! Identificacion de sitios en proteinas usando
métodos de aprendizaje de maquina

Finding protein sites using machine learning methods

Con el crecimiento de las bases de datos de estructuras tridimensionales
determinadas por rayos-x, MMR {resonancia magneética nuclear) y de es-
fructuras predichas por computador, se deriva la necesidad de sistemas
automaticos que provean anotaciones iniciales. Se ha desarrollado un
nuevo método para reconocer sitios en estructura terciana de proteinas.
El método propuesto se basa en un algontmo previamente reportado
para crear descripciones de microambientes en proteinas usando propie-
dades fisicas y quimicas con varies niveles de detalle. El método de reco-
nocimiento toma tres entradas: 1. Un conjunto de sitios que comparte un
rol funcional o estructural; 2. Un conjunte de no sitios que no tienen este
rok y 3. un sitio del cual se ignora si tiene la caracteristica buscada o no.
Se construyd un clasificador con maquinas con vectores de soporte usan
veclores de caracteristicas en que cada componente representa una pro-
piedad en un volumen dado. La validacidn contra un conjunto de prueba
independiente muestra que este enfoque tiene alla sensibilidad y especi-
ficidad. También se describen los resultados de escanear cuatro protei-
nas con sitios de unidn a calcio (con el calcio removido) usando una rejilla
tridfimensional de puntos de prueba separada a 1.25 angstroms. El siste-
ma encuentra los sitios en las proteinas ubicando puntos en los sitios de
unidn o cerca de estos. Los resultados muestran que pueden usarse
descripciones de propiedades junto con maguinas de soporte para reco-
nocer sitios en proteinas no anotadas.

PALABRAS CLAVE
Bininformatica, dogma central de la Biologia, aprendizaje de madquina,
estructura terciaria de proteinas, maquinas con vectores de soporte

The increasing amount of protein three-dimensional (30) structures
determined by x-ray and NMR technologies as well as structures predicted
by computational methods results in the need for automated methods to
prowide initial annotations, We have developed a new method for recognizing
sites. in three-dimensional protem structures. Our method is based on a
previously reported algorithm for creating descriptions of protein
microemvironments using physical and chemical properties at multiple levels
of detail. The recognition method takes three inputs: 1. a set of sites that
share some structural or functional role; 2. a set of control nonsites that
lack this role, and 3. a single query site. A support vector machine classifier
is built using feature vectors where each component represents a proper ty
in a given volume. Validation against an independent test set shows that
thits recognition approach has high sensitivity and specificity. We also des-
cribe the results of scanning four calcium binding proteins (with the calcium
removed) using a three dimensional grid of probe points at 1.25 angstrom
spacing. The system finds the sites in the proteins giving points at or near
the binding sites. Our results show that proper ty based descriptions along
with support vector machines can be used for recognizing profein sites in
unannatated structures.
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IDENTIFICACIAN DE SITIOS EM FROTEINAS USANDO METODDS DE APREMDIZAIE DE MAQUIHA

s indudable la gran expectativa y el gran segui-

miento que han tenido los proyectos de se-

cuenciamientoc de genomas, proyectos de
gendmica estructural, aplicaciones en biotecnologia,
entre otros, los cuales tienen y tendran repercusion cien-
tifica, economica, industrial ¥ social.

Entramos en una era en que se ha completado la
secuencia del genoma humano y los genomas de doce-
nas de organismos. La comunidad biomédica y biologi-
£a pone su atencion en la proteémica, es decir, estudio
de las proteinas productos de los genes secuenciados
en un genoma. Es evidente que en la comunidad cienti-
fica, muchos quieren un proyecto del proteoma huma-
no andlogo al proyecto del genoma humano[1], sin lu-
gar a dudas mucho mas complejo[2].

El nimero de estructuras establecidas [3] y predi-
chas por computador [4] se incrementa rapidamente.
Existe entonces una necesidad significativa de crear
métodos automaticos que puedan colaborar en anota-
ciones manuales y que puedan ser usados para reali-
zar predicciones a escala gendmica de sitios impor-
tantes en proteinas.

Bioinformatica

La Bioinformatica, un campo interdisciplinario situado
en la interseccion de las ciencias de la vida y de la in-
formacion, proporciona las herramientas y los recur-
s0s necesarios para favorecer la investigacion en mu-
chas areas de la Biclogia. En algunos problemas, la
bicinformatica es la Unica herramienta de estudio y,
por tanto, es crucial para el avance y la investigacion;
de hecho, es una de las herramientas fundamentales
para el secuenciamiento de los genomas. El genoma
humano secuenciado por Celera es un genoma bioin-
formatico.

Este campo interdisciplinario, que ya se considera
no solamente un subconjunto de las ciencias de la com-
putacion o de la biologia sinc también una disciplina in-
dependiente, comprende |a investigacion y el desarrollo
de herramientas utiles para llegar a entender el flujo de
informacion desde los genes a las estructuras moleculares,
a su funcién bioguimica, a su conducta biolégica v, final-
mente, a su influencia en las enfermedades.

El flujo de informacién que estudia la bicinformatica
es el flujo de informacién del DNA a la funcion biolagi-
ca [5], el cual se refiere al dogma central de la Biologia:
el DMA se transcribe en RMA, el RMNA se traduce a pro-
teina y las proteinas tienen funciones que realizan los
procesos biologicos celulares. Los enfoques de infor-
matica para estudiar este flujo incluyen métodos para
bisqueda de genes[6], [7], prediccién de estructura
tridimensional[B-12] y modelado de redes meta-

bélicas.
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Funciones autocatalicas

DOGMA CENTRAL DE LA BIOLOGIA

La fisiologia y el comportamiento de un organismo
esta dictado por sus genes, los cuales pueden ser vistos,
en un nivel basico como sitios de almacenamiento digital
de informaciéon. Por esta razon la Biologia es una cien-

cia de procesamiento de informacion [13].

Estructura de proteinas

La sintesis de todas las proteinas celulares esta codifica-
da por los genomas. Hoy dia tenemos disponibles las
secuencias de mas de |50 genomas celulares, incluidos
varios organismos multicelulares. Se vislumbra una nueva
etapa en la investigacion biclogica, que emana natural-
mente de la geondmica o el estudio de los genomas, e
incluye la caracterizacion de la expresion de las protei-
nas codificadas por un genoma ¥ el establecimiento de
sus propiedades funcionales y estructurales.

Los genomas definen el contenido de informacién
de los organismos y, por tanto, definen la tipologia del
organismo. La secuencia del genoma no dice cémo fun-
ciona un organismo. Para tener respuestas a la pregun-
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ta de como funciona el organismo, es necesario estu-
diar las proteinas.

Para dar una idea de la complejidad del problema
del estudio de las proteinas, consideremos que el
genoma de levaduras tiene, calculadas por
bicinformatica y por otros medios, 6225 proteinas. Por
anotacion bicinformatica se calcula que el | 7% de esas
proteinas esta involucrado en el metabolismo general
de la célula de levadura; el 30%, en organizacion celu-
lar y biogénesis de organelos y membranas; y el |0%,
en transporte molecular|| 3]

Las proteinas son lo que se podria llamar los arqui-
tectos de la vida pues son cruciales en los procesos ce-
lulares de los seres vivos. Las proteinas estan implica-
das en la catalisis de |as reacciones quimicas celulares,
el transporte de moléculas, la transduccién de senales,
la segregacion del material genético, la produccion y el
manejo de la energia. El programa celular vital necesita
el trabajo coordinado de muchos tipos diferentes de
proteinas. La mayor parte del peso seco de una célula
esta hecho de proteinas. Parece un hecho repetitivo,
pero tendremos que entender las proteinas antes de
que podamos entender la célula.

Una de las mayores areas de investigacion bioldgica
hoy en dia es saber como proteinas constituidas por
solo 20 amincacidos realizan la gran variedad de tareas
que cumplen. Las proteinas son cadenas de monome-
ros de amineacidos sin ramificaciones. La forma tri-
dimensional particular de las proteinas: |) se origina en
la secuencia de aminoacidos, 2) ocurre postraduc-
cionalmente, 3) esta dada por interacciones no
covalentes entre regiones de la secuencia de amino-
acidos [14]. Solamente cuando la proteina esta en su
estructura tridimensional correcta, su conformacion es
capaz de funcionar eficientemente. Un concepto clave
para entender como funcionan las proteinas es que la
funcién se deriva de la estructura tridimensional y la
estructura tridimensional esta especificada por la se-
cuencia de aminoacidos [15].

Un paso importante para la anotacion de las pro-
teinas es reconocer sitios funcionales en regiones lo-
cales tridimensionales con roles funcionales especia-
les y ciertas caracteristicas conservadas como sitios
activos, sitios de unién y sitios de soporte de la es-
tructura.

Bogaciiia, Mo v Mascs

Los sitios funcionales dan informacién valiosa acer-
ca de la funcion de la proteina. Algunos sitios funciona-
les tienen una relacion directa con la estructura prima-
ria o secuencia de aminoacidos y pueden ser reconoci-
dos usando métodos de blsqueda de motivos como
Pfam[16]. Sin embargo, no todos los sitios funcionales
tienen una relacion directa con la secuencia.

Algunos sitios se componen de aminodcidos que dis-
tan mucho entre si en la secuencia, pero cerca en el
espacio tridimensional. Estos pueden no tener caracte-
risticas definidas en la secuencia, pero pueden ser re-
conocidos utilizando un método basado en la estructu-
ra. El trabajo realizado se enfoca en el reconocimiento
de sitios que requieren informacién de la estructura ter-
ciaria. El objetivo de este trabajo es desarrollar un me-
todo que pueda reconocer diferentes sitios funcionales
y que sea aplicable a sitios con o sin residucs o geome-
tria conservada.

Anteriormente se ha reportado un procedimiento
estadistico para caracterizar un sitio y el ambiente gue
lo rodea [ | 7]. Basado en este método, se ha desarrolla-
do un nuevo sistema que utiliza magquinas con vectores
de soporte. En este articulo mostramos que podemos
reconocer sitios de unién de calcio con sensibilidad y
especificidad alta usando maquinas con vectores de so-
porte.

Maquinas con vectores de soporte

La resolucién de problemas por medio de aprendizaje
de maquina se adapta bien en areas donde hay una gran
cantidad de datos pero poca teorfa; éste es caso de la
Bioinformatica [18].

Los métodos de aprendizaje de maguina pueden ser,
desde un punto de vista general, divididos en aprendi-
zaje supervisado y no supervisado. Se dice que el apren-
dizaje es supervisado cuando a un algoritmo de apren-
dizaje se le da un conjunto de ejemplos junto a la clase
a la que pertenecen y se prueba en un conjunto de da-
tos en los que no se conocen las clases a las que perte-
necen. Para el caso de la identificacion de sitios en pro-
teinas tenemos un aprendizaje supervisado ya que con-
tamos con una serie de sitios previamente identificados
por métodos de cristalografia.

Entre los métodos de aprendizaje de maguina estin
las maquinas con vectores de soporte, las cuales son
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modelos de entrenamiento supervisado utilizados en
problemas de clasificacion binaria, facilmente extensi-
bles a modelos de clasificacion miltiple.

Su funcionamiento se basa inicialmente en la transi-
cion del problema original a uno de mayor dimensian,
generalmente mediante una transformacién con funcio-
nes no lineales [ | 9]. Dadas ciertas funciones especiales
para la transformacién, que deben cumplir ciertas pro-
piedades matemdticas (continua, integrable, acotada),
se puede demostrar que en el nuevo espacio de clasifi-
cacion, las categorias por discriminar tendran mayor
probabilidad de ser linealmente separables [20].

Con la transformacion del espacio de entrada a uno
de mayor dimensionalidad se convierte el problema de
clasificacion en la determinacion del hiperplano de se-
paracion optima, tomando como criterio de evaluacian
la calidad de la separacion, medida a partir de las dis-
tancias minimas entre los datos clasificados y el hiper-
plano de separacion (margen de separacion). Este Ulti-
mo se considera normalizado para los datos fronteri-
zos (vectores de soporte), en los que se cumplen las
siguientes proposiciones:

w,'x + b =l parad = +1

w,x + b =—lparad = -|

Origen

Figura 2. Hiperplano para la separacion. Los vectores

de soporte estar

El problema de entrenamiento, dadas las poblacio-
nes de ejemplos positivos y negativos, se puede ver
como un problema de optimizacion restringida de una
funcion convexa, planteando la ecuacién del lagrangiano
donde se representa el margen de separacion con base

en la norma del vector de pesos, v se incluyen términos

DF MAGUIKA

de la calidad de separacion para cada vector de ejem-
ple (ponderados por los multiplicadores de Lagrange).
Ademas se tiene que satisfacer la condicion de opti-
rnalidad.

J(w.b,at) = l ww - iul [dl (w'x, +b]— I]

Con base en esto se plantea el sistema dual y se
soluciona por metodos de optimizacion cuadratica (con-
diciones de KKT)} obteniendo los multiplicadores de
Lagrange, de los cuales se deduce el vector de pesos
del hiperplano 6ptimo de separacion; con éste se de-
ducen los valores de traslacion del hiperplano, median-
te el cual se pueden clasificar los nuevos casos de ana-
lisis.

Para el caso que los datos no sean separables, se
puede plantear un modelo similar que debe incluir va-
riables de holgura que cuantifican los errores de clasifi-
cacion para cada uno de los datos, y se adicionan con
coeficientes negativos (penalizacién) a la funcién ob-
jetive del problema de programacién cuadritica plan-
teado,

Con base en el conjunto de funciones (kernel de
producto interior) que se utilice para efectuar la trans-
formacion del problema original, se pueden tener dife-

rentes tipos de maquinas con vectores de soporte

* kernel polinomial:

fo.xa]=fl+x"x,'rf'

* kernel de base radial
]

G_Z

-

K{x.x,}=exp i

||y'_:"'i

Se consideran sitios de unién de calcio como regiones
esféricas de 7 angstroms (A) centradas en iones deter-
minados por cristalografia. Los no sitios son regiones
esféricas de 7 A en la superficie o al interior de protei-
nas que no se unen al calcio, y se utilizan como contro-
les explicitos.
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Se decide si una regién (una esfera de 7 A alrededor
de un sitic de prueba) es o no un sitio de calcio constru-
yendo un clasificador con sitios conocidos de unién de
calcio y no sitios conocides. Un diagrama esquemitico
del sistema se muestra en la figura 3. El objetivo es cla-
sificar |a region y decidir, basados en la magquina con
vectores de soporte, si se trata o no de un sitio de unidn
de calcio,

Se comenzé recolectando un eonjunto de sitios de
union al calcio ¥ de no sitios de una version local de |a
base de datos de estructura terciaria PDB [21].

Los sitios y no sitios son dividides en volimenes es-
paciales, las cuales son esferas concéntricas con un an-
cho de 1 A. Para cada sitio ¥ no sitio el sistema, calcula
el conteo de cada propiedad en cada uno de los voli-
menes espaciales. Luego, toma un vector con todas las
caracteristicas en cada uno de los v:ulﬁrnenes-y entrena
una magquina con vectores de soporte con ejemplos
negativos y positivos. Una lista de completa de las ca-
racteristicas usadas para el clasificador se provee en la
tabla |.

Bozsamies, Mo v Mo

Caracteristicas usadas para &l entrenamiento

de la maquina con vectores de soporte
Czlegoria Propiedades
Atdmicas Distribucian de Atomos de algunos

elementos basicos

Grupns gquimicos carboxile, hidroxilo, aming, ete
Residuos Diferentes tipns de aminodcidos

Motivos de estructura hélice-r, hoja plegada-p. giros
secundaria

Mativos de estructura hriﬂgﬁ. bend, 3-helix
slper-secundana
Biofisicas

movilicad, factor —B, volumen de Van
der Waals, et

El conteo de las propiedades de los sitios y los no
sitios puede ser usado para formar un modelo cuantita-
tivo. Cuando se da una nueva regidn en una estructura
dada, se divide de nueve la estructura en conchas
concéntricas y se aplica el sistema para calcular la pre-
sencia de la propiedad en los volimenes espaciales. El
clasificador construido toma el vector con las caracte-
risticas y decide si se trata o no de un sitio de calcio.

Estmuctura
alrededor de sitios
de unidn a cakio

Estructurn
nlrededor de s
sm uniin a calcio

"

Einctum
alrededor de sitios
de prucha,

Becokocion y
norw Bzacion de
caracier’s s

F

clasificador con maguinas
com veckmes de sopone

!

Drevir si ko regidn es o na
un sitio de pnidn de
calex

acidr

......... para la identificacion de sitic
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Para el entrenamiento usames caracteristicas derivadas
de 68 sitios de unién al calcio y |20 no-sitios. Escogi-
mos tres conjuntos de prueba independientes, no usa-
dos previamente en el andlisis con proteinas diferentes
provenientes de organismos diversos. Para examinar el
sistema a gran escala, en miles de regiones de prueba
en una situacion realista, se buscaron sitios en 4 protei-
nas con sitios de unién a calcio que no tenian ninguna
relacion y que no fueron usadas en el entrenamiento.

Para cada estructura de prueba, se definié una reji-
lla de 1.25A. A cada punto de la rejilla se aplicé el clasi-
ficador con magquinas con vectores de soporte para
determinar si era o no un sitio de unién de calcio.

Puntos de la rejilla que estuvieron cerca al margen
de clasificacion fueron marcados como sitios potencia-
les de union de calcio. Los puntos mas cercanos se
muestran en un visualizador y su ubicacién se comparé
con los sitios reales de union de calcio, como se mues-
tra en las figuras 4 y 5.

Para evaluar el desempeno del algoritmo de reconoci-
miento usamos dos medidas: sensibilidad (capacidad
para reconocer un sitio de unién a calcio) y especifici-
dad (capacidad para reconocer un sitio que no se une al

calcio) definidos de la siguiente manera:

TN
especificidad = ———
TN + FN
sensibilidad = I =
TP+ FP

donde TP es el nimero de verdaderos positivos, FP es
el nimero de falsos positivos, TN es el nimero de
verdaderos negativos y FN es el nimero de falsos ne-
gativas,

La sensibilidad y especificidad en el reconocimiento
de sitios de union de calcio en el conjunto de prueba se
muestra en la tabla 2. Las estructuras y los sitios de cal-
cio potenciales hallados por el meétodo aparecen en las
figuras 4 y 5.
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Test numern Siting No sities Especificidad  Sensibilidad
47 40 100% 93%
¥ 33 30 100% 0%
3 193 126 100% 93%
[ oo vt Hoch Proicn viewer — 8 oo
Fie




Discusic

El metodo de reconocimiento presenta sensibilidad por
encima del 90% y especificidad del 10096, lo cual mues-
tra que el método es robusto y preciso. El desempeno
del método de busqueda en proteinas es promisorio,

Cada proteina requirié evaluacién de mas de 15000
puntos de prueba y condujo a un nimero pequeiio de
puntos candidatos. Para las cuatro proteinas, el méto-
do reconocié los sitios de unién de calcio.

Muchos sitios candidatos estuvieron a una distancia
de | A El enfoque es, en principio, general y en trabajo
futuro se planea desarrollar clasificadores para otros si-
tios importantes en proteinas. También se trabaja para
mejorar la eficiencia del codigo de busqueda de sitios
para permitir anotacion automatica de estructura a esca-

la genémica.
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