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RESUMEN

La Superfamilia Fur se compone de proteinas reguladoras de absorcidon
de iones, estas poseen una similitud funcional y capacidad de unién al ADN,
varian segun el cofactor metalico que utilicen dentro de las cuales podemos
encontrar del tipo Fur, Zur, Mur, Nur y PerR. El estudio del sitio de unién en
proteinas de la Superfamilia Fur y factores de transcripcion es un tema de
gran interés debido a que este tipo de proteinas pueden ser potencialmente
utilizadas en desarrollos y aplicaciones antimicrobianas. En este estudio se
caracterizaron 63 sitios de union al ADN de organismos bacterianos
pertenecientes a Fur y diversos factores de transcripcion, mediante
descriptores moleculares de secuencia y estructura. Utilizando técnicas de
inteligencia artificial se realiz6 la identificacion de caracteristicas relevantes
para entrenar los modelos predictivos SVM y RF. Del analisis realizado se
determind que el mejor modelo entrenado con caracteristicas de secuencia
es SVM logrando un rendimiento de exactitud (Accuracy) de 84.6%, mientras
que utilizando caracteristicas estructurales el modelo RF es el que logra un
mejor rendimiento con una exactitud (Accuracy) de 77.3%. Los resultados
de la prediccion indican que es posible desarrollar un modelo predictivo de
zonas de unién al ADN en proteinas con una alta precision utilizando solo

la informacién de secuencia.



ABSTRACT

The Fur superfamily is composed of ion absorption regulatory proteins.
These have functional similarities and DNA binding capacity. The diversity
depends on the metal cofactor used, among which they can find Fur, Zur,
Mur, Nur, and PerR types. The study of metal binding site proteins in the Fur
superfamily and transcription factors is a very interesting topic because
these types of proteins can potentially be used in antimicrobial development
and its applications. In this investigation, 63 DNA-binding sites of bacterial
organisms belonging to the Fur family and various transcription factors were
characterized by molecular descriptors of sequence and structure. The use
of intelligent artificial intelligence techniques made it possible to identify
relevant characteristics for training SVM and RF predicting models. The
performed analysis determined that the best predicting model using
sequence characteristics is SVM, achieving a performance of 84.6%
accuracy while using structural characteristics the RF model achieved the
best performance with 77.3% accuracy. The results of the prediction indicate
that it is possible to develop a DNA-binding site predictive model in proteins

with high accuracy using only sequence information.



INTRODUCCION

1. Metaloproteinas

Las metaloproteinas son aquellas que presentan un ion metalico como
cofactor, son diversas y varian segun el metal que utilicen. Estas proteinas
son importantes para las funciones bioldégicas de las células, teniendo
implicancia en reacciones quimicas, funciones estructurales y reguladoras
(Yan Zhang & Zheng, 2020). El cofactor presente en este tipo de proteinas
ya sea iones metalicos, no metélicos o moléculas orgénicas es lo que le da
una diversidad de funciones, siendo los cofactores metalicos los que
confieren cambios conformacionales, estabilidad en su estructura vy
plegamiento, eventos de catalisis nucleofilica o transferencia de electrones
(Akcapinar & Sezerman, 2017).

1.1 Superfamilia Fur

La superfamilia Fur se compone de proteinas no homadlogas que poseen
similitud funcional, siendo la proteina Fur, o ferric uptake regulator, la
principal dentro de esta familia de cofactores de transcripcién en
procariotas. Estas proteinas se encargan de regular la captacion vy
concentracion de iones metalicos dentro de la célula (Pohl et al., 2003). Los
microorganismos necesitan de un mecanismo de regulacién de iones
metéalicos debido a que la carencia o exceso de éstos es negativo para su
fisiologia. Las proteinas metaloreguladoras son las encargadas de mantener
la estabilidad y homeostasis de la célula ante diferentes cofactores

metalicos (Gilston et al., 2014).

El hierro es uno de los cofactores principales para la vida celular, ya que
con este elemento se activan enzimas esenciales. Sin embargo, un exceso
de hierro en la célula puede ser letal para su funcionamiento, es por esto
gue proteinas como la Fur que tienen afinidad por el hierro se encargan de
controlar la absorcion de éste metal (Lee & Helmann, 2007).
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La familia de metaloproteinas reguladoras Fur, en general, presentan un
motivo conservado, rico en histidinas, que se ubica entre la region del
extremo (C-terminal) y que esta encargado de la deteccion de metales, y el
dominio de unién al ADN (Pinochet-Barros & Helmann, 2018). Diferencias
en el sitio de unidén a metales es lo que ha dado selectividad a los miembros
de esta familia entre los que se encuentran afinidad por hierro (Fur), zinc

(Zur), manganeso (Mur), niquel (Nur) y regulador de peroxido (Per).

1.2 Tipos de proteinas Fur

Las proteinas Fur son complejos proteicos que son factores de
transcripcién, ya que se unen a una regién especifica del ADN promoviendo
o impidiendo la funcion de la ARN polimerasa. Estan presentes en
procariotas como dimeros o tetrameros (Agriesti et al., 2014) y una de las
proteinas mas estudiadas dentro de esta familia de factores de transcripcién

es Fur (Figura 1).

Dominio
> de union
al ADN

Dominio de
dimerizacion

Figura 1. Representacién del modelo estructural de una proteina Fur dimerica.
Estructura cristalina de la proteina de cddigo 4ETS, presente en el organismo
Campylobacter jejuni. Los monomeros A y B se representan en café y azul,
respectivamente. Los cofactores metalicos Zn?* se encuentran en los sitios S1 (inferior)
y S3 (superior), representados en esferas verde. Mientras que el sitio regulador S2 se
encuentra vacio en esta representacion estructural (Butcher et al., 2012).
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1.2.1 Ferric uptake regulator (Fur)

El regulador global de la homeostasis del hierro (Fur), estructuralmente
es un dimero que presenta en cada uno de sus mondmeros un dominio de
union al ADN (N-terminal) y un dominio de dimerizacion (C-terminal). En
cada mondémero generalmente se encuentran dos sitios de unién a metales
(Pohl et al., 2003), aunque también se han reportado tres sitios de union a
metales en organismos como H. pylori (Dian et al., 2011). El mecanismo de
regulacion consiste en que ante un exceso de hierro en la célula, Fur se une
al metal Fe?* y esto produce un cambio conformacional que causa la unién
al ADN (Kaushik et al., 2016). Por el contrario, cuando existe una
concentracién menor de hierro, el metal Fe?* se libera de Fur, el complejo
se separa del ADN y permite la union de la ARN polimerasa para producir
transcripcion (Kaushik et al., 2016).

En base a estudios y datos experimentales, las proteinas Fur se pueden
clasificar en subclases con distintas funciones, una primera subclase de
proteinas Fur se encargaria principalmente del control de homeostasis de
hierro, tolerancia al acido y proteccién contra el estrés oxidativo. Luego, una
segunda subclase se veria implicada en la expresion de genes, como
respuesta de las bacterias ante el estrés oxidativo, finalmente se
encontraria la subclase de proteinas homologas a Fur, como por ejemplo, la
denominada proteina reguladora de la absorcién de zinc (Zur), que se

encuentran en organismos como Eschericia Coli (Pohl et al., 2003).

1.2.2 Zinc uptake regulator (Zur)

Zur es uno de los primeros homologos de Fur identificados en E. Coli, vy,
al igual que Fur esta implicado en la regulacién de genes que desempefian
un papel importante no solo como regulador global, sino también en el
almacenamiento y movilizacion de metales. Por ejemplo, tiene la capacidad
de reprimir genes de proteinas ribosomicas homologas (Panina et al., 2003).
Zur contiene dos sitios de unién a metales (igual que PA-Fur, Pohl et al.,

2003), y cuando contiene solo un Zn?* en un sitio de unién a metal no logra
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la union al ADN, pero al existir un exceso de zinc y tener los dos sitios con
iones metalicos se produce el cambio en la estructura y evita la uniéon de la
ARN polimerasa (Lee & Helmann, 2007).

1.2.3 Peroxide stress sensing Regulator (PerR)

PerR es el principal regulador ante el estrés por peroxido, y la existencia
de radicales hidroxilo o aniones de superéxido en las bacterias puede
provocar muerte celular para combatir este efecto las bacterias han
desarrollado mecanismos de protecciobn mediante reguladores de
transcripcion (Makthal et al., 2013). PerR es un dimero con una topologia
similar a la estructura de la familia Fur, siendo el mecanismo que utiliza para
detectar cambios ambientales (Fillat, 2014) una de las principales
diferencias encontradas entre PerR y Fur. Estructuralmente PerR se
diferencia en el brazo N-terminal, que contiene 11 aminoacidos, esta region
juega un papel importante en la unién a metales y deteccion del peroéxido,
ademas no esta presente en otras proteinas de la familia Fur (Makthal et al.,
2013). En cuanto a los sitios de unién, PerR puede poseer dos iones
metalicos en cada mondémero, presentando en el sitio 1 el metal Zn?* y el
sitio 2, que esta encargado de la deteccion de metales en medios
abundantes en hierro, se puede unir a Fe?* (Per: Zn, Fe) respondiendo al
estrés oxidativo. Mientras tanto, en un exceso de Mn?* se une a éste metal
(Per: Zn, Mn), y este tipo de uniéon depende de un promotor particular
(Pinochet-Barros & Helmann, 2018).

Existen organismos bacterianos que pueden poseer mas de un homélogo
de la familia Fur para su regulacion como es el ejemplo de Bacillus subtilis
gue presenta a los paralogos Zur, Fur y Per, donde Zur se encarga de
reprimir la transcripcion de genes que codifican al sistema de transporte
ABC de zinc o casete de union ATP (Bsat et al., 1998). Se ha encontrado
cooperatividad entre reguladores transcripcionales como Fur-Per, Zur-Per,
Fur-Zur entre otros. La relacidén entre el metabolismo del hierro, regulacion

de genes y generacion de radicales libres, conlleva a una cooperatividad
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necesaria entre Fur y Per para responder ante el estrés oxidativo (Fillat,
2014).

1.2.4 Manganese uptake regulator (Mur)

Dentro de la familia de proteinas también encontramos las reguladoras de
absorcion de manganeso (Mur). Estas se encuentran en el citoplasma y en
condiciones de exceso de Mn?*, reprimen la transcripcion del operén
SitABCD, pero no se ha observado represion en condiciones de exceso de
Fe?* (Bellini & Hemmings, 2006). Estructuralmente en Mur falta un sitio de
unién de Zn?*, lo que se modifica por la unién de dos iones Mn?* por dimero
(Lee & Helmann, 2007). Las reacciones que involucran manganeso o niquel
son menores en comparaciéon a hierro y zinc, sin embargo, estas son
importantes ya que, el niquel est4 presente en varias enzimas (ureasas,
deshidrogenasas, metil reductasa etc.) y es necesario para la oxidacion de

hidrégeno molecular.

1.2.5 Niquel-responsive regulator (Nur)

Un exceso de niquel puede provocar reacciones adversas, como la
generacion de especies reactivas de oxigeno o actuar como un potente
carcinégeno en humanos (Ahn et al., 2006). Para mantener la homedstasis
de este metal existe el regulador de absorcion a Niquel (Nur), el cual tiene
una similitud de secuencia con otros miembros de la familia Fur, en un 48%
con Fur del microorganismo E. coli. Por otro lado, tiene 4 de los 5
aminoacidos conservados en el sitio de unién a metales en comparacion con
PerR y el quinto se reemplaza por His (histidina), que seria el aminoacido
que le confiere la selectividad por Ni?* (Lee & Helmann, 2007). Esta proteina
regula negativamente el grupo de genes transportadores de nikABCDE
mediante la union a las regiones promotoras en presencia de niquel, y a
diferencia de otras proteinas Fur que se pueden activar mediante otros
metales, ésta es altamente especifica. Nur también participaria en la
respuesta antioxidante en S. coelicolor a través de regulacién negativa
(Fillat, 2014).
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Las proteinas que componen la superfamilia Fur son capaces de
desempefar distintos procesos celulares (Figura 2) y muchas veces
establecen redes de transcripcion cruzada entre paralogos (Fillat, 2014).
Los estudios de genética, bioquimica molecular, bioinforméatica,
cristalizacion de nuevas estructuras han permitido conocer mas sobre los
mecanismos de esta importante familia de reguladores que pueden ser la
base para nuevos desarrollos y aplicaciones. Por ejemplo, debido a que no
existen proteinas Fur homodlogas en eucariontes, puede ser usado
potencialmente como un agente antimicrobiano (Deng et al., 2015), o en el

combate de enfermedades como la tularemia (Pérard et al., 2018).

Transduccion de

) sefal
Morfologia y

motilidad celular R f

\ P Regulador de

Transposicion

Sintesis de homeostasis de
acidos nucleicos metales
Fotosintesis Regulacién
K redox

Expresion de ( E Respiracién
factores de J, (aerdbica,
virulencia 'y anaerobica,

toxicidad Metabolismo nitrato)

Figura 2. Procesos celulares modulados por reguladores de absorcion férricos
(Fillat, 2014).

1.3 Sitio de unién al ADN

Un sitio de unidon es una region o zona donde ocurren ciertas interacciones
importantes para las funciones de las proteinas, como la unién de
cofactores, de un sustrato, o algun inhibidor. En el caso de este estudio las
proteinas de la superfamilia Fur tienen la capacidad de unirse al ADN. Las

proteinas de la familia Fur constan generalmente de un dominio de union al
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ADN o DNA binding domain (DBD) y un dominio de unién a metales, en cada
monomero. Ademas, cuentan con una region bisagra que se encarga de unir
los dominios entre mondmeros. DBD se compone generalmente de una
estructura hélice-giro-hélice, que provee afinidad y puede reconocer una

secuencia especifica de ADN.

Estructuralmente las alfas hélices encajan con el surco mayor del ADN y
solo son necesarios los cambios mediados por los cofactores para permitir
la unién (Pohl et al., 2003). Se ha demostrado que de dos sitios de union a
metales presentes, el cofactor del sitio 1 es suficiente para la union de Fur
al ADN, sin embargo si bien el sitio 2 no seria esencial, modificaciones en
él disminuirian la capacidad de unién al ADN en Fur (Deng et al., 2015).
También se han identificado aminoacidos conservados que median la unién
al ADN mediante contactos especificos de base. Por ejemplo, Arg57 forma
enlaces de hidrégeno insertdndose en el surco mayor, donde este residuo
reconoceria bases conservadas de guanina (G) y citosina (C) dentro de un
motivo de union (Fur-Box) (Pinochet-Barros & Helmann, 2018). Por otro
lado, mediante el mecanismo de complementariedad superficial (realiza
reconocimiento de la forma del ADN) es capaz de distinguir que Lys15 posee
una union favorable en el surco menor (por secuencias ricas en AT) que

tiene potencial electrostatico negativo (Deng et al., 2015).

También se han documentado proteinas Fur con la capacidad de unirse
al ADN en ausencia de hierro. Por ejemplo, en H. pylori se produce la
represion en ausencia del cofactor y ocurre una desrepresién cuando se une
Fe?* a Fur (Lee & Helmann, 2007). Otro ejemplo estudiado es PerR, que
presenta el motivo hélice-giro-hélice (WHTH) y su forma de unién al ADN no
requiere de un cofactor en el sitio de unién a metal, ya que su interaccién

se produce directamente con Fur-Box (Makthal et al., 2013).

De acuerdo con las investigaciones y estudios realizados, inicialmente se
sabia que las proteinas Fur reconocen genes dentro del regulon, al unirse a

una secuencia palindromica denominada Fur-box que consta de 19 pares de
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bases y se ubica dentro de la regidn promotora de los genes diana (Lee &
Helmann, 2007):

5----GATAATGATWATCATTATC----3° ,dondew =A0T

Luego en busqueda de un motivo de unién minima se demostrdé que este
puede ser un motivo de repeticion invertido heptamérico (7-1-7) (Pinochet-
Barros & Helmann, 2018):

5----TGATAAWATTATCA----3° ,dondew=Ao0T

La primera Fur-box descrita ha sido consistente en sitios de unién de
estructuras cristalizadas en Mur (Berg et al., 2020), mientras que paralogos
Zur y PerR en B. subtilis se ajustan con algunas variaciones al patréon 7-1-7
(Lee & Helmann, 2007). En la busqueda de una Fur-box consenso el enfoque
ha cambiado a que existe un patrén funcional dentro de la secuencia. Por lo
tanto, mas que el lugar o largo de una secuencia, se ha planteado que existe
un hexamero independiente de la orientacion y el nUmero de repeticiones, y

que este otorgaria la capacidad de interaccion a Fur (Berg et al., 2020):
NATA/TAT , donde N es cualquier nucleétido.

Ademds, las Fur-box suelen tener un alto porcentaje de A/T y los
complejos de esta familia tienen la capacidad de unirse al ADN en distintas

proporciones.
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Figura 3. Representacidon de la estructura MRS2-Fur (cédigo PDB: 4RB2). Se
observa un acercamiento en los aminoacidos LYS15 (rojo), ARG57 (verde) y TYR56
(violeta), donde estos tres aminoacidos presentan diferentes modos de reconocimiento
del ADN. Como se puede apreciar lisina se inserta en el surco menor, mientras que
arginina y tirosina se insertan en el surco mayor, siendo la tirosina capaz de formar
interacciones de Van der Waals con una o dos timinas del surco mayor (Deng et al.,
2015).

Actualmente se tienen nociones y evidencia cientifica de interacciones
que se producen y conservan en el sitio de union al ADN entre proteinas de
la superfamilia Fur, como la lectura de base mediante arginina y lectura de
forma mediante el residuo lisina (ver Figura 3). Esto debido a la favorable
interaccion que se produce entre al ADN y aminoacidos cargados
positivamente, o las posibilidades de dominio Fur-Box dentro de estas
proteinas. Esta evidencia y conocimientos han permitido comprender un
poco mas sobre la unidn, conocimientos que aumentan cada vez mas debido
a la creciente disponibilidad de complejos proteina-ADN disponibles en
Protein Data Bank (PDB), (ver Figura 4), pero aun quedan muchas dudas de
coOmo son capaces de reconocer especificamente la zona de union al ADN.
Se ha visto que esta zona y su modo de unidén, es variable en las distintas
proteinas que conforman la superfamilia Fur, y en términos de secuencia no
son idénticas, a pesar de las similitudes estructurales que poseen. Por lo
tanto, el poder predecir el sitio de union al ADN de proteinas con esta

capacidad, como la superfamilia Fur, mediante métodos rapidos y menos
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costosos que los realizados en laboratorio, seria un gran aporte para la

investigacion en esta area.
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Figura 4. Numero de complejos proteina-ADN liberadas en PDB cada afio. Datos
extraidos desde PDB statistics (https://www.rcsb.org/stats) 29 de septiembre, 2022.

2. Prediccion de sitios de unién al ADN

Las predicciones de sitios de unién son importantes ya que permiten
entender interacciones entre moléculas que juegan un rol esencial en
muchos procesos biolégicos. Los enfoques convencionales suelen
realizarse en laboratorios humedos, siendo costosos. Por lo tanto, los
métodos computacionales han adquirido cada vez mas relevancia en la
prediccion de sitios de union de iones metalicos, cofactores, ligandos,
interaccion proteina-ADN etc. Estos métodos analizados se usan para
verificar, y explicar molecularmente, las interacciones predichas en el
laboratorio y para predecir nuevas interacciones que pueden ser
importantes. El descubrimiento y verificaciobn computacional de estas
nuevas interacciones puede tomar menor tiempo y costo que las técnicas
convencionales. Entre estos métodos destaca el machine learning, una

subdisciplina dentro de la inteligencia artificial (I1A).

19


https://www.rcsb.org/stats

La inteligencia artificial puede definirse como el estudio de algoritmos que
dan a las maquinas la capacidad de aprender y resolver problemas, y dentro
de esta disciplina el machine learning es el que permite realizar predicciones

a partir del reconocimiento de patrones (Hashimoto et al., 2018).

2.1 Machine Learning

Machine Learning (ML) o aprendizaje automético se utiliza en diversas
disciplinas, y tiene como objetivo principal entrenar una maquina para que
aprenda de una experiencia pasada. Se proporcionan datos recopilados, y
estos pueden ser etiguetados (aprendizaje supervisado) y no etiquetados
(aprendizaje no supervisado) segln la problemética que se quiera resolver
(Mehmood & Selwal, 2020).

El aprendizaje supervisado es un aprendizaje donde existen datos
etiquetados de entrada y salida, y mediante un algoritmo se analizan los
datos de entrada para predecir los de salida, proporcionando asi datos mas

precisos (Mehmood & Selwal, 2020).

En el aprendizaje no supervisado solo se tienen datos y variables de
entrada, los datos no estan etiquetados y la prediccion se realiza heredando
las caracteristicas de los datos de entrada. Los resultados son promedios y
la complejidad es menor que en el caso del aprendizaje supervisado
(Mehmood & Selwal, 2020).

El ML se utiliza cada vez mas por la rapidez y el bajo costo con que un
programa puede resolver problemas. Se aplica en problemas que suelen
tener unos cuantos resultados y observaciones, pero tedricamente no se

conoce por completo la respuesta.

2.2 Métodos de prediccion basados en machine learning

La prediccion de sitios de union al ADN basados en ML puede realizarse
utilizando solo la informacion de la secuencia aminoacidica de una proteina.

Por ejemplo, Ma et al., 2013 presenta un enfoque de prediccion de sitios de
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union al ADN en proteinas, basado en Maquina de Vectores de Soporte y
una caracteristica hibrida, utilizando solo la secuencia primaria de la

proteina.

También se puede predecir mediante propiedades fisicoquimicas,
como lo realizan en la investigacién del predictor DNABP, enfocado en la
conservacion de las propiedades fisicoquimicas de los aminoéacidos, y que
utiliza el método Random Forest (Ma et al.,, 2016). O se puede predecir
basandose en la estructura tridimensional (3D), como en el método DBPSite,
gue mediante la estructura de la proteina predice residuos de unién al ADN
utilizando Maquina de Vectores de Soporte (Xiong et al., 2011). Algunos de

los clasificadores mas utilizados son:

Support Vector Machine (SVM, Maquinas de Vectores de Soporte):
método de clasificacion de aprendizaje supervisado, utilizado en proteinas
para predicciones de estructuras, funciones, interacciones ADN-proteina
debido a su capacidad de resolver problemas no lineales, y caracteristicas
dimensionales (Si et al., 2015). Se han realizado predicciones con este tipo
de clasificador para identificar residuos de union al ADN mediante la
estructura 3D, distinguiendo entre los aminoacidos que no se unen, de los

que si se unen al ADN (Xiong et al., 2011).

Artificial neural network (ANN, Redes neuronales artificiales): método de
clasificacion mediante aprendizaje no supervisado, que estd inspirado en
las redes neuronales del cerebro y, se componen de una capa de entrada,
una 0 mas capas ocultas y la capa de salida (Mehmood & Selwal, 2020).
Este algoritmo tiene la ventaja de realizar multiples pasos de entrenamiento.
En la prediccion de sitios de unidén en proteinas se suelen usar descriptores
estructurales como datos de entrada y la complejidad depende de la

dimension del vector de entrada (Si et al., 2015).

Decision Tree (Arbol de decision): método de clasificacién de aprendizaje

supervisado, que se basa en nodos y ramas, donde los nodos son los
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atributos del grupo de datos que se desea clasificar y las ramas el valor que
puede tomar ese nodo (Mehmood & Selwal, 2020). La sensibilidad y
complejidad de este clasificador depende de los datos de entrada, y en datos
biol6gicos no siempre satisface las necesidades de los problemas que se
quieren predecir. Por lo tanto, se han disefiado variaciones basadas en este
clasificador como Random Forest usado en predicciones de sitio de unién al
ADN (Wu et al., 2009), arboles de decisién potenciados, y arboles de
decision alternos (Si et al., 2015).

Bayesian learning (Aprendizaje bayesiano): método de clasificacion
supervisado, basado en el teorema bayesiano, que se basa en la
probabilidad de una hipétesis a medida que se obtiene méas informacion (Si
et al., 2015). Se ha utilizado para la prediccion a partir de la secuencia
aminoacidica, donde se entrena el algoritmo para predecir si un aminoacido
particular es capaz de unirse al ADN dada su identidad y las identidades de

los vecinos en la secuencia (Yan et al., 2006).

Cada uno de estos clasificadores requiere de la construccion de un
conjunto de datos para poder realizar una prediccién, la eficacia y capacidad
de cada predictor depende de qué tan caracterizado se encuentre el set de
datos, en proteinas es importante tener caracteristicas basadas en la
secuencia, en su estructura o caracteristicas fisicoquimicas segun el tipo de
prediccién que se desee realizar (Si et al., 2015). Herramientas como los
descriptores de topologia, secuencia, estructura, potencial electrostatico, o
descriptores fisicoquimicos son importantes para un conocimiento general
de la proteina, y obtener un set de datos con caracteristicas que permitan

realizar predicciones.

3. Descriptores Moleculares

Los descriptores moleculares han posibilitado el entendimiento vy
explicacion de las reacciones, interacciones, cambios conformacionales
etc., de las moléculas. Existe una gran variedad de descriptores donde cada
uno de ellos apunta a caracterizar una o mas propiedades de la o las
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moléculas. Estos los podemos clasificar segun: secuencia aminoacidica o

estructura tridimensional.

3.1 Basados en secuencia aminoacidica

Los primeros descriptores que se generaron para ayudar a comprender
mejor las moléculas y estructuras proteicas complejas se basaron en la
secuencia aminoacidica. Se inici6 con el estudio de los aminoacidos,
analizando las propiedades fisicas y las caracteristicas que confieren a la
secuencia primaria, para asi poder determinar, por ejemplo, la relacion que
estos tienen con la estabilidad de la estructura en una proteina. Como por
ejemplo, en un estudio se analizaron propiedades ortogonales para los 20
aminoacidos naturales, mediante analisis factorial y se obtuvieron 188
propiedades fisicas de los aminoacidos (Weng et al., 2013).

Uno de los métodos utilizados en varios descriptores debido a su baja
dimensionalidad es el analisis de componentes principales (PCA), que
describe aminoé&cidos individuales a partir de una matriz de propiedades
(Van Westen et al., 2013). Desde el método PCA, se puede derivar en otro
descriptor denominado escalas de topologia estructural (o escala ST) que
consiste en el analisis de propiedades principalmente topolégicas. Este
consta de 827 variables estructurales y 167 propiedades topolégicas de
aminoacidos (Yang et al., 2010). Asi como las escalas ST también, se
derivan descriptores como VHSE (vectores de propiedades hidrofébicas,

estéricas y electrénicas) y escalas Z, entre otros (Van Westen et al., 2013).

También se encuentran descriptores de propiedades fisicoquimicas como
FASGAI que se basa en un analisis factorial de propiedades fisicoquimicas
(hidrofobicidad, composicion, propiedades electronicas, voluminosidad
etc.). Este permite analizar problemas multidimensionales como en el
modelado de relacion cuantitativa estructura-actividad (QSAR) para la
busqueda de péptidos funcionales (Liang & Li, 2007; Van Westen et al.,
2013).
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En los estudios realizados, y para tener una mejor caracterizacion de los
cambios y diferencias que producen una determinada respuesta en una
proteina se han desarrollado descriptores combinados, con diversos
algoritmos y métodos de aprendizaje automatico para realizar predicciones.
Por ejemplo, Disulfind (Ceroni et al., 2006), es un predictor de puentes
disulfuro entre cadenas proteicas, que fusiona caracteristicas obtenidas a
partir de la secuencia aminoacidica como conservacion y composicion de
aminoacidos, descripcion de informacion importante de las cisteinas
(cantidad, conservacion, tipo de enlace etc.) con el clasificador SVM para

automatizar el proceso de prediccién de puentes.

3.2 Basados en estructura tridimensional

También se han desarrollado descriptores moleculares basados en las
caracteristicas obtenidas a partir de la distribucion espacial de los atomos.
Debido a la cantidad creciente y disponibilidad de estructuras proteicas en
la base de datos en PDB (ver Figura 5), es posible realizar mas y mejores
caracterizaciones estructurales en proteinas, ya que la estructura entrega
informacion de propiedades como superficie, informacién de estructura

secundaria, funcion y evolucion biolégicamente relevantes.

La identificacion y caracterizacion de sitios de union en una proteina es
constante tema de estudio y los descriptores han contribuido en este ambito.
Un ejemplo interesante es el descriptor de bolsillos y cavidades Fpocket (Le
Guilloux et al., 2009), que es un software que a través del concepto de las
esferas alfa, logra describir y caracterizar cavidades para discriminar entre
las mas relevantes y posiblemente sitios de unién. Otro evaluador que
entrega diferentes descripciones de estructuras proteicas a través de su
estructura tridimensional es Mordred, programa que cuenta con mas de 1800
descriptores bidimensionales y tridimensionales, que permiten obtener
informacion sobre relaciones cuantitativas entre estructura y propiedad
(Moriwaki et al., 2018).
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Estructuras solo de proteinas liberadas por afio
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Figura 5. NUmero de estructuras proteicas liberadas en PDB cada afio. Datos
extraidos desde PDB statistics (https://www.rcsb.org/stats) 29 de septiembre, 2022.

La diferencia entre los descriptores de secuencia y estructura es que
ambos realizan diferentes caracterizaciones, por lo tanto, para el desarrollo
de predictores mas completos se requiere que se consideren multiples
caracteristicas como de secuencia, quimicas, configuraciones espaciales de
los aminoacidos presentes, entre otras de forma que se pueda caracterizar
informacion nueva, no redundante y mas completa (Teran et al., 2019). Un
software que complementa tanto andlisis de secuencia como descriptores
3D es ProtDCal (Ruiz-Blanco et al., 2015), que utiliza diversos descriptores
como el analisis de componentes principales y pruebas de entropia de
Shannon, indices termodinamicos tanto en secuencia como en estructura
3D, entre otros descriptores. Esta es una herramienta que permite el analisis

integrado de secuencia y estructura en una sola plataforma.

La investigacion presentada ésta dirigida al estudio del sitio de union de
complejos proteina-ADN, sitio que sera caracterizado mediante descriptores

moleculares y se evaluardn modelos de prediccion.
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HIPOTESIS Y OBJETIVOS

1. Hipdtesis
A través de la utilizacion de técnicas de inteligencia artificial y de
descriptores moleculares sera posible predecir la zona(s) de union al ADN

en proteinas de la Superfamilia Fur.

2. Objetivo general
Desarrollar un modelo predictivo de zonas de unién al ADN utilizando
inteligencia artificial y descriptores moleculares, aplicado en la superfamilia

Fur y otras proteinas con capacidad de unién al ADN.

3. Objetivos especificos
1. Construir un set de datos que contenga informacion de secuencia
aminoacidica y/o de estructural de los fragmentos de unién al ADN

en proteinas de la superfamilia Fur y otros factores de transcripcion.

2. Caracterizar el set de datos con descriptores moleculares a nivel de

secuencia aminoacidica y estructural.

3. Evaluar modelos Maquinas de Vectores de Soporte y Random

Forest para su aplicacion en la prediccion de sitios de union al ADN.
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MATERIALES Y METODOS

A continuacién, se presentan los materiales y métodos utilizados para

alcanzar los objetivos y desarrollo de esta investigacion, la Figura 6 muestra

el flujo de trabajo de esta metodologia.

Objetivo Especifico 1

Construccion del set de datos

|

Descarga de complejos proteina-ADN

)

Eliminacion de redundancia

A

Seleccion de fragmentos

Objetivo Especifico 2

Caracterizacion del set de datos

Descriptores de secuencia aminoacidica

\

Descriptores de estructura tridimensional

A

Preprocesamiento y limpieza de datos

Objetivo Especifico 3

Desarrollo de modelos de prediccion

|

Seleccién de caracteristicas

A

Modelos de clasificacién SVM y RF

N

Medidas de desempefio

Figura 6. Diagrama de la metodologia general que se aplicara en esta

investigacion.

1. Construcciéon del set de datos

Para la construccién del

herramientas:

set de datos se utilizaron

las siguientes
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Protein Data Bank (PDB): es una base de datos que almacena
estructuras tridimensionales de proteinas, acidos nucleicos y ensambles
complejos mediante distintas técnicas como cristalografia, rayos X,
resonancia magnética nuclear y multiples métodos. Cada una de las
estructuras es almacenada con un cédigo identificador de 4 letras y un
archivo pdb que contiene diversa informacién como datos experimentales,
funcion, coordenadas atdmicas, entre otros. Se puede acceder en

https://www.rcsb.org/ .

Visual Molecular Dynamics (VMD): es un programa de visualizacion
molecular que permite observar y analizar diversos sistemas moleculares,
mediante diferentes comandos posibilita la visualizacion de moléculas
especificas, distancias, alineamientos, extraccion de estructuras etc. Se

puede acceder al software en https://www.ks.uiuc.edu/Research/vmd/ .

Molecular Evolutionary Genetics Analysis (MEGA): es un software que
permite el analisis de secuencias de proteinas y ADN de diferentes especies
y poblaciones, mediante alineamientos, distancias, modelos, filogenia etc.

Se puede acceder al software en https://www.megasoftware.net/home .

PDBeFold: aplicacion web que permite realizar un analisis comparativo
estructural, entrega valores de desviacion cuadratica media (RMSD),
porcentaje de identidad de secuencia, alineamiento de estructura
secundaria etc. Se puede acceder al software en https://www.ebi.ac.uk/msd-

srv/ssm/cgi-bin/ssmserver .

1.1 Descargar estructuras de proteinas unidas al ADN.

La seleccion de cada uno de los complejos proteina-ADN a utilizar, se

realiz6 mediante la busqueda avanzada considerando los siguientes filtros:

= Polymer Entity Type: se seleccionaron solo proteinas unidas al
ADN.
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= Macromolecule Name: se filtr6 por aquellos pertenecientes a la
superfamilia Fur (ferric uptake regulator, zinc uptake regulator,
manganese uptake regulator, iron uptake regulatory, Fur family,
peroxide stress sensing regulator).

» Polymer Entity Description: se filtré solo factores de transcripcion.
» Parent Scientific Name: pertenecientes a Bacteria.

El conjunto de filtros permitié obtener un total de 91 complejos proteina-
ADN (formato FASTA y PDB), incluyendo 5 complejos pertenecientes a la
superfamilia Fur (cédigos 4MTE, 4MTD, 4RB1, 4RB2, 4RB3).

1.2 Eliminacién de redundancia del set de datos

Para estudiar las zonas de unidon y utilizar modelos de prediccion es
importante utilizar un set de datos no redundante, por lo que se realizé un
analisis filogenético de las proteinas de cada uno de los complejos proteina-
ADN obtenidos desde PDB.

Se aplico una separacion de los complejos proteina-ADN desde el archivo
FASTA, dejando solo la secuencia correspondiente a la proteina, ya que
utilizar el ADN unido a las proteinas causa ruido y no permite evaluar la
redundancia entre proteinas. Con la obtencién de cada una de las proteinas
se procedié a utilizar el software MEGA el cual permitié realizar una
eliminacién de aquellas proteinas con una alta similitud, mediante un
alineamiento de secuencias y arbol filogenético, lo que resulto en una
reduccién de las 91 proteinas iniciales a un total de 63, eliminando asi la

redundancia del set de datos inicial.

1.3 Seleccion de fragmentos con y sin capacidad de union al ADN.

Con la obtencion de 63 proteinas no redundantes se procedié a procesar
los 63 complejos de las proteinas seleccionadas, para obtener el set de
datos final para la caracterizacion y aplicacion en modelos de prediccion.
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El objetivo de este estudio es la prediccion de sitios de unién al ADN, por
lo que evaluar la estructura completa de la proteina no es el mejor enfoque,
ya que la zona relevante es el fragmento que logra la unién al ADN. Para el
entrenamiento de los modelos en machine learning es importante tener un
set de datos balanceado (misma cantidad de muestras positivas y
negativas), para evitar errores en la clasificacion por desbalance, es por
esto por lo que el set de datos analizar cuenta con 63 fragmentos positivos
(clase 1) y 63 fragmentos negativos (clase 2), un fragmento positivo es aquel
gue corresponde a una zona de unién al ADN en la proteina, mientras que

un fragmento negativo es una zona que no une al ADN.

Todos los fragmentos fueron extraidos utilizando el software VMD, desde
el archivo PDB de cada uno de los complejos proteina-ADN. Las zonas de
uniéon (fragmentos positivos) fueron seleccionados mediante observacién
directa del complejo proteina-ADN vy la ratificacion de la zona mediante la
investigacion asociada a cada complejo, mientras que los fragmentos
negativos se obtienen de zonas que no unen al ADN. Los fragmentos van
desde los 10-50 aminoacidos segun la zona de proteina que se une al ADN,
la cual es variable en cada complejo. Es importante mencionar que todas
las proteinas de los complejos seleccionados tienen diversas cadenas, sin
embargo, estas cadenas tienen una alta similitud, por lo que se selecciond
un fragmento positivo y un fragmento negativo por cada complejo proteina-
ADN. Por lo tanto, el set de datos final contiene 126 fragmentos (63 positivos

y 63 negativos).

2. Caracterizaciéon del set de datos
Las herramientas utilizadas para la caracterizacion del set de datos
corresponden a una serie de descriptores de secuencia y al software
Protein, Ligand, Geometrical and Physicochemical Properties 3D (PLGP3D)
desarrollados he implementados por el grupo de trabajo ProtechLab.
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2.1 Descriptores de secuencia aminoacidica

Se caracterizo el set de datos de 126 fragmentos segln su secuencia
FASTA, entre los descriptores moleculares implementados se encuentran:

e Porcentajes por cada tipo de aminoé&cido alifatico, aromatico, polar,

no polar, cargado, basico, acido etc. (Rice et al., 2000).

e Propiedades electrdnicas, hidrofobicidad, propensiones alfay de giro,
flexibilidad local, caracteristicas de composicion etc. (Liang et al.,
2008).

e Propiedades fisicoquimicas, como escalas Z que incluyen
propiedades estéricas, electronicas (polaridad/ carga),
electronegatividad, calor de formacion etc. (Sandberg et al., 1998).

e Descriptores topoldgicos, escalas T basados solo en la tabla de
conectividad de aminoéacidos, no consideran las propiedades 3D de

cada estructura (Tian et al., 2007).

e Escalas st, consideran propiedades principalmente constitucionales,
topoldgicas, geométricas, hidrofébicas y estéricas (Pronk et al.,
2013).

e Puntuaciones MS-WHIM, corresponden a derivaciones de 36
propiedades de potencial electroestatico (Zaliani & Gancia, 1999).

e Descriptores numéricos interpretables del espacio de aminoéacidos,
corresponden a matrices Blosum (Georgiev, 2009).

e FASGAI, analisis factorial que incluye hidrofobicidad circundante,
suceso en la regién alfa, volumen especifico parcial, preferencia de
doble curvatura etc. (Liang & Li, 2007).

La ejecucion del script que contiene cada uno de estos descriptores

moleculares, se realiza en el servidor de ProtechLab, cada uno de los
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descriptores entrega un valor numérico que va desde un numero entero a
un valor decimal segun el descriptor al que corresponde, entregando 74

atributos.

2.2 Descriptores de estructura tridimensional

Para obtener una caracterizacion de la estructura tridimensional de cada
uno de los fragmentos se utilizé el programa PLGP3D, este programa
permite calcular diversas propiedades geométricas y fisicoquimicas a partir
de la estructura tridimensional de una proteina, ésta pensado en la
caracterizacion de sitios de union a ligando en proteinas, sin embargo su
funcionamiento se basa en realizar una caracterizacion mediante un area o
radio de un sitio que se requiera estudiar, por ejemplo, realiza la
caracterizaciéon de todo lo que rodea al ligando en un radio de 14 A,
permitiendo ingresar las coordenadas especificas del punto central o zona

de ligando.

Los datos basicos requeridos para el funcionamiento del programa son:
codigo del archivo PDB, radio a estudiar, numero de capas y coordenadas
del ligando (opcional). Como nuestro set de datos esta basado en
fragmentos, para poder realizar una caracterizacién de estos se utilizo el

programa PLGP3D de la siguiente forma:

» Coordenadas: se entregd una coordenada en el espacio en cada

uno de los fragmentos, como el punto central.

» Radio: se asigno6 un radio desde el punto central hasta cubrir todo

el fragmento.

= NuUumero de capas: el niumero de capas permite realizar una division
del area de estudio, en este caso solo deseamos caracterizar el

fragmento, por lo que el niumero de capas se asigno en 0.

Los atributos obtenidos en esta caracterizacion corresponden a

distancias, angulos, torsiones, hidrofobicidad, composicion aminoacidica,
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composicién atdmica por capa, interacciones, energias, radios de sitio,
aminoacidos cercanos, volumen, Alpha Shapes etc. La ejecucion del script

se realiza en los servidores de ProtechLab, y entrega 153 atributos.

2.3 Preprocesamiento y limpieza de datos

Un punto importante en esta etapa es la verificacion de la integridad de
los datos que seran entregados a los modelos predictivos, es por esto por
lo que se procedi6 a realizar un andlisis y limpieza de los datos.

Las caracterizaciones realizadas a nivel de secuencia y estructura
entregan una serie de atributos, los cuales deben ser analizados para
eliminar aquellos que entreguen datos nulos o inconsistentes, ya que la
entrega de datos erroneos a los modelos predictivos puede provocar errores
de célculos, por lo tanto, se debe asegurar la coherencia de los datos.

3. Desarrollo de los modelos de prediccién
Con el set de datos caracterizado se procedié a desarrollar cada uno de
los modelos predictivos a estudiar, la herramienta utilizada para esta etapa
es Scikit Learn (Barupal & Fiehn, 2019), médulo que integra algoritmos de
machine learning basado en el lenguaje de programacion Python, permite el
analisis predictivo de datos, se puede acceder en https://scikit-

learn.org/stable/index.html.

3.1 Selecciétn de caracteristicas

Luego de tener el set de datos caracterizado y limpio, es importante
realizar una seleccion de aquellos atributos que permiten al modelo
clasificar correctamente. Por lo tanto, se aplicé una seleccion de
caracteristicas con librerias presentes en Scikit Learn en los atributos

basados en la secuencia aminoacidica como en los estructurales.

Se utilizo la libreria principal SelectKBest que permite hacer una seleccion
de los mejores atributos segun las k puntuaciones mas altas, donde k es el

namero de caracteristicas principales a seleccionar. Esta seleccion se
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complementa con una funcion predeterminada, en esta investigacion se

aplicaron dos funciones distintas para la seleccion de atributos:

Mutual Info Classif: permite estimar la informaciéon mutua entre dos
variables, lo que permite medir la dependencia entre las variables, calcula
un puntaje donde valores altos significan mayor dependencia entre las

variables y un valor igual a cero si las variables son independientes.

F Classif (ANOVA): mediante un andlisis de varianza, utiliza puntajes F
para probar la igualdad de medias.

Se desarrollo el cédigo de cada una de estas funciones y se aplico en los
atributos basados en secuencia, como en los atributos basados en
estructura tridimensional, para realizar una seleccién por separado, y asi

evaluar el set de datos en los modelos de prediccion.

3.2 Modelos de clasificacion SVM Y RF

Los modelos de clasificacion evaluados son maquinas de vectores de
soporte y Random Forest, cada uno fue desarrollado utilizando Scikit Learn.
Luego de la seleccién de atributos se obtiene un nuevo set de datos con
cada uno de los 126 fragmentos y los mejores atributos seleccionados. Este

nuevo set de datos fue entrenado en cada uno de los modelos:

Maquinas de vectores de soporte (SVM): método de aprendizaje
supervisado, mediante la busqueda de un hiperplano o recta separa las
clases, maximizando el margen que separa los ejemplos de cada clase, es
efectivo en casos donde el niUmero de dimensiones es mayor que el niumero
de muestras puede ser utilizado para clasificacion o regresion, en este
estudio se utiliza como clasificador, y se desarrolla mediante la libreria

libsvm de Scikit Learn.

Random Forest: método de aprendizaje supervisado, es un meta
estimador que ajusta una serie de arboles de decisibn en varias

submuestras del conjunto de datos y utiliza el promedio para mejorar su
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precision predictiva. Se utiliza como clasificador y se desarrolla mediante la

libreria RandomForestClassifier de Scikit Learn.

Ambos modelos son de aprendizaje supervisado y utilizados como
clasificadores, donde las clases son: clase 1 (fragmentos positivos, si unen
al ADN), clase 2 (fragmentos negativos, no unen al ADN). Cada uno de los
modelos fue entrenado con los atributos obtenidos desde la caracterizacion
del set de datos, con el objetivo de poder conocer si estas caracteristicas
permiten predecir si un fragmento es una zona de unién al ADN o no, de
esta manera si la performance de los modelos evaluados es positiva en su
clasificacion, se puede dilucidar que existen diferencias entre las zonas de

unién y no unidn tanto a nivel de secuencia, como estructural.

Los modelos fueron probados con distintas combinaciones de paradmetros
hasta lograr la mejor exactitud en cada uno, mediante una la division del set
de datos en un 80% de entrenamiento y un 20% testeo, ademas de realizar
una validacion cruzada de 10 iteraciones, se calculé la media aritmética de
las métricas de desempefio: Accuracy, Recall (sensibilidad) y Precision. Las
métricas son calculadas mediante la matriz de confusién que es calculada
en cada iteracion, ésta permite visualizar el desempefio del clasificador (ver
Tabla 1).

Prediccion
Clase 1 | Clase 2
< | Clase 1 VP FN
& | Clase 2 FP VN

Tabla 1. Matriz de confusién. Permite calcular indicadores de eficiencia
global en modelos de prediccién, las columnas corresponden a la clase de
clasificacion, donde una prediccion correcta se denomina Verdaderos
Positivos (VP) para aquellos fragmentos que, si unen al ADN, Verdaderos
Negativos (VN) fragmentos que no unen al ADN y aquellos ejemplos que son
clasificados errbneamente se denominan Falsos Positivos (FP) o Falsos
Negativos (FN).

Las métricas de desempeiio utilizadas en cada evaluacién son: Accuracy,

es la capacidad del modelo de ML de predecir correctamente.

VP +VN
VP+VN+ FP + FN

Accuracy =
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Recall, es la capacidad del clasificador de encontrar todas las muestras

positivas, mientras mas cercano el valor al 100% mejor es el desempefio.

VP

Recall = VP-F—FIV

Precision, es la capacidad del clasificador de no etiquetar como positiva
una muestra que es negativa, un porcentaje mas alto indica un mejor
desempeifio.

VP

p . . —
recision —VP TFP
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RESULTADOS

1. Resultados objetivo especifico 1: Construir un set de datos que
contenga informacién de secuencia aminoacidica y/o de estructural de
los fragmentos de unién al ADN en proteinas de la superfamilia Fur y

otros factores de transcripcion.

1.1 Estructuras utilizadas en el estudio.

Al eliminar la redundancia de los 91 complejos proteina-ADN se obtuvo
un total de 63 complejos (ver Figura 7), todos ellos pertenecientes a distintas
familias de proteinas bacterianas que se clasifican como factores de
transcripcion, dentro de este grupo 2 de los complejos pertenecen a la
superfamilia Fur (cédigos 4RB1 y 4MTD).
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Figura 7. Estructuras utilizadas en la investigacion. En la figura se observan los
distintos cédigos de los complejos proteina-ADN utilizados, se diferencian 8 grupos, y
se destacan las proteinas pertenecientes a la superfamilia Fur, con los cédigos 4RB1
y 4MTD. Andlisis realizado con el software MEGA.
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Todas las proteinas son diferentes a nivel de secuencia, cada una tiene
distinto estado oligbmero, los cuales presentan una alta similitud, y pueden
conformar especies diméricas, triméricas, tetrAmericas etc. Cada proteina
cuenta con dos tipos de dominios, un dominio de unién a ligando y un
dominio de union al ADN. Como se observa en la Figura 7 las dos proteinas
pertenecientes a la superfamilia Fur 4RB1 y 4MTD estan en distinto grupo,

esto se debe a que presentan una baja similitud en su secuencia.

4RB1 corresponde a una proteina dimerica reguladora de magnesio
presente en el organismo Magnetospirillum gryphiswaldense (Deng et al.,
2015), mientras que 4MTD es una proteina de E. coli reguladora de zinc,
con dos dimeros presentes (Gilston et al., 2014), la proteina 4L62 de
Pseudomonas aeruginosa es una reguladora que responde ante cambios
ambientales y presenta 2 dimeros (Kim et al., 2013), finalmente la proteina
dimerica 4Al1J del organismo Yersinia pseudotuberculosis responde ante
cambios térmicos que modifican su estructura (Quade et al., 2012). Todas
estas proteinas presentan en su cadena el dominio de uniéon al ADN, 4RB1
presenta una alta similitud con 4RB2 de la representacion de unién al ADN
en la Figura 3 de este documento, como se observa en la matriz de distancia
p de aminoé&cidos (ver Tabla 2), las proteinas 4MTD-4AIJ tienen una mayor
cercania que 4MTD-4RB1.

4MTD | 4RB1 | 4L62 | 4AlJ

4MTD
4RB1 | 0,834
4162 0,881 | 0,917

4Al1J 0,784 |0,859 | 0,874

Tabla 2. Matriz de distancia p de aminoé&cidos. La siguiente tabla
muestra la proporcion (p) de sitios de aminoacidos en que las secuencias a
comparar son diferentes. Se observa la distancia entre las proteinas de la
superfamilia Fur 4RB1 y 4MTD, y las parejas més cercanas 4L62 y 4AlJ
respectivamente, dada su distinta agrupacién en el arbol filogenético (ver
Figura 7).

Sin embargo, si se realiza un analisis de la zona de uni6on en estas
proteinas se observa que tienen una alta similitud estructural a pesar de las

diferencias a nivel de secuencia (ver Figura 8), destacando la estructura
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secundaria hélice alfa, motivo estructural que es sabido por estudios previos
gue tiene una importancia en proteinas con capacidad de union al ADN. Por
ejemplo, uno de los métodos que se ha utilizado para la identificacion de
proteinas con capacidad de wunion al ADN es reconocer motivos
estructurales como hélice-giro-hélice, hélice-horquilla-hélice o hélice-bucle-
hélice, asi como ademas identificar un potencial electroestatico positivo en
la zona de unién (Shanahan et al., 2004).

Sequence Name 1 50

VMD Protein Structures

4mtd_fragmento 44

£ D

4rb1 _fragmento

() (1) () (0}

<< =<
‘

4162 _fragmento

43ij_fragmento

& - e
Figura 8. Alineamiento estructural de la zona de unién al ADN. Se observa el
alineamiento de la zona de union al ADN de las proteinas 4MTD, 4RB1, 4L62 y 4AlJ,
destacando en color rojo la diferencia aminoacidica, y en color rosado la zona de
identidad entre aminoacidos, alineamiento realizado en el software VMD.

Ademds, para un mejor andlisis de la similitud estructural entre estos
fragmentos de uniéon al ADN se realiza el calculo de RMSD de estos 4
fragmentos utilizando el programa PDBeFold, programa que entregdé un
RMSD general de 0.6868, al tomar como referencia el fragmento 4MTD se
puede analizar los RMSD individuales y el porcentaje de identidad de las
secuencias, como se observa en la Figura 9.
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Para el analisis de estos resultados se establece que un RMSD inferior a
3,5 y un porcentaje de identidad de aminoacidos inferior al 25% indica que
estas estructuras son estructuralmente similares, pero a nivel de secuencia
diferentes, y como se observa en la grafica estas zonas de unidn
comparadas con 4MTD perteneciente a la superfamilia Fur, presentan una
alta similitud estructural donde 4RB1 presenta un RMSD de 0.614, 4L62 de
0.983 y 4AI1J de 0.933, todas con un porcentaje de identidad de secuencia
inferior o igual al 10%.

RMSD vs ldentity Percentaje

1,2
4162
1
4Al)
0,8
()
(7))
06 4RB1
§ ’
(n'd
0,4
0,2
4MTD
0
0 20 40 60 80 100

% ldentity

Figura 9. Comparacion estructural de zona de unién. La siguiente grafica muestra
el valor de RMSD vs el porcentaje de identidad de los fragmentos 4RB1, 4L62 y 4AlJ,
con 4MTD como referencia.

2. Resultados objetivo especifico 2: Caracterizar el set de datos con
descriptores moleculares a nivel de secuencia aminoacidica vy

estructural.

La caracterizacion a nivel de secuencia de los 126 fragmentos (63
fragmentos positivos y 63 negativos) entrego un set de datos compuesto por
74 atributos, mientras que la caracterizacion estructural entrego un set de
datos de 153 atributos de estructura. El preprocesamiento y limpieza de los

datos se realiz6 en los atributos de secuencia y estructura.
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Atributos de secuencia: los descriptores moleculares utilizados para la
caracterizacion a nivel de secuencia corresponden a 74 atributos, dentro de
estos se encontro 1 atributo que entregaba datos nulos o inconsistentes, por
lo que se realizé una limpieza eliminando el atributo inconsistente, lo que

resulto en un set de datos limpio de 73 atributos de secuencia.

Atributos de estructura: los atributos asociados a caracteristicas
estructurales entregados por el programa PGLP3D son 153. Al analizar se
encontré que un gran numero de ellos entregaba datos nulos, esto se puede
justificar ya que la utilizacién del programa PGLP3D se basé en fragmentos
y no proteinas completas, por lo que se esperaba que varios de los atributos
gue entrega el programa no obtuvieran un resultado correcto. Por lo tanto,
se eliminaron los datos nulos y el set de datos resultante es de 37 atributos
estructurales  encontrandose entre los  atributos correctamente
caracterizados distancias, angulos, hidrofobicidad, aminoacidos (polares,

no polares, negativos, positivos, neutros), energia, tamafio alfa etc.
Por lo tanto, los sets de datos finales a analizar son:
e 73 atributos de secuencia
e 37 atributos estructurales

3. Resultados objetivo especifico 3: Evaluar modelos Maquinas de
Vectores de Soporte y Random Forest para su aplicacién en la prediccion
de sitios de unién al ADN.

3.1 Seleccion de caracteristicas y aplicacién de modelos.

Debido a la baja cantidad de ejemplos disponibles (126 fragmentos), y la
alta cantidad de atributos para entrenar los modelos, es necesario realizar
una selecciéon de atributos para evitar el problema denominado “maldicién
de la dimensionalidad”, ya que una alta dimensionalidad afecta en los

calculos de los modelos de prediccion (Berisha et al., 2021).
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Para la seleccidon se utilizaron las funciones Mutual Information y ANOVA,
donde inicialmente se realizdé un ranking de los atributos con cada una de
estas funciones, para luego eliminar aquellos atributos independientes que
no aportarian mayor aprendizaje al modelo. Luego se procedi6 a una
evaluacion acumulativa de los atributos utilizando el modelo SVM, para ver
el desempefio global de los atributos y finalmente se hizo una seleccién de
aquellos atributos destacados por ambas funciones, para evaluar el
desempefio de estos atributos relevantes en los modelos SVM y RF.

3.1.1 Atributos de secuencia

Se analizaron los 73 atributos de secuencia utilizando las funciones de
selecciéon de atributos Mutual Information y ANOVA, donde estas funciones
realizan un ranking de los atributos dando un puntaje de mejor a peor

atributo para entrenar un modelo (ver Anexo 1).

Los resultados de ambas funciones de clasificacion muestran aquellos
atributos que tienen un mejor puntaje para entrenar los modelos predictivos,
se eliminan aquellos atributos que tienen puntaje igual a 0 para Mutual
Information, y puntajes cercanos o igual a 0 para ANOVA. Para Mutual
Information valores iguales a cero indican que los atributos no tienen mayor
relevancia y no realizan un buen aporte al aprendizaje del modelo predictivo,
mientras que con ANOVA lo anterior se refleja en puntajes cercanos o
iguales a cero, por lo tanto, para Mutual Information se seleccionan 56/73

atributos, y para ANOVA se seleccionan 53/73 atributos.

Dados los atributos seleccionados por cada funcién se evaltia el
rendimiento estos atributos de forma acumulada (ver Figura 10), utilizando

el modelo SVM y la métrica de rendimiento Accuracy.
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Al observar las graficas acumuladas se observa en ambos casos que el
rendimiento inicial de los atributos rankeados por las funciones no permiten
tener un rendimiento superior al 70%, sin embargo, a medida que aumentan
los atributos comienza a mejorar el rendimiento y a mantenerse, siendo
ANOVA la funcién que logra un mejor desempefio con el ranking de

atributos.

A) Mutual Information B) ANOVA
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Figura 10. Atributos de secuencia acumulados. La siguiente figura muestra dos
gréficas, la grafica A) corresponde al rendimiento de los 56 atributos acumulados
utilizando Mutual Information, mientras que la gréafica B) muestra el rendimiento de los
53 atributos acumulados rankeados por ANOVA. Ambas graficas muestran el
rendimiento de Accuracy en el modelo SVM, los valores de accuracy se representan
desde 0 a 1, lo que es equivalente en porcentaje a 0%-100%.

Por lo tanto, dado el analisis anterior existe un minimo de atributos para
gue el modelo tenga un buen aprendizaje, tanto en Mutual Information, como
en ANOVA, en donde sobre 10 atributos el rendimiento comienza a
mantenerse superior al 70%. Sin embargo, los atributos son diferentes
segun el ranking que dio cada funcién, y ante esto se procedi6 a analizar el
orden del ranking de los atributos para seleccionar los mas relevantes para

entrenar modelos.

Se procede a realizar una selecciéon de atributos que comparten Mutual

Information y ANOVA, dentro de las primeras 30 posiciones (ver Anexo 2),
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donde se encuentran 16 atributos que comparten ambas funciones dentro
del ranking. Debido al mejor rendimiento de ANOVA se considera ese orden
y aquellos atributos que comparte con Mutual Information, de estos 16
atributos destacados se busco el nUmero minimo de atributos que logra un

mejor desempefio en los modelos SVM y RF, los cuales corresponden a:

at_charge, at_pi, NumBasic, Blosum7, at lengthpep, NumPolar,

PorcBasic, at_mw, st8, AlphaAndTurnPropensities, Blosum1l, z4.

Los 12 atributos de secuencia seleccionados como relevantes indican
caracteristicas que efectivamente se han utilizado, o mencionado en otros
estudios como caracteristicas capaces de determinar si existe capacidad de
union al ADN o no. Por ejemplo, el tipo de residuo existente en la zona y la
carga que presentan, particularmente los residuos cargados positivamente
tienen mas probabilidades de interactuar con el ADN (Si et al., 2015). Dentro
de estos atributos relevantes encontramos at _charge corresponde a la
carga neta del fragmento, el atributo NumBasic indica el numero de
aminoacidos basicos, NumPolar indica el numero de aminoacidos polares,
PorcBasic indica el porcentaje de aminoacidos béasicos y at_lengthpep que

indica la cantidad de aminoacidos (Rice et al., 2000).

La informacién evolutiva también se ha utilizado en la prediccién de sitios
funcionales (Ahmad et al., 2008), caracteristica evolutiva presente en los
atributos Blosum7 y Blosum1, donde estos simulan cambios evolutivos y
pueden calcular la similitud entre secuencias (Georgiev, 2009). También se
encuentran dentro de estas 12 caracteristicas el atributo at_mw que entrega
el peso molecular de la secuencia analizada, propiedades topolégicas con
el atributo st8 (Pronk et al., 2013), un atributo de escalas z (z4) que se
relaciona con la electronegatividad (Sandberg et al., 1998), el atributo at_pi
caracteriza el punto isoeléctrico (Liang et al., 2008) y
AlphaAndTurnPropensities que indica la inclinacion que tendria la
secuencia por una estructura del tipo alfa o giro (Liang & Li, 2007).
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El rendimiento de estos 12 atributos relevantes se observa en la Figura
11, lo cual indica que el modelo SVM presenta un mejor desempefio,
superando el 80% de rendimiento en todas las métricas, mientras que el
desempefio del modelo RF es inferior superando solo un 70%. En ambos
casos se observa que las medidas Accuracy, Recall y Precision obtuvieron

valores similares.

A) Atributos de Secuencia
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Figura 11. Rendimiento de modelos SVM y RF en atributos de secuencia. La
siguiente figura presenta los rendimientos de los 12 atributos de secuencia
seleccionados, los valores de las metricas van de 0 a 1, lo que es equivalente en
porcentaje a 0%-100%.

Estos 12 atributos seleccionados muestran un buen rendimiento, siendo
el modelo destacado SVM, donde su desempeiio de SVM indica que estas
caracteristicas son relevantes y permiten la prediccion de sitios de union,
siendo capaz de diferenciar entre una zona de unién y una sin capacidad de
unién al ADN.
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3.1.2 Atributos de estructura

Para el analisis de los atributos estructurales se realizé el mismo
procedimiento anterior, donde se analizan los 37 atributos estructurales con
las funciones Mutual Information y ANOVA, para obtener el ranking de los
atributos (ver Anexo 3). Los resultados dan como atributos seleccionados
32/37 por la funcion Mutual Information, y 28/37 por la funcion ANOVA, y se
procede a evaluar el rendimiento acumulado de los atributos rankeados (ver
Figura 12).
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Figura 12. Atributos de estructura acumulados. La siguiente figura muestra dos
gréficas, la grafica A) corresponde al rendimiento de los 32 atributos acumulados
utilizando Mutual Information, mientras que la grafica B) muestra el rendimiento de los
28 atributos acumulados rankeados por ANOVA. Ambas graficas muestran el
rendimiento de Accuracy en el modelo SVM, los valores de accuracy se representan
desde 0 a 1, lo que es equivalente en porcentaje a 0%-100%.

Las graficas muestran que los atributos estructurales tienen un menor
rendimiento en comparacion con el rendimiento obtenido por los atributos
de secuencia, independiente de la funcion de seleccion de atributos. Los
atributos estructurales en promedio general logran utilizando Mutual
Information un 65.1% de Accuracy y con ANOVA un 67.2% (promedios
estimados desde los atributos acumulados, Figura 12), mientras que los
atributos de secuencia alcanzan un promedio general de 78.1% de Accuracy

con Mutual Information y un 79.4% con ANOVA (promedios estimados desde
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los atributos acumulados, Figura 10). Por lo tanto, al observar las graficas
se preveé que el rendimiento de los modelos con atributos estructurales sera

inferior al de los atributos de secuencia.

Ante el rendimiento observado con los atributos acumulados, se observa
gue la funcion ANOVA logra un mejor rendimiento segun el orden en que
selecciona los atributos. Debido a la baja cantidad de atributos
estructurales, ambas funciones comparten dentro de las primeras 22
posiciones 15 atributos (ver Anexo 4), por lo tanto, se busca el minimo de
atributos que logra un mejor desempefio en los modelos SVM y RF, los

cuales corresponden a:

Hidrofobicidad K, N-N, Hidrofobicidad H, C-O, Total _aa_sitio, C-C,
0O-0, energia_captacion_4aa, C-N.

Dentro de estos 9 atributos relevantes se encuentran caracteristicas de
hidrofobicidad (Hidrofobicidad K y Hidrofobicidad _H), enlaces atémicos
como N-N, C-O, C-C, 0-O y C-N, cantidad de aminoacidos en la secuencia
(Total _aa_sitio), y finalmente un atributo de energia de captacién

(energia_captacion_4aa).

El rendimiento de estos 9 atributos relevantes se observa en la Figura 13,
lo que indica que SVM y RF solo con estos 9 atributos relevantes mejora
considerablemente a diferencia de lo observado en la Figura 11 con los
atributos acumulados. Ambos modelos superan el 70% de rendimiento en
todas las métricas evaluadas, las cuales mantienen un equilibrio y
demuestran que no existe mayor problema de desbalance o de maldicién de
la dimensionalidad.
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Figura 13. Rendimiento de modelos SVM y RF en atributos estructurales. La

los

rendimientos de

Recall -

Precision -

los 9 atributos de estructura

seleccionados, los valores van de 0 a 1, lo que es equivalente en porcentaje a 0%-

100%.

Ambos modelos tienen un buen rendimiento, sin embargo, a diferencia de

los atributos de secuencia, el modelo RF es el modelo que logra el mejor

desempefio superando el 75% en todas las métricas evaluadas.

A continuacion,

se observa la Tabla 3, con

los resultados exactos

(observados anteriormente de forma grafica) de ambos modelos (SVM y RF)

tanto en los atributos de secuencia como de estructura:

Data set Nur(?fber SVM RF
type attributes | Accuracy | Recall | Precision | Accuracy | Recall | Precision
Sequence 12 84.6% 85.0% 85.5% 73.0% 72.5% 73.1%
Structure 9 74.6% 73.7% 73.0% 77.3% 78.1% 79.6%

Tabla 3. Resultado de los modelos SMV y RF. La siguiente tabla
contiene los rendimientos de las métricas Accuracy, Recall y Precision en
los modelos SVM y RF, utilizando los atributos éptimos en secuencia y
estructura.

Con los resultados finales se aprecia que el conjunto de 12 atributos de

secuencia seleccionados, son caracteristicas 6ptimas para la prediccion de

sitios de union utilizando el modelo SVM, el cual logra un rendimiento del

84.6% en Accuracy, lo que indica la proporcion entre los fragmentos
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positivos y negativos predichos correctamente, un 85% en Recall, o la
capacidad de predecir correctamente fragmentos positivos, y finalmente
logra un 85.5% de Precision que indica la capacidad del predictor para
clasificar correctamente un fragmento negativo y no clasificarlo como un

falso positivo.

Finalmente, el conjunto de 9 atributos de estructura seleccionados,
permiten que el modelo RF destague su rendimiento con un 77.3% en
Accuracy, 78.9% en Recall y 79.6% en Precision, resultados bastante
cercanos al 80%, por lo que son caracteristicas que permiten al modelo

predecir sitios de unién al ADN.
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DISCUSION

El desarrollo y construccion del set de datos analizado, permitio generar
un modelo predictivo de sitios de unién al ADN utilizando caracteristicas de
diversos complejos proteina-ADN de origen bacteriano.

Durante este trabajo, el set de datos utilizado se conformé de zonas de
union al ADN de los 63 complejos proteina-ADN obtenidos desde PDB,
dentro de los 63 complejos estudiados, se encuentran 2 complejos
pertenecientes a la superfamilia Fur, las proteinas 4MTD y 4RB1, mientras
gue los 61 complejos restantes son diversos factores de transcripcion. Como
se analiz6 en el arbol filogenético presentado (Figura 7), los complejos se
pueden subdividir en 8 grupos, observando que las proteinas de la
superfamilia Fur presentes no se ubican en un mismo grupo. El estudio de
esta diferencia indicé que a pesar de estar en distinto grupo estas proteinas
de interés presentan una zona de unién estructuralmente similar, asi como
con aquellas proteinas mas cercanas a nivel grupal 4MTD con 4Al1J y 4RB1
con 4L62, donde los 4 fragmentos tienen un bajo nivel de identidad de
secuencia, pero una alta similitud estructural con un RMSD general de
0.6868 (valor calculado con PDBeFold).

La caracterizacién de las 63 zonas de union se basé en la utilizaciéon de
descriptores moleculares de secuencia y estructura, de las que se obtuvo

73 atributos de secuencia y 37 atributos estructurales.

Es importante mencionar que una de las dificultades al momento de
realizar caracterizacién estructural es que los softwares actualmente
creados como Fpocket (Le Guilloux et al., 2009), VADAR (Willard et al.,
2003), ProtDCal (Ruiz-Blanco et al., 2015), y PLGP3D estan pensados en
analizar proteinas completas y no fragmentos de éstas, por lo que
simplemente no permitieron caracterizar fragmentos, o entregaron una
cantidad minima de caracteristicas, como es el caso de PLGP3D que

permiti6 obtener 37 atributos, encontrando distancias, angulos,
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hidrofobicidades, enlaces etc. Sin embargo, no se encuentran
caracteristicas como potencial electroestatico, carga neta, momentos
dipolares y cuadripolares etc., caracteristicas que se han demostrado en
estudios previos que son importantes, y que, por ejemplo, en cuanto al
potencial electroestatico se ha estudiado que la magnitud de momentos de
distribucién de la carga eléctrica es significativamente diferente en sitios de

union al ADN comparados con los sitios de no unidn (Si et al., 2015).

Por lo tanto, en un futuro una mejor caracterizacion estructural de los
fragmentos en la cual se puedan incluir caracteristicas importantes como el
potencial eléctrico, se deben evaluar para saber si son un factor
determinante y aumentan mucho mé&s el rendimiento de los modelos

predictivos.

Para evitar la “maldicion de la dimensionalidad” (Berisha et al., 2021),
debido a la cantidad de atributos obtenidos en la caracterizacion, se realizo
una seleccion de atributos utilizando Mutual Information y ANOVA, donde el
resultado de esta seleccion redujo la cantidad de atributos necesarios para

lograr un buen rendimiento en los modelos.

Se logré6 un minimo de 12 atributos utilizando el set de datos con
informacion de secuencia, obteniendo un rendimiento de Accuracy de
84.6%, Recall de 85.0% y 85.5% de Precision con el modelo SVM, mientras
gue el modelo RF obtuvo un 73.0% de Accuracy, 72.5 en Recally 73.1% en
Precision. Por otro lado, el set de datos con caracterizacion estructural logré
un minimo de 9 atributos, con valores de 74.6% en Accuracy, 73.7% en
Recall y 73.0% en Precision utilizando el modelo SVM, mientras que el
rendimiento obtenido con el modelo RF es de 77.3% en Accuracy, 78.1% en

Recall y 79.6% en Precision.

Los modelos de clasificacion generados muestran métricas de desempefio
equilibradas y con buenos rendimientos, lo que corrobora que no existe

desbalance de clases o problemas de dimensionalidad. El buen rendimiento
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obtenido demuestra que existen atributos relevantes para entrenar distintos
modelos, y que el modelo SVM es el modelo mas apto para la prediccion
dada informacion de secuencia, mientras que el modelo RF es mas idéneo

en la prediccion utilizando caracteristicas estructurales.

La prediccion de zonas de union al ADN utilizando informacion de
secuencia se ha investigado desarrollando métodos como HMMPred, que
propone una predicciéon de sitios de union al ADN basada en caracteristicas
extraidas desde perfiles HMM, con una seleccion de caracteristicas
mediante la técnica XGBoost y el clasificador SVM, su método alcanza un
Accuracy del 83.90% (Sang et al., 2020). También se encuentran estudios
como el método RF-SVM que logra un 84.25% de Accuracy, donde este
método utiliza RF como un seleccionador de caracteristicas y SVM como
predictor, y su prediccién se basa en 174 atributos seleccionados por RF
(Yanping Zhang et al., 2022). Comparando el método presentado en esta
investigacion, la seleccion de 12 atributos de secuencia mediante las
funciones Mutual Information y ANOVA, permiten un rendimiento del 84.6%
de Accuracy en SVM, lo que supera levemente los métodos HMMPred y RF-
SVM. Sin embargo, es importante tener en conocimiento que los métodos
HMMPred y RF-SVM utilizan un conjunto de datos mayor debido a la
utilizacién de diferentes proteinas y no complejos proteina-ADN como fue el
caso de este estudio. Por lo tanto, para seguir mejorando el método
expuesto seria importante realizar una prueba utilizando un nuevo set de
datos de secuencias de proteinas, manteniendo el set de complejos
proteina-ADN como set de entrenamiento del predictor SVM y las 12
caracteristicas seleccionadas.

Por otra parte, la prediccion de proteinas con capacidad de uniéon al ADN
también se ha estudiado desde las caracteristicas estructurales, por
ejemplo, el meétodo IDNAProt-ES utiliza caracteristicas estructurales y
evolutivas para identificar la funcionalidad de union al ADN en proteinas

mediante el predictor SVM, logrando un rendimiento de 80.64% de Accuracy
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(Chowdhury et al., 2017). También se han evaluado las caracteristicas
estructurales enfocadas en la prediccion de zonas de unién como es el caso
de DeepDISE, método que mediante aprendizaje profundo y caracteristicas
estructurales logra un 88.0% de rendimiento en Accuracy, un alto
rendimiento que obtiene con la utilizacion de la estructura 3D de las
proteinas mas la informacion del tipo de atomo en la superficie (Hendrix et
al., 2021). En esa investigacion, por el contrario, no se logré un rendimiento
sobresaliente utilizando solo caracteristicas estructurales, y el mejor
rendimiento fue de un Accuracy del 77.3% utilizando el predictor RF. En
consecuencia, como se mencion0 anteriormente es importante en un futuro

mejorar los descriptores estructurales enfocados en zonas de unién.

Por ultimo, esta investigacion muestra que se puede desarrollar un
método rapido y sencillo para predecir zonas de union al ADN en diferentes
grupos de proteinas, utilizando solo caracteristicas obtenidas desde la zona

de unién de complejos proteina-ADN.
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CONCLUSIONES

En esta investigacion se consiguié evaluar un modelo de prediccion de
zonas de unién al ADN en proteinas de origen bacteriano, pertenecientes a
la Superfamilia Fur y otros factores de transcripcion.

Se desarrollo un set de datos de zonas de union basadas en complejos
proteina-ADN, cada zona de unién al ADN fue caracterizada a nivel de
secuencia y de estructura, estimando atributos de propiedades de

composicion de aminoé&cidos, fisicoquimicas, y estructurales.

A pesar de la baja conservacion aminoacidica a nivel de secuencia de
cada una de las zonas de union de las 63 proteinas estudiadas, se logro
mediante funciones de seleccidon de caracteristicas, encontrar 12 atributos
de secuencia que permiten discriminar eficientemente una zona de union al
ADN. Mientras que, aun cuando existe similitud estructural entre estas
zonas de union, se pudo encontrar 9 atributos estructurales relevantes que

permiten realizar una prediccion correcta.

Los métodos de prediccién implementados logran rendimientos robustos
y equilibrados, sin problema de desbalance o dimensionalidad, siendo
Maquinas de Vectores de Soporte el modelo predictivo 6ptimo para una
prediccion a nivel de secuencia, y Random Forest a nivel estructural. De lo
anterior se concluye que, si es posible desarrollar un predictor de sitios de
uniéon al ADN utilizando descriptores moleculares y modelos predictivos, ya
gue se demostré6 que existen caracteristicas a nivel de secuencia que
permiten diferenciar una zona de uniéon al ADN con un 85% de rendimiento

utilizando el modelo Maquinas de Vectores de Soporte.

En un trabajo futuro seria importante desarrollar una mejor
caracterizacion estructural de la zona de unién, que permita obtener
caracteristicas mas informativas para el rendimiento de los predictores. En

cuanto al método aplicado con informacidén de secuencia, seria conveniente
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realizar una nueva prueba, con el set de datos de complejos proteina-ADN
como entrenamiento de los predictores y otro set de datos de solo proteinas
como testeo, para evaluar asi la solidez y capacidad de generalizacion del

predictor.
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ANEXOS

1. Anexo 1: Ranking de atributos de secuencia.

El siguiente anexo muestra el ranking de los atributos de secuencia

realizados por las funciones Mutual Information y ANOVA, en cada lista se

observa el orden de los atributos por puntaje y en letra roja aquellos

atributos eliminados por corresponder atributos con un bajo puntaje, lo que

indica que son variables independientes y no aportan aprendizaje al modelo.
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1. Atributos rankeados por Mutual Information

Atributos

at_hmoment_sheet

NumPolar
NumAliphatic
at_charge
st4

Blosum?7

DoubleBendPreference

Blosum10
NumBasic
PorcBasic

FlatExtendedPreference

at_pi

z4
SideChainSize
MsWhim2

t3

Blosum1
PorcAcidic
Blosum8
Blosum2

at_ mw

Sst8
Hidrophobicity
at_lengthpep
st5

Blosum5
Blosum4

Puntaje

0,148557
0,134732
0,133264
0,127759
0,120256
0,119705
0,117646
0,117167
0,114918
0,110322
0,108349
0,104045
0,101813
0,099285
0,097111
0,094279
0,091895
0,090899
0,089298
0,08804

0,079797
0,07953

0,078956
0,076696
0,07482

0,072924
0,068555

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

AlphaAndTurnPropensities
at_hmoment_alpha
Hydrophobicitylndex

stl

z5

NumSmall

Blosum6

Blosum3

z2

NumTiny
HelixBendPreference

at_ boman

NumAcidic
ElectronicProperties
NumNonPolar

MsWhim1

at_index

t5

St6

t1

PorcAromatic
PorcAliphatic
BulkyProperties

t4

PorcSmall
CompositionalCharacteristicindex
ExtendedStructurePreference

0,063865
0,05829
0,055725
0,055533
0,051675
0,050144
0,049965
0,04907
0,048314
0,048162
0,046067
0,044545
0,044463
0,037653
0,035095
0,027284
0,026385
0,024429
0,02233
0,022031
0,018827
0,016684
0,0165
0,014979
0,009564
0,006982
0,006788
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55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73

pKC
OccurrencelnAlphaRegion
z1

NumAromatic
LocalFlexibility
NumCharged

PorcTiny

z3
SurroundingHidrophobicity
t2

PorcNonPolar

st3

st2

PorcPolar

MsWhim3

PorcCharged

Blosum9
PartialSpecificVolume

st7

0,003818
0,003679
0,003494
0,000186

O O O 0O 0O O O O OO0 oo o o o
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2. Atributos rankeados por ANOVA

Atributos
at_charge
at_pi
NumBasic
Blosum?7
NumTiny
at_lengthpep
NumPolar
PorcBasic
at_ mw
st8
NumSmall
AlphaAndTurnPropensities
Blosum1
at_index
PorcAcidic
pKC
z1
z4
St6
HelixBendPreference
ElectronicProperties
NumCharged
Hidrophobicity
NumNonPolar
PorcTiny
at_hmoment_sheet
Blosum5
at_hmoment_alpha
st2
at_boman
st7
t3
Blosum10
NumAliphatic
PorcAliphatic
MsWhim3
Blosum9

Puntaje
42,16782
38,34236
29,1845
28,18563
22,38421
14,84791
14,50483
13,73135
13,5173
12,57037
12,38642
11,88152
11,32872
11,13972
10,91515
10,50836
10,09197
10,06817
9,563418
9,350411
9,206551
8,574254
8,268428
7,954024
7,846448
7,204809
7,128812
5,181145
4,918841
4,684871
4,387042
4,039177
3,997557
3,566637
3,535762
3,521157
3,312629

38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73

NumAromatic
Hydrophobicitylndex
PartialSpecificVolume
Blosum3
ExtendedStructurePreference
PorcNonPolar
BulkyProperties

t4

Blosum2

Blosum8

PorcPolar

z5

NumAcidic

Blosum4

Blosum6

CompositionalCharacteristiclndex

MsWhim1

t1

PorcCharged
SideChainSize

PorcSmall

z2

st4

t2

stl
DoubleBendPreference
SurroundingHidrophobicity
st3

PorcAromatic
OccurrencelnAlphaRegion
LocalFlexibility
FlatExtendedPreference
MsWhim2

3,205579
2,600767
2,443989
2,429467
2,241792
2,135344
1,957142
1,749584
1,586095
1,572262
1,560462
1,503109
1,218881
1,139152
1,033863
1,029831
0,732558
0,632319
0,599098
0,369814
0,185693
0,157627
0,143831
0,132287
0,111292
0,110587

0,10507

0,06862
0,064511
0,044781
0,024715
0,012447
0,007946
0,000727
0,000406

3,9E-06
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2. Anexo 2: Seleccidon de atributos de secuencia.

La siguiente lista muestra los atributos relevantes (resaltados) que ambas

funciones seleccionan dentro de los primeros 30 atributos.
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Atributos Mutual Info.
at_hmoment_sheet
NumPolar
NumAliphatic
at_charge

st4

Blosum?7
DoubleBendPreference
Blosum10

NumBasic

PorcBasic
FlatExtendedPreference
at_pi

z4

SideChainSize
MsWhim2

t3

Blosum1

PorcAcidic

Blosum8

Blosum2

at_ mw

Sst8

Hidrophobicity
at_lengthpep

st5

Blosum5

Blosum4
AlphaAndTurnPropensities
at_ hmoment_alpha
Hydrophobicitylndex

Puntaje

0,148557
0,134732
0,133264
0,127759
0,120256
0,119705
0,117646
0,117167
0,114918
0,110322
0,108349
0,104045
0,101813
0,099285
0,097111
0,094279
0,091895
0,090899
0,089298
0,08804

0,079797
0,07953

0,078956
0,076696
0,07482

0,072924
0,068555
0,063865
0,05829

0,055725
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Atributos ANOVA
at_charge
at_pi
NumBasic
Blosum?7
NumTiny
at_lengthpep
NumPolar
PorcBasic
at_ mw
st8
NumSmall
AlphaAndTurnPropensities
Blosum1
at_index
PorcAcidic
pKC
z1
z4
St6
HelixBendPreference
ElectronicProperties
NumCharged
Hidrophobicity
NumNonPolar
PorcTiny
at_hmoment_sheet
Blosum5
at_hmoment_alpha
st2
at boman

Puntaje
42,16782
38,34236
29,1845
28,18563
22,38421
14,84791
14,50483
13,73135
13,5173
12,57037
12,38642
11,88152
11,32872
11,13972
10,91515
10,50836
10,09197
10,06817
9,563418
9,350411
9,206551
8,574254
8,268428
7,954024
7,846448
7,204809
7,128812
5,181145
4,918841
4,684871
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3. Anexo 3: Ranking de atributos de estructura.

El siguiente anexo muestra el ranking de los atributos de estructura

realizados por las funciones Mutual Information y ANOVA, en cada lista se

observa el orden de los atributos por puntaje y en letra roja aquellos

atributos eliminados por corresponder atributos con un bajo puntaje, lo que

indica que son variables independientes y no aportan aprendizaje al modelo.

1. Atributos rankeados por Mutual Information
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Atributos
Hidrofobicidad_W
Hidrofobicidad_H
Cc-C
Distancia_AC1-AC3
Total_aa_sitio
O-N
C-0
Hidrofobicidad_K
C-N
Polares_Negativos
Distancia_CA1-CA3
Distancia_A+C1
No_Polares
Distancia_CA3-CA4
Angulo_CA3-C_3
Angulo_CA1-C 1
Distancia_ AC1-AC2
Distancia_AC2-AC3
0-0
Distancia_A+C2

energia_captacion_4aa

N-N
Polares_Neutros
Optimal alpha
Polares_Positivos
Distancia_CA1-CA2
Distancia_ CA1-CA4
Angulo_CA4-C_4
Distancia_CA2-CA3
Distancia_ CA2-CA4

Puntaje
0,22046
0,19595
0,174725
0,145755
0,135277
0,114187
0,113372
0,112061
0,110606
0,104435
0,092917
0,091511
0,090847
0,082954
0,080995
0,080318
0,079683
0,078887
0,077474
0,075827
0,075335
0,064477
0,061502
0,059479
0,056886
0,048084

0,04778
0,041852
0,040615
0,040325

31
32
33
34
35
36
37

Angulo_CA2-C_2
Distancia_A+C4
Distancia_ AC1-AC4
Distancia_AC2-AC4
Distancia_ AC3-AC4
Smallest alpha
Distancia_A+C3

0,03567
0,018203
0,006583

0

0
0
0
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Atributos
Hidrofobicidad_K
N-N
Hidrofobicidad_H
C-O
Total_aa_sitio
C-C
0-0

energia_captacion_4aa

C-N
Polares_Positivos
Distancia_ CA3-CA4
O-N
Polares_Negativos
Angulo_CA4-C_4
Distancia_AC2-AC4
Polares_Neutros
Distancia_CA2-CA4
Optimal alpha
Distancia_CA1-CA3
No_Polares
Distancia_AC1-AC3
Smallest alpha
Angulo_CA1-C_1
Distancia_ AC3-AC4
Distancia_ CA1-CA4
Distancia_A+C3
Distancia_CA1-CA2
Distancia_A+C4
Angulo_CA2-C_2
Hidrofobicidad_ W
Distancia_A+C2
Distancia_A+C1
Distancia_AC2-AC3
Distancia_AC1-AC2
Distancia_CA2-CA3
Distancia_AC1-AC4
Angulo_CA3-C_3

. Atributos rankeados por ANOVA

Puntaje
18,53231
18,23628

16,796
16,39142
14,74038
14,10943
11,68753
10,33893

10,2415
9,207183
7,195171
5,84777
5,705176
5,391129

4,93044
4,878569
4,376008
4,332673
3,923682
3,003231
2,930261
2,066085
1,465504
1,449729
1,407559
1,340702
1,206093
1,177874
0,956276
0,708801
0,549166
0,531817
0,381509
0,290521
0,215735
0,010142
0,008872
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4. Anexo 4: Seleccion de atributos de secuencia.

La siguiente lista muestra los atributos relevantes (resaltados) que ambas

funciones seleccionan dentro de los primeros 28 atributos.

#
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Atributos Mutual Info

Hidrofobicidad W
Hidrofobicidad_H
Cc-C

Distancia_ AC1-AC3
Total_aa_sitio

O-N

C-0
Hidrofobicidad_K
C-N
Polares_Negativos
Distancia_ CA1-CA3
Distancia_A+C1
No_Polares
Distancia_ CA3-CA4
Angulo_CA3-C_3
Angulo_CAl1-C 1
Distancia_ AC1-AC2
Distancia_AC2-AC3
0-0
Distancia_A+C2

energia_captacion_4aa

N-N
Polares_Neutros
Optimal alpha
Polares_Positivos
Distancia_CA1-CA2
Distancia_CA1-CA4
Angulo_CA4-C 4

Puntaje
0,22046
0,19595
0,174725
0,145755
0,135277
0,114187
0,113372
0,112061
0,110606
0,104435
0,092917
0,091511
0,090847
0,082954
0,080995
0,080318
0,079683
0,078887
0,077474
0,075827
0,075335
0,064477
0,061502
0,059479
0,056886
0,048084

0,04778
0,041852

#
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Atributos ANOVA
Hidrofobicidad K
N-N
Hidrofobicidad H
C-0
Total_aa_sitio
Cc-C
0-0

energia_captacion_4aa

C-N
Polares_Positivos
Distancia_CA3-CA4
O-N
Polares_Negativos
Angulo_CA4-C 4
Distancia_ AC2-AC4
Polares_Neutros
Distancia_ CA2-CA4
Optimal alpha
Distancia_CA1-CA3
No_Polares
Distancia_ AC1-AC3
Smallest alpha
Angulo_CA1-C_1
Distancia_ AC3-AC4
Distancia_CA1-CA4
Distancia_A+C3
Distancia_CA1-CA2
Distancia_A+C4

Puntaje
18,53231
18,23628

16,796
16,39142
14,74038
14,10943
11,68753
10,33893

10,2415
9,207183
7,195171

5,84777
5,705176
5,391129

4,93044
4,878569
4,376008
4,332673
3,923682
3,003231
2,930261
2,066085
1,465504
1,449729
1,407559
1,340702
1,206093
1,177874
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