaria
codificada se busca saber a qué clase k € I' pertenece cada uno de los
aminoacidos que la componen, para esto el Vcs pasa por los diferentes

clasificadores f;, para un dato x se tiene, Ver ecuacion 16.

f) = fi(x), f(x), f3(x) (16)

La forma de encontrar la clase k es hallando la distancia minima d entre las filas

de la matriz M y el clasificador f;.
La funcion de perdida L, Ver ecuacion 18, permite encontrar el margen de perdida

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

de la matriz M, (Ver ecuacion 17.).

2
LM, $), frp) = Dhaq (e — Myj) (17)
Para realizar la elecciéon de la clase k en la cual se va a clasificar el dato x, nos
basamos en el enfoque denominado decodificacién basada en perdida, (Ver

ecuacion 18.), donde la ecuacion permite encontrar la fila de la matriz M que

presente la menor distancia respecto del vector fi,.

d (MU, £ () = Xiey L(M(k, )£ (x))(18)

La clase k predicha § € {1,2, ..., k} es:
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y = arg, mind, (M(k), fx))(19)
5.3 TERCER ETAPA
En esta etapa se realizé la implementacion de la herramienta web.
5.3.1 Arquitectura Cliente-Servidor

Figura 17: Arquitectura Cliente-Servidor.

 w Servidor
SN Flujo de Entrada | proceso
= : = Interno
Cliente Flujo de Salida | €n el
<— =" | Senvidor
Respuesta

Para este trabajo se eligid6 una arquitectura Cliente-Servidor [J. Garcia, J.l.
Rodriguez, A. Imaz, 2005], (Ver figura 17.), en la cual se lleva a cabo la
implementacion de la metodologia expuesta, en un entorno web para realizar la

prediccion de la estructura secundaria de proteinas.

La estructura de la aplicacion web se describe de la siguiente forma: En el
navegador (Cliente) se ingresa la secuencia primaria en un formulario y se hace la
solicitud al servidor para que un Servlet [J. Garcia et al., 2005] realice el proceso
de prediccion de la estructura secundaria, (Ver figura 18.), y que genera una

respuesta al cliente (Prediccion).
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Figura 18.Esquema del proceso de prediccion en el Servlet.

Secuencia Generar Vectorde

Primaria  N-Grama Clasificacion Clasificadores Decision  Prediccién
% Respuesta del
E3 0.123456 Clasificador
a EE 0.456789 S—
L =] 0.012345 TETE
€ 1 0.678912 - 11 - ﬂa
% T ::> vausers |4 [B] — 1 > eratoti=> H
— T 0.901234 o
Ll N 0.567890
% C | : —_— -1
— — 0.102233
G | Y |
= G
[N
v
N
[R]

El usuario ingresa una secuencia primaria P dentro de un formulario HTML, esta
secuencia es validada antes que sea enviada al servidor y luego el usuario envia
la solicitud de prediccién accionando el botén de prediccion el cual ejecuta el
Servlet en el servidor generando un tiempo de espera para que realice la
prediccion que es devuelta al usuario mediante una pagina HTML que mostrara la

estructura secundariaS. (Ver Figura 19.).

Figura 19. Esquema General

Formulario Ingresar la Validar Predecir
HTML —* secuenciaP | T * T

Estructura Tiempo de Proceso en el
. - b a— 3
secundaria S espera servidor
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El implantar la prediccion de estructuras secundarias de proteinas en la web es de
gran importancia debido a la disponibilidad y facil acceso que se ofrece, ademas
es de gran ayuda para usuarios que necesitan disponer de herramientas

bioinformaticas que aporten en la obtencion de resultados en sus investigaciones.
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6. PRUEBAS Y RESULTADOS

La herramienta se probo con la base de datos RS126 donde todas las proteinas
fueron evaluadas por los mismos clasificadores y con los mismos parametros para

las maquinas 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

ecuacion 20.).

_ Ny + Ng + N

W (20)

Donde N; es el numero total de ejemplos de prueba y Ny, Ng, N. corresponde al

numero correcto de aciertos para cada nivel estructural.

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

estructural, los cuales se denominaron Qy, Qg, Q.. (Ver Tabla 7.=

Tabla 7. Resultados

= 66,73%
QH= 75,70%
QE= 68,66%
QC= 58,97%

De manera individual se evalu6 para cada clasificador f;, la sensibilidad (Sens), la
especificidad (Espc) y el coeficiente de correlacion de Mathews (CCM). (Ver

ecuaciones 21, 22y 23.).
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Considerando la prediccion como un problema binario, en donde los resultados
son etiquetados como positivo (p) o negativo (n) para cada una de las clases; hay

cuatros posibles resultados para el clasificador binario f;.

Si el resultado de una prediccion es p y el valor real es p, entonces es llamado
verdadero positivo (VP), si el valor real es n, entonces se tiene un falso positivo
(FP); por el contrario, un verdadero negativo (VN) se produce cuando el resultado
de la prediccion y el valor real son n y un falso negativo (FN) es cuando el

resultado de la prediccion es n, mientras que el resultado real es p.

La sensibilidad mide la taza de aciertos positivos y la especificidad la taza de
aciertos negativos, es decir aminoacidos correctamente clasificados en cada una

de las clases.

El coeficiente de de correlacién 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.

VP

Sens = ——— 21
M= Wp + Fp) @D

Espe = —— 22
SPE=WN + FN) (22)

(VP x VN) — (FP = FN)
CCM = (23)
J(VP + FP) x (VP + FN) x (VN + FP) x (VN + FN)
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6.1 MEDIDAS DE RENDIMIENTO DE LOS CLASIFICADORES

e Clasificador f;.

Corresponde al clasificador binario para las clases (HE)

Sens = 78%

Espc = 63%

CCM = 0.69 se considera un clasificador eficiente por acercarse a 1.

e Clasificador f,.

Corresponde al clasificador binario para las clases (HC)

Sens = 84%

Espc = 55%

CCM = 0.47 se considera un clasificador aleatorio.

e Clasificador f;.

Corresponde al clasificador binario para las clases (EC)

Sens = 72%

Espc = 96%

CCM = 0.72 se considera un clasificador eficiente por acercase a 1.

6.2 COMPARACION CON OTROS METODOS

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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prediccion de la estructura secundaria de proteinas, la metodologia aplicada por

nuestro método tiene una precision del 66.73% (Ver Tabla 8'°.).

Tabla 8. Comparacién con otros métodos

METODO PROMEDIO DE ACIERTO @
Chou-Fasman 57%
Garnier, Osguthorpe and Robson 66%
Nuestro Método 66.73%
Rost & Sander 68 - 72%
Conformatioinal Classification 74.86%

' 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 maquinas de soporte vectorial para la prediccion
de la estructura secundaria de una proteina ratifican el poder de esta herramienta
para llevar a cabo mineria 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 maquinas de soporte vectorial (MSV) son el producto de la integracion
del analisis multidimensional y la optimizacién, de la calidad de sus entradas
depende el éxito de su implementacion, es por esto que se debe realizar una
seleccién apropiada de sus parametros, el tipo de kernel y el método de

optimizaciéon dependiendo del tipo de aplicacion.

Se destaca la importancia de que las maquinas de soporte vectorial pueden ser
utilizadas en un entorno web, para realizar la prediccion de estructuras

secundarias de proteinas.

El implantar la herramienta para la prediccion de estructuras secundarias de
proteinas en la web es de gran importancia debido a la disponibilidad y facil
acceso que ofrece, ademas es de gran ayuda para usuarios que necesitan
disponer de herramientas bioinformaticas que aporten en la obtencion de

resultados en sus investigaciones.
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8. RECOMENDACIONES

Es necesario desarrollar trabajos de investigaciéon enfocados en la adecuacion 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 seleccion de parametros del modelo para mejorar la precision .

Se recomienda abordar el problema de seleccionar los parametros adecuados de
las MSV, escoger la funcion Kernel y sus parametros para mejorar el rendimiento

de las mismas.

Se recomienda abordar este tipo de problematicas desde el punto de vista del
procesamiento de alto rendimiento, pues el alto numero de calculos a realizar
hacen de este problema una labor dificil de abordar desde el uso de herramientas

de computo convencionales.

Se invita a continuar con la investigacion en el problema de prediccién de la
estructura secundaria de proteinas ya que es una problematica aun no resuelta y
la computacién es uno de caminos mas viables para encontrar soluciones

econdmicas en tiempo y dinero para esta problematica.
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ANEXO 1. FUNCIONAMIENTO DE LA HERRAMIENTA
La herramienta software para predecir estructuras secundarias de proteinas a la
cual se le dio el nombre de SSPBIO versidon 1.0 se desarrollo en el lenguaje java

bajo el entorno de programacion NetBeans IDE 6.7.1.

Para la creacién y entrenamiento de las Maquinas de Soporte Vectorial se utilizé la

libreria libsvm'’ para el entorno java.

La herramienta se encuentra disponible en el servidor de ciencias de la

Universidad Industrial de Santander. (Ver Figura 20.)

Figura 20. Pagina inicial

Prediccion de la Estructura Secundaria de Proteinas usando Maquinas de Soporte Vectorial

Escriba o copie la secuencia agui :

Atticulos Relacionados: At 1- At 2

http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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El usuario ingresa la proteina (Secuencia Primaria) en la caja de texto como se
muestra a continuacion. (Ver figura 21.)

Figura 21. Ingreso de la secuencia

Prediccion de la Estructura Secundaria de Proteinas usando Maquinas de Soporte Vectorial

Escriba o copie la secuencia aqui :

[IPEYVDWRQKGAVTPYKNQGSCGSCWAF SAVVTIEGIKIRTGNLNQYSEQELL
DCCRRSYGCNGGYPWSALQLVAQYGIHYRNTYPYEGYQARYCRSREKGPYAA

KTDGYRQYQAPYNQGALLY SIANQPYVSWWLOAAGKDFQLYRGGIFVGPCGNKYD
HAVAAVGYGPNYILIKNSWGTG|

Adiculos Relacionados: At 1- Ad. 2
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Se genera un mensaje de error si se ingresa una secuencia no valida al momento

de pulsar el botdn predecir. (Ver Figura 22.)

Figura 22. Validacién de la secuencia.

La pagina en http://localhost:BOB4 dice: EI

l La secuencia no puede tener menos de 20 Aminoacidos

Prediccion de la Estructu de Soporte Vectorial

NLAPLPPHYPEHLYFDFDM

[ Predecir ” Limpiar I

Articulos Relacionados: Art. 1- Art 2

86



Si la secuencia ingresada es correcta, se produce un tiempo de espera mientras
se procesa la informacion antes de generar la prediccion. (Ver Figura 23.)

Figura 23. Tiempo de espera

MDLLAELOWRGLYNQTTDEDGLRKLLNEERVTLY CGFDPTADSLHIGHLATILTM
RRFAQAGHRPI
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Una vez terminado el tiempo de espera la herramienta genera la respuesta con la

prediccion de la estructura secundaria para la proteina ingresada. (Ver Figura 24.)

Figura 24. Prediccion

Para la proteina:
MDLLAELQWRGLVNQTTDEDGLRKLLNEERVTLYCGFDPTADSLHIGHLATILTMRRFQQAGHRPI

a esttuctura secundaria es:

Realizar_Nueva_Prediccion

Se muestra en pantalla la prediccion correspondiente a la proteina ingresada y se

da la opcién de realizar una nueva prediccion.
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