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Resumen. En el cuerpo humano la funcién de las proteinas esta determi-
nada por la estructura tridimensional, la estructura tridimensional puede
ser predicha por métodos computacionales. Los métodos computacionales
usados generan una gran cantidad de modelos candidatos(Decoys), para
evaluar la calidad de estos existen dos tipos de métodos: (1)basados en
la similaridad y (2) Aprendizaje de maquina(AM). El primer grupo es
usado cuando la estructura nativa de la proteina es conocida (RMSD,
TM-Score, Z-Score). El segundo tipo de métodos usan un sub conjunto
de caracteristicas fisicoquimicas. Estas caracteristicas son seleccionadas
manualmente para ser usadas en el modelo de AM. Haciendo esto se
podria estar dejando de lado caracteristicas sumamente relevantes para la
evaluacién de la calidad de los modelos candidatos(Decoys). El presente
trabajo proporciona tres caracteristicas de suma importancia: (1)Consid-
era diferentes tipos de caracteristicas simultdneamente; (2)Proporciona
la importancia relativa de los diferentes tipos de caracteristicas que in-
tervienen en la evaluacién de los Decoys; (3)El nuevo modelo, llamado
Método Envolvente para Calculo de la Importancia de Caracteristicas
(MECIC) también calcula la calidad de los modelos de proteina candidatos.
Como muestran los resultados, estas tres caracteristicas del modelo, lo
convierten en una poderosa herramienta no solo para la prediccién de la
calidad de los Decoys sino que también brinda un mejor entendimiento
de los factores a ser considerados en su evaluacion.
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1 Introduccién

Las proteinas se encargan de una gran variedad de funciones en los organizmos
vivos. Por exemplo, las enzimas son proteinas catalizadoras de reacciones es-
pecificas, muchas de las cuales son vitales para estos organizmos. La estructura
de las proteinas esta dividida en cuatro niveles [15]: (a) estructura primaria,
(b) estructura secundaria, (¢) estructura tercidria y (d) estructura cuaternaria.
La estructura primaria corresponde a la secuencia de aminoécidos(orden lin-
eal) [15] [13]. La estructura secundaria esta definida por los patrones formados
por los enlaces de hidrégeno, los patrones mas comunes son helices-a y hojas-
B [13].Estas estructuras son altamente estables y consituyen elementos claves en
la estructura tridimensional de las protefnas(3D).La estructura terciaria de las
proteinas es la distribucién de las estructuras secundarias en el espacio 3D. La
estructura tridimensional asumida por una proteina es llamada de estructura
nativa. El conocimiento de la estructura nativa es vital en la biologia molecular
pues permite determinar la funcién de la proteina en las células. Finalmente,
la estructura cuaternaria esta definida por proteinas con multiples dominios de
estructura terciaria y esta caracterizada por el ordenamiento espacial de estos
dominios.

Uno de los principales desafios en la bioinformatica estructural es la determi-
nacién de la estructura terciaria de proteinas. Determinar la estructura terciaria
de proteinas experimentalmente es computacionalmente costoso [6]. Esto ha
creado una brecha entre secuencias y estructuras tridimensionales conocidas. Por
lo tanto, existe la necesidad de métodos computacionales para la prediccién de la
estructura terciaria.

Diversos métodos computacionales han sido propuestos para predecir la
estructura terciaria de las proteinas [11] [26]. Estos métodos generan gran cantidad
de modelos candidatos conocidos como Decoys [16]. Cuando la estructura nativa
es conocida, la calidad de un Decoy puede ser evaluada a través de diferentes
medidas de similitud tales como: Root-Mean-Square Deviation (RMSD) [2],
Global Distance Test Total Score (GDT__TS) [7], Template-Modeling Score (TM-
Score) [27] y Maximal Substructure (MaxSub) [23]. Por otro lado, en ausencia
de la estructura nativa han sido propuestas funciones de puntuacién las cuales
permiten discriminar entre modelos de alta y baja calidad. Estas funciones de
puntuacién pueden ser clasificadas en cuatro categorias: (1) Funciones potenciales
basadas en la fisica; (2)Funciones estadisticas de potencial; (3) Funciones basadas
en consenso; y (4) Algoritmos de aprendizaje de maquina. Funciones potenciales
basadas en la fisica calculan la energia potencial asociada a un Decoy(modelo
de proteina candidato), en este cdlculo se incorpora las interacciones de este
con el solvente. Por otro lado, las funciones basadas en la estadistica evaltian
la calidad de los Decoys haciendo un andlisis estadistico de las propiedades
estructurales extraidas de una base de datos de proteinas conocidas [22]. Es
importante resaltar que estos dos métodos solo consideran propiedades médias de
las estructuras de proteinas conocidas. Esto limita su capacidad para discriminar
y calificar modelos estructurales. Funciones basadas en consenso proporcionan un
buen desempeno cuando la mayoria de los modelos son similares a su estructura



nativa. Sin embargo, si la base de datos solo esta conformada por modelos de
baja calidad, estos modelos tienden a mostrar un desempeno mucho menor que
enfoques basados en el conocimiento [26]. Finalmente, algoritmos de Aprendizaje
de Méquina, tales como Support Vector Machine(SVM), Neural Networks (NN)
y Random Forest(RF), evaltian la calidad de los modelos candidatos usando
ciertas caracteristicas [10] [26]. Estas caracteristicas son extraidas de la secuencia
y de la estructura 3D del modelo para luego ser usadas como entradas de
los modelos de AM y asi poder evaluar su calidad. La gran ventaja de estos
métodos es que consideran varias caracteristicas al mismo tiempo y de esta
forma pueden descubrir relaciones ocultas entre estas, esto es bastante dificil de
conseguir con los métodos 1-3 descritos anteriormente. Por otra parte, enfoques de
seleccion de caracteristicas han sido usados en el contexto de Relacion Estructura-
Actividad [9] [18].En este tipo de problemas, un gran nimero de caracteristicas
son generados y utilizadas para mostrar la relacién entre las estructuras quimicas
de las moléculas y su funcién. Estos enfoques pueden ser usados para extraer
las caracteristicas que seran usadas en técnicas de AM para predecir la calidad
de un modelo Decoy. Las caracteristicas pueden ser extraidas de la estructura
secundaria, por ejemplo el niimero medio de aminoacidos que forman la estructura
hélice-av. Otros tipos de caracteristicas ampliamente utilizadas estdn basadas en la
distancia Euclidiana( por ejemplo, distancia entre los Carbonos Alpha(CA) de dos
aminodcidos contiguos ). Adicionalmente, las caracteristicas pueden ser extraidas
de las propiedades fisicoquimico de los modelos de proteina, tales como el niimero
de Aminoéacidos Hidrof6obico-alifaticos y la accesibilidad al solvente en diferentes
niveles [19] [4]. Finalmente, la proteina puede ser representada como red, haciendo
esto es posible extraer otros tipos de caracteristicas [5]. Todos estos tipos de
caracteristicas evalian diferentes aspectos de los modelos Decoy. Sin embargo,
aun cuando existen una gran gama de estas caracteristicas, muchos estudios
seleccionan un subconjunto el cual es usado como entrada de los modelos de
aprendizaje de maquina. Esta seleccién es realizada tipicamente arbitrariamente
lo cual implica la obtencién de resultados tendenciosos, limitando la habilidad de
prediccién del modelo usado. Por lo tanto, es altamente recomendable obtener un
conjunto imparcial de las caracteristicas mas importantes de forma automéatica
para predecir de la calidad de Decoys. Este trabajo propone un nuevo método
llamado Método Envolvente para el Céalculo de la Importancia de Caracteristicas
(MECIC) para seleccionar un subconjunto 6ptimo de caracteristicas de la base
de datos. Adicionalmente, este modelo proporciona la importancia relativa de
las caracteristicas relacionada a la evaluacién de la calidad del modelo Decoy.
Esta propiedad del modelo es muy importante para calificar las caracteristicas
que miden diferentes aspectos la calidad de los Decoys. En la proxima seccion se
proporciona una descripcion detallada de este modelo.

2 Modelo Propuesto

Como fue visto en la seccién previa, existen diferentes tipos de posibles caracteris-
ticas y cada método usa un subconjunto de estas [10]. Generalmente estas carac-



teristicas son seleccionadas manualmente y enfocadas a un solo tipo(estructurales,
fisicoquimicas, etc). Al usar un reducido grupo de caracteristicas, se esta dejando
de lado propiedades que podrian tener impacto en la evaluacién de la calidad de
un modelo Decoy. El presente trabajo, adicionalmente a la capacidad de predecir
la calidad de un Decoy, tiene las siguientes ventajas adicionales:

e Evaluacién en paralelo de diferentes tipos de carateristicas,

e Selecciona las caracteristicas que tengan mayor impacto en la determinacién
de la calidad de modelo candidato(Decoy),

e Finalmente, califica las caracteristicas usando su importancia relativa.

Método Envolvente para el Calculo de la Importancia de
Caracteristicas (MECIC)

El modelo MECIC esta conformado por dos médulos: (1) Médulo envolvente y
(2) Médulo de importancia de caracteristicas, como se muestra en la Figura 1. El
primero tiene dos submdédulos: (a)El submédulo evolucionario y el (b) El submo-
dulo predictivo. E submoédulo evolucionario esta conformado por un algoritmo
genético que busca el mejor subconjunto de caracteristicas para optimizar la
respuesta en el submédulo predictivo. El submédulo predictivo esta representado
por una modelo de Aprendizaje de Maquina. Especificamente el submoédulo de
Aprendizaje de Maquina puede ser una Red Neuronal, Support Vector Machines,
etc. El valor predicho es retornado al médulo evolucionario y este se convierte
en la evaluacién de cada individuo. El médulo de importancia de caracteristicas,
consiste de dos submédulos: (1) El submédulo registrador de datos, el cual ordena
la informacién evoluciondria hasta que el algoritmo genético converja; (2) El
submédulo de célculo de puntuacién usa la informacién salvada por (1) y calcula
la puntuacién (importancia) para cada caracteristica.

Moébdulo envolvente Métodos de seleccién de caracteristicas han sido ampli-
amente estudiados y son clasificados en dos grupos : (1) Métodos de filtro, los
cuales son aplicados independientemente de la variable objetivo; y los (2)Métodos
envolventes, que usan el mismo modelo de Aprendizaje de Maquina para evaluar
el rendimiento de un subconjunto de caracteristicas en la prediccion de la variable
objetivo [14]. Los métodos envolventes usualmente tienen mejores resultados
sin embargo los métodos de filtro son computacionalmente menos caros. En
este trabajo el mddulo envolvente esta basado en un Algoritmo Genético(AG)
y una Red Neuronal como submddulos. Estos submoédulos también pueden ser
reemplazados por otras técnicas tales como Support Vector Machine(SVM) o
Particle Swarm Optimization(PSO). Los detalles de este médulo son descritos a
continuacion:

(a) SubMédulo Evolucionario: Este submdédulo esta basado en un Algoritmo
Genético Steady State con individuos de representacién binaria . El tamafio
de la poblacién es N y cada individuo tiene una longitud L. Es importante
remarcar que L es igual al nimero de caracteristicas (variables) de la base



Método Envolvente para el Calculo de la Importancia de Caracteristicas
(MECIC)

El sub-médulo

predictivo

Individuo

Evaluado

Fig.1: Método Envolvente para el Calculo de la Importancia de Caracteristicas
(MECIC)

de datos. Si el Gen de un individuo tiene valor "1’ indica que la caracteristica
en esa posicién ha sido seleccionada, mientras tanto ’0’ indica lo contrario.
Cuando un método envolvente para seleccién de caracteristicas es usado, la
inicializacién de la poblacién debe lidiar con dos problemas : (1) Cuando los
individuos tienen varias caracteristicas seleccionados entonces el tiempo usado
para el calculo de su aptitud es bastante elevado. Por lo tanto, un menor
nimero de individuos serdn evaluados en el mismo tiempo. (2) La presencia
de caracteristicas "malas" dentro de un conjunto de "buenas" caracteristicas
pasa desapercibido. Un individuo con esta cualidad puede tener una alta
aptitud y no se notara la presencia de la caracteristica no significativa. De
este modo, una inicializacién aleatoria de la poblacion daria a los genes la
misma probabilidad de ser ’0’ o ’1, lo cual no es recomendado. Para evadir
este problema la probabilidad de un gen con valor '1’ debe ser menor que la
probabilidad de ser ’0’ cuando los individuos son creados. De acuerdo con
esto, la Ecuacién 1 muestra la probabilidad de un gen tener el valor '1’:

3/(L) 1)

Individuos con menos de tres caracteristicas seleccionadas son considerados
invalidos. Los individuos invalidos son descartados y en su lugar se generan
nuevos hasta que se complete la poblacion.

Este trabajo usa un mecanismo de seleccién por torneo de tamano 7. Para
adicionar los nuevos individuos en la poblacién se usa un método de sustitucion
parental en el cual los nuevos individuos reemplazan los peores la poblacion
actual.

SubMoédulo predictivo: Este médulo calcula la aptitud de los individuos
generados por el submédulo evolucionario. Primero, el individuo es usado



para seleccionar las caracteristicas de la base de datos que seran usadas como
entrada en el médulo predictivo, la salida de este mdédulo es la aptitud del
individuo. En este trabajo, el submdédulo predictivo es una Red Neuronal
multicamada perceptron [8] [25] en la cual se usa el algoritmo Backpropa-
gation [20] para su entrenamiento. El valor del M SE proporcionado por la
red neuronal es la aptitud de cada individuo, este valor que sera minimizado
en el proceso evolutivo del AG. Finalmente, es empleado el mecanismo de
parada anticipada para prevenir el sobre entrenamiento.

Moédulo de importancia de caracteristicas En la etapa de entrenamiento,
este médulo es responsable por ordenar la informaciéon generada por el médulo
envolvente y calcular la importancia relativa. Para hacer esto, este modulo consta
de dos submdédulos con diferentes tareas: (a)El submddulo registrador de datos
(b)El submédulo de célculo de puntuacién. El primero crea todas las estructuras
necesarias para guardar la informaci’on generada por el mdédulo envolvente.
Posteriormente, esta informacién es ordenada usando el algoritmo Quick Sort [12].
El segundo submédulo toma esta informacién y computa la puntuaciéon para
obtener la importancia de los atributos. Estos submoddulos serdan descritos a
continuacion:

(a) SubModulo registrador de datos: Este submddulo sirve como soporte para el
submédulo de célculo de puntuacién proporcionando los datos ordenados y las
estructurados para el cdlculo directo de la importancia de las caracteristicas.
Posteriormente, los mejores individuos por experimento y por generacién son
salvados para uso posterior. Luego, el mejor individuo de la dltima generacion
por experimento es almacenado en la matriz B. Por lo tanto, la matriz B
tiene E (maximo ntmero de experimentos) filas y F' columnas ( méximo
nimero de caracteristicas). Finalmente, esta matriz es usada como entrada
del submédulo de célculo de puntuacién.

(b) El submodulo de célculo de puntuacién: Métodos envolventes tradicionales
para seleccién de caracteristicas solamente extraen un subconjunto de estos
de toda la base datos. En este trabajo se propone un nuevo método envolvente
que asigna una importancia (puntuacién) para cada caracteristica en relacién
a la variable objetivo y entre ellas mismas. El método propuesto se describe

a continuacién:
e Frecuencia media de seleccién por experimento (FMSE): Esta puntuacién

trata de capturar la frecuencia en que una caracteristica es seleccionada
por el algoritmo genético en un determinado experimento. Por lo tanto,
si la caracteristica es frecuentemente seleccionada, esto significa que
probablemente tenga una gran importancia para la prediccién de la
variable objetivo. El cédlculo de esta puntucaciéon por caracteristica esta
representada por el vector S (2) y calculada por la Ecuacién 3, donde
el atributo actual es representado por f y F' es el nimero maximo de
caracteristicas en la base de datos; e es el experimento actual y F es
nimero maximo de experimentos.

S = [S1, S2, Ss...S¥] (2)



E
Sf - ZBef (3)
e=1

3 Configuraciéon del modelo y caso de estudio

La base de datos

Samudrala y Levit presentaron una base de datos de Decoys [21], esta base de
datos es conocida como Decoys 'R’ y se encuentra disponible en (http://ram.
org/compbio/dd/). La base de datos en cuestion esta dividida en tres grupos
(1)Loop; (2)Multiple y (3)Single. Cada grupo tiene diferentes tipos de Decoys. La
base de datos Loop contiene decoys para proteinas de secuencia pequena. La base
datos Single contiene estructuras correctas e incorrectas cuya relacion es de 1 : 1.
Finalmente, la base de datos Multiple que contiene decoys con diferentes valores
de RMSD con respecto a su estructura nativa. Este grupo esta conformado a
su vez por diez subconjuntos, por ser este un estudio preliminar en este trabajo
solo seran usados dos (4Stated_reduced) [17] y Fisa_ casp3 [24] con siete y seis
proteinas respectivamente).

Pre-procesamiento de los datos

Los archivos de la base de datos de Decoys presentada anteriormente estan en
formato PDB. Este formato proporciona una representacion estandar para estruc-
turas macro-moleculares derivadas de métodos experimentales. La documentacién
acerca de este formato puede ser encontrada [1] o https://www.rcsb.org/. Por lo
antes hablado, es necesario un pre-procesamiento para extraer las caracteristicas
empleadas por el modelo. La etapa de pre-procesamiento consta de seis etapas:

(a) La biblioteca Biopython [1] disponible en (http://biopython.org/wiki/Main__
Page) es empleada para calcular las caracteristicas 3-5,15-19 mostrados en la
Tabla 1.

(b) El programa POPS disponible en http://mathbio.nimr.mrc.ac.uk/wiki/
POPS es usado para calcular el drea de la superficie que estd en contacto
con el solvente de los aminoécidos hidrofébico e hidrofilicos, detalles de estas
caracteristicas se muestran en la Tabla 1.

(c¢) Las caracteristicas 6-13 de la Tabla 1 estan relacionadas con la estructura
secundaria y son calculadas con el programa DSSP disponible en http:
//swift.cmbi.ru.nl/gv/dssp/.

(d) La caracteristica 14 de la Tabla 1 es calculada usando un script en python
(Radio de Giro M1).

(e) El programa TM-Score disponible en http://zhanglab.ccmb.med.umich.
edu/TM-score/ es empleado para calcular el RMSD(después de una alinacién
6ptima de estructuras) de los modelos candidatos. Tener en cuenta que el
RMSD es la variable objetivo. Los pasos de a-e son repetidos hasta que toda
la base de datos inicial sea procesada.

(f) Finalmente, las caracteristicas son normalizadas. El tipo de normalizacién de
cada una es mostrada en la Tabla 1
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Table 1: Descripcion de la Base de Datos

Id Descripcion Nombre Normalizacién
1 Superficie Aminoécidos Hidrofilicos pops_ hidrofilic (z — min)/(maz — min)
2 Superficie Aminoécidos Hidrofélicos pops__hydrofobic (x — min)/(max — min)
3 Carbono alfa HSE hse_ ca (x — min)/(max — min)
4 Carbono beta HSE hse_ cb (x — min)/(maz — min)
5 Ntmero de Contactos HSE hse_cn (z — min)/(max — min)
6 Numero de Alfa hélices countH x/len(protein)
7 Ntmero de Hojas Beta countB z/len(protein)
8 Ntmero de Hilos extendidos countE x/len(protein)
9 Numero de 3-helix countG x/len(protein)
10 Ntmero de 5-helix countl z/len(protein)
11 Numero de puentes de hidrégeno countT x/len(protein)
12 Numero de curvas countS x/len(protein)
13 Otras estructuras secundarias countO z/len(protein)
14 Radio de Giro M1 ragyl (z — min)/(max — min)
15 Radio de Giro M2 ragy2 (x — min)/(max — min)
16  Distancia média carbono alfa distCa (x — min)/(maz — min)
17 Distancia média carbono beta distCb (x — min)/(max — min)
18 Angulo PHY médio avgPhi (z — min)/(max — min)
19 Angulo PSI médio avgPsi (x — min)/(max — min)

Configuracién del submdédulo evolucionario

En este modelo, el tamafio de la poblacion es N = 100. Como fue visto, la principal
caracteristica de la poblacion inicial es que la probabilidad que tiene un gen de
ser "1’ en un individuo es 3/L, donde L = 19 es el nimero de caracteristicas.
El ntimero de nuevos individuos creados en cada generacién corresponde al
k = 20% de la poblacién,posteriormente estos reemplazaran los peores individuos
de la poblacién actual. Para asegurar una presion selectiva alta en este modelo
el tamafno del torneo es T = 2. Finalmente, este modelo considera G = 100
generaciones y E = 100 experimentos. La Tabla 2 (a) presenta un resumen de
los parametros antes presentados.

Configuracion del submédulo predictivo

Como fue especificado en la seccién anterior, este trabajo emplea un red neuronal
multicamada perceptron. El algoritmo usado para entrenar este modelo es Back-
propagation. El nimero de capas ocultas y el niimero de neuronas en estas capas
es determinado utilizando una estrategia de prueba y error. En este modelo, la
red neuronal es entrenada usando validacién cruzada [3]. Por lo tanto, después de
la seleccion caracteristicas, la base de datos es dividida en tres subconjuntos para
entrenamiento (60%), validacién (30%) y teste (10%). La Tabla 2 (b) muestra
los pardmetros.



Table 2: Configuracién: (a) Submédulo Evolucionario; (b) Submédulo Predictivo

(a)

Parametro Valor (b)
Numero de Experimentos 100 Parametro Valor
Ntumero de Generaciones 100 ,
. .. Numero Entradas 19
Tamano de la Poblacion 100 .
. Neuronas Camada escondida 100
Porcentaje Steady State 20% .
. Neuronas Camada de salida 1
Prob. de Cruzamiento 0.98 ..
o . Tasa de Aprendizaje 0.15%
Prob. de Bitwise en la Mutacién 0.05
., Tasa de Momento 0.05
Prob. de la Mutacién 0.1 Funcién de Activacié Si id
Prob. de un Gen ser 1’ 0.157 Hncton ce Acvaclon et
Tamartio del Torneo 2

4 Resultados

Evaluacién del desempeiio del Algoritmo Genético

El desempenio de un algoritmo genénetico puede ser evaluado usando dos criterios:
(1)La evolucién de la aptitud; y (2) La evolucién del desviacién estdndar. En el
primer caso, la média de la aptitud del mejor individuo por generacién y por
experimento es usada para verificar si el algoritmo genénetico esta mejorando
la aptitud através de la evolucién. En este trabajo, en todos los casos, los
resultados de la evolucion en relacion a la aptitud muestran un comportamiento
normal, lo que significa que en etapas iniciales de la evolucién de la aptitud
tiene valores grandes y a medida que la evolucién avanza la aptitud decrece
hasta que se estabiliza (problema de minimizacién). Por otro lado, la desviacién
estandar presenta un comportamiento atipico para la mayoria de la proteinas.
Este comportamiento podria estar siendo causado por la inicializacion aleatoria de
los pesos de la red neuronal. Consecuentemente, es posible encontrar individuos
idénticos en la poblacién con una pequena diferencia en el valor de aptitud.

Resultados de la importancia de las caracteristicas

La puntuaciéon es calculada para cada subconjunto de proteinas. La Tabla 3
presenta estos resultados y la media de la puntuacién por caracteristica. Usando
la media de la puntuacion, las primeras siete caracteristicas son seleccionadas, es
facil notar que algunos de estas son seleccionadas como importantes en ambas
base de datos, como se muestra en la Figura 2. Esta informacion es relevante para
determinar las caracteristicas que tienen mayor influencia al evaluar la calidad
de un Decoy.

Para cada base de datos, la importancia de las caracteristicas es calculada
usando la puntuacién mencionada anteriormente. La importancia calculada
de estas caracteristicas es mostrada en la Tabla 3 para las base de datos (a)



4Stated_reduced y (b) Fisa_ casp3. Haciendo uso de las siete primeras carac-
teristicas, es posible observar un conjunto de caracteristicas comunes con valores
altos de importancia. Esta informacién es relevante pues através de ella se han
identificado caracteristicas que intervienen directamente en la evaluacién de la
calidad de modelos candidatos de proteina. Se nota facilmente que la caracteris-
tica countH , relacionada con la estructura alfa-hélices de la estructura secundaria
es identificada como importante en ambas base de datos. Adicionalmente, la
caracteristica rayGy_ M2, relacionada con la compactacién de la proteina es
identificada como importante. Este resultado es interesante pues las proteinas en
su estado nativo tiende a ser mas compacta; entonces, si el Decoy (modelo de
proteina candidato) es muy similar a su estructura nativa este serd compacto. La
Figura 2 muestra las caracteristicas que son identificadas como importantes en
ambas base de datos.

ang_psi
countB
countG

4state_database fisa_casp3

Fig. 2: Primeras siete caracteristicas identificadas como importantes en ambas
base de datos(4Stated_reduced, Fisa_ casp3).

5 Conclusion

Esta investigacion trata de responder la pregunta: que caracteristicas son los mas
importantes para seleccionar los mejores modelos candidatos en la prediccion de
estructuras de proteinas. Los métodos tradicionales de Aprendizaje de Maquina
solamente seleccionan un subconjunto de caracteristicas del mismo tipo. Por
otro lado, estos métodos no proporcionan ninguna puntuacién de las caracteris-
ticas. En este contexto, esta investigaciéon propone un nuevo método llamado
Método Envolvente para Calculo de la Importancia de Caracteristicas (MECIC).
MECIC proporciona la importancia relativa de cada caracteristica, no solamente
en relacion a la variable objetivo sino también entre ellas mismas. En este tra-
bajo, el modelo MECIC usé un algoritmo genético con una red neuronal para el
submédulo evolucionario y para el submoédulo predictivo respectivamente. Los
testes fueron hechos en dos base de datos: (1) 4Stated_ database y (2)Fisa_ casp3,
y los resultados proporcionados indican que el modelo propuesto es una her-
ramienta muy prometedora como método envolvente que proporciona también las
importancias de las caracteristicas. Como trabajo futuro, se pueden desarrollar
nuevas métricas para la puntuacién de las caracteristicas para luego hacer una
comparacion de estas y descubrir cual de estas es la mejor.



Table 3: Importancia por carateristica: (a)4State; (b)Fisa_ casp3

(a) (b)

Carac lctf [1r69|1sn3|2cro|3cib|4pti|4rnx| Prom Carac 1bg8-A[leh2|1ljwe| 130 [1bl0 [smd3|Prom
ang_psi |0.97|1.02[0.95|1.00(0.99(0.99|1.04 [0.9937 rayGy__M2| 0.49 [0.57|0.59(0.43|0.57| 0.67 |0.553
countH 0.95[1.01(0.66|0.71|0.71[{0.56|0.61 | 0.7449 rayGy__ M1 0.56 0.53[0.54(0.51{0.49| 0.42 [0.509
rayGy_M2[0.95[1.00[0.87[{0.93/0.93[0.23]|0.28[0.7398 hse__cn 0.37 [0.18]0.25[0.12]0.62| 0.19 [0.288
countB 0.26[0.31(0.70|0.75|0.75[0.62|0.67 [0.5808 hse__ca 0.33 0.23(0.43(0.19(0.29| 0.20 [0.279
hse__cn 0.29[0.34(0.46]/0.51]0.51[0.78[0.83[0.5302 pop__hi_ fi 0.15 0.13]0.23]0.10/0.21| 0.67 |0.248
pop__hi_fi[0.28[0.33]|0.33(0.38{0.39[/0.81{0.86[0.4830 hse__cb 0.26 0.17]0.37(0.15[0.26| 0.25 [ 0.241
countG 0.41]0.46(0.53|0.58|0.58(0.24|0.29(0.4425 countH 0.09 ]0.66(0.17(0.12(0.15| 0.17 |[0.226
countE 0.2710.32]0.46(0.52(0.51]0.48[0.52]0.4408 pop__hi_fo 0.12 0.10/0.25]0.42|0.18 | 0.19 | 0.210
countl 0.3710.42]0.38(0.43(0.43]|0.40(0.45]0.4128 countS 0.13 0.14]0.17(0.13[0.16| 0.19 |0.152
hse_cb 0.47]10.52]0.22[0.27[0.27[0.48[0.53]0.3963 ang_ phi 0.15 0.21[0.15(0.10[{ 0.11| 0.19 [0.152
countT 0.120.17[0.21|0.26|0.26[0.81|0.86[0.3842 countT 0.15 0.19/0.13{0.14|0.16( 0.11 | 0.144
hse__cb 0.28[0.33(0.35]/0.40]0.39[0.30[0.35[0.3419 ang_ psi 0.20 0.18(0.13(0.12]0.15( 0.09 [ 0.143
countO 0.25[0.30(0.17]0.22]0.22(0.34|0.390.2678 countG 0.10 0.1310.10{0.12]0.10| 0.24 | 0.130
pop__hi_ fo|0.17[0.22{0.28[0.33[0.33]/0.23[0.29[0.2639 dist__cb 0.16 0.11]0.11[0.13|0.12| 0.14 | 0.127
dist__ca 0.22(0.27(0.22]0.27]0.26(0.27(0.32(0.2599 countl 0.16 0.11]0.11{0.12[0.15| 0.11 [0.125
countS 0.180.23(0.17]0.22]0.22{0.29/0.34(0.2364 countE 0.08 0.13/0.12{0.14|0.13| 0.14 | 0.123
dist__cb 0.15[0.20(0.1710.22]0.22[0.17[0.22(0.1943 countB 0.08 0.15[(0.10(0.14{0.12| 0.14 |0.123
ang_ phi 0.180.23(0.12|0.17|0.17[{0.19|0.24 | 0.1854 dist__ca 0.17 0.10/0.10{0.14|0.11 | 0.11 | 0.119
rayGy_M1[0.19{0.24[0.15{0.20[/0.20[0.13]| 0.18 [ 0.1853 countO 0.11 0.07[0.04(0.15[0.15| 0.13 [0.109
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