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La existencia de una asociacion entre la secuencia de aminoacidos y las estructuras
secundarias adoptadas en la proteina es la hipotesis fundamental sobre la cual
estan basados todos los métodos de prediccion de estructura secundaria.

Los métodos ampliamente utilizados en la prediccion de estructura secundaria
incluyen los de Chou-Fasman y GOR (Métodos estadisticos), modelos de redes neuro-
nales y los basados en vecinos cercanos (nearest-neighbor). A continuacion seran
descritos cada uno de ellos.

METODOS CHOU-FASMAN Y GOR

En 1974, Chou y Fasman desarrollaron métodos estadisticos de prediccion de
estructura secundaria basados en la probabilidad de los aminoacidos en adoptar
orientaciones espaciales especificas a partir de la observacion de la localizacion de
cada aminoacido en 15 estructuras de proteinas determinadas por difraccion de
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Estos métodos utilizan las propiedades estereoquimicas y fisicoquimicas de los
diferentes aminoacidos. A través de los anos, dichos métodos han sido perfeccio-
nados al involucrar un mayor niimero de proteinas.

A diferencia de los métodos de Chou-Fasman, los cuales asumen que cada
aminoacido por individual influye en la estructura secundaria, los métodos GOR
utilizan la estadistica para relacionar la propension del residuo central, de
segmentos tipicamente de 11-21 aminoacidos, con la adopcién de una estructuraen
particular. Lo anterior aumento la fiabilidad de los métodos de prediccion puesto que
la adopcion de estructuras secundarias también esta gobernada por interacciones
de largo alcance (Garnier, 1996).

METODOS QUE EMPLEAN REDES NEURONALES

Los métodos de prediccion de estructura secundaria han mejorando sustan-
cialmente en los lltimos lustros por el empleo de informacion evolutiva, obtenida a
partir de la divergencia de familias de proteinas resueltas estructuralmente. De
hecho, la precision de la prediccion ha aumentado por mas del 4% en particular por
la utilizacion de redes neuronales (Rost et al., 1996).

Los programas computacionales son entrenados para reconocer patrones de estruc-
turas secundarias conocidas empleando sistemas de entrenamiento de estructuras
no homologas, y son evaluadas con proteinas de estructura conocida. El servidor de
prediccion de estructura secundaria mas representativo que utiliza este tipo de
métodos es PHD (Rost et al., 1993a; Rost et al., 1996), el cual permite alcanzar un
nivel de exactitud total del 73% para cada residuo en los tres tipos de estructura
secundaria (Hélices, hojas y giros). Otros programas de prediccion que emplean
redes neuronales son NNPredict (http://www.cmmpharm.ucsf.edu/~nomi/nnpre-
dict.html) (Kneller et al., 1990) y Psipred (http://bioinf.cs.ucl.ac.uk/psipred/psi-
form.html) Jones etal., 1999).

La razén de una mayor exactitud en la prediccion de estructuras secundarias a partir
de redes neuronales es atribuida a la capacidad de alinear la secuencia de la pro-
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teina objeto de estudio con otras de la misma familia, encontrando integrantes de la
misma con estructura conocida, lo cual facilita la asignacion de la estructura
secundaria.

Las redes neuronales tienen grandes dificultades en ocupar motivos de longitud
variables puesto que la capa de entrada de la red es tipicamente una estructura
rigida que acepta secuencias de un tipo de longitud definida. Asi, mientras que las
redes neuronales pueden ser herramientas de gran alcance en la prediccion de la
funcion, generalmente no nos dicen informacion relevante sobre el proceso de re-

METODOS DE LOS VECINOS CERCANOS

La idea basica de los métodos vecinos cercanos (hearest-neighbor) es la prediccion
de los estados de estructura secundaria tomando informacion de aminoacidos cen-
trales que hacen parte de segmentos o ventanas de prueba a partir de datos estruc-
turales de segmentos homoélogos de proteinas con estructuras conocidas depo-
sitadas en bases de datos de proteinas.

La variabilidad que ofrecen los métodos vecinos cercanos es presentada en la se-
leccion de subsequencias adyacentes a una ventana alrededor del aminoacido al
cual se esta asignando la estructura secundaria. Cada programa utiliza diversos
parame-tros, tales como definicion del nivel de semejanzay el tamaio de la ventana
de lasecuencia que debe ser examinado.

Varios métodos emplean la estrategia descrita con anterioridad, tales como SOPM
(Geourjon y Deleage, 1994), SOPMA (Geourjon y Deleage, 1995), NNSSP (Salamos
etal., 1995)y PREDATOR (Argos et al., 1996), entre otros.

Cualquier método de prediccion de estructuras de proteinas a partir de la secuencia
tiene dos fuentes de errores: (1) errores sistematicos, tales como efectos no locales
directos, y (2) errores causados por instancia de sucesiones de ejemplos durante el
entrenamiento de redes neuronales. Teéricamente, combinar cualquier nimero de
métodos de prediccion mejora la exactitud mientras que los errores de los métodos
individuales son mutuamente independientes y no son solamente sistematicos.
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El desarrollo de aproximaciones consenso basados en la combinacion de varios
métodos de prediccion de estructuras secundarias ofrece mejores resultados que
los singulares (Selbig et al., 1999; Albrecht et al., 2003). A continuacion seran des-
critos métodos que emplean resultados consenso para predecir estructuras secun-
darias de proteinas a partir de la secuencia.
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L oo NPS@) (Red de Analisis de Secuencias de Proteinas)

_ URL: http://npsa-pbil.ibcp.fr/cgi-bin/npsa_automat.pl?page=/NPSA/npsa_server.html

ENTIDAD ADMINISTRADORA

Instituto de Biologia y Quimica de Proteinas, Laboratorio de Conformacion de
Proteinas, Lyon, Francia.

Descripcion

NPS@ Combina métodos usando diferentes aproximaciones para predecir la estruc-
tura secundaria, siendo util para validar la prediccion. En el primer paso es posible
seleccionar los métodos de prediccion de estructura secundaria. Posteriormente, el
programa de predicciéon genera un consenso de estructura secundaria para cada
aminoacido presente en la proteina, ademas, muestra el porcentaje de estructura
secundaria en la proteina obtenido con cada uno de los servidores de prediccion
(Combetetal.,2000).

Los servidores presentes son SOPM (Geourjon y Deleage, 1994), SOPMA (Geourjony
Deleage, 1995), HNN (Guermeur, 1997), MLRC en GOR4, SIMPA96 y SOPMA
(Guermeur et al., 1998) DPM (Deleage y Roux, 1987), DSC (King y Stenberg, 1996),
GOR | (Garnier et al.,1978), GOR lll (Gibrat et al., 1987), GOR IV (Garnier et al., 1996),
PHD (Rost et al., 1993), PREDATOR (Argos et al., 1996) y SIMPA96 (Levin et al.,
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JPRED (Método Consenso para la Prediccion de
Estructuras Secundarias)

_ URL: http://www.compbio.dundee.ac.uk/~www-jpred/
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ENTIDAD ADMINISTRADORA

Universidad de Dunee, Grupo de Barton, Paris, Francia.

Descripcion

El servidor Jpred es un servidor interactivo de prediccion de estructura secundaria.
Jpred acepta como archivos de entrada secuencias singulares y alineamientos miilti-
ples de secuencia. El reporte de salida resume la prediccion generada a partir de 6
algoritmos diferentes que aprovechan informacion evolutiva tomada de miiltiples
secuencias: DSC (King y Sternberg, 1996), PHD (Rost y Sander, 1996), NNSSP
(Salamosy Solovyev, 1995), PREDATOR (Frishman y Argos 1997), ZPRED (Zbelevil
etal., 1987)y MULPRED (Barton, 1988).

Cada uno de estos algoritmos emplea diferentes métodos heuristicos, tales como
redes neuronales (NNSSP), redes neuronales basadas en decision (PHD),
discriminacion lineal (DSC), Métodos combinados de secuencias singulares
(MULPRED), propiedades de enlace de hidrogeno (PREDATOR), y prediccion de
nimero de pesos conservados (ZPRED). El archivo de salida ademas, contiene
informacion de propiedades fisicoquimicas, accesibilidad al solvente, entre otros,
para cada uno de los aminoacidos evaluados. El servidor Jpred posee la opcion de
descargar los datos originales de cada método de prediccion y simplificael uso de los
algoritmos de prediccion permitiendo identificar importantes estructuras

Centre for Integrative Bioinformatics VU
vrije Universiteit amsterdam

SYMPRED (0ptimizacién simétrica de prediccién estructural de proteinas)
URL:http://zeus.cs.vu.nl/programs/sympredwww/

ENTIDAD ADMINISTRADORA
Centro Integral de Bioinformatica, Vrije Universidad de Amsterdan, Holanda.
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Descripcion

SYMPRED es un consenso de programas de prediccion de estructura secundaria que
emplean algoritmos BLAST para producir un archivo de entrada por método indivi-
dual que sea empleado.

El consenso utiliza algoritmos de programacion dinamica en la que todas las pre-
dicciones son 6ptimamente segmentadas a un alto nivel de presicion (Simossis et al.,
2004). SYMPRED puede ser ejecutado empleando combinaciones de PHDpsi
(Przybylski y Rost, 2002), PROFsec (Rost y Eyrich, 2001) SSPro2.01 (Pollastri et al.,
2002), YASPIN (http://ibivu.cs.vu.nl/programs/yaspin www/) (Lin et al., 2005), JNet
(CuffyBarton, 2000)y PSlpred (Jones, 1999). Todos estos programan emplean varios
tipos de redes neuronales (NNs) que realizan predicciones a partir de alineamientos
de multiples secuencias (MSAs) homoélogas.

Ejemplo: La Kiwelin es una proteina de 28 kD rica en cisteinas que reconoce IgE de
pacientes alérgicos al Kiwi (Actinidia chinesis) (Dalal et al., 2005). La secuencia en
formato fasta (Co. Acc. Swiss-Prot P84527) de esta proteina fue utilizada como
informacion de entrada por el servidor SYMPRED para predecir la estructura
secundaria. El reporte de salida en primera instancia indica que los resultados de la
prediccion fueron enviados al correo electronico suministrado por el usuario.

Es posible tener acceso a los resultados generados en un maximo de 15 dias a partir
del momento en que fue introducida la secuencia al servidor. De igual manera es des-
crito el servidor consenso y aparece una tabla con vinculos donde es posible acceder
a los resultados en diversos formatos (Figura 8.1A). La seccion siguiente presenta
una representacion grafica que indica el asignamiento de estructuras secundarias
para cada aminoacido en la secuencia (H = hélices, E = hojas beta). Los puntos
indican que el servidor no asignoé estructura secundaria para dichos aminoacidos en
lasecuencia.

En la Figura 8.1B observamos que la proteina kiwelin tiene una mayor probabilidad

de tener hojas beta. Existe una (inica region conformada por una alfa hélice del resi-
duo166al172.
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SYMPRED Consensus Secondary Structure Prediction results for job Untitled

Back to SYMPRED main page

An email has been sent to jefreyn2004@yahoo.es with the results

The SYMPRED consensus secondary structure prediction and the predictions of your chosen individual methods for your query seguence are directly under their
corresponding amino acid,

The methods thatwere unable to complete the prediction successfully are denoted by 3 continuous dotted line.

In the event that a DSSP entry has been found for your query sequence, the errors made by each prediction method and SYMPRED will be visible under each
prediction as a Length {1}, Overprediction (o), Underprediction {u) or Wrong éw) according to the scheme used by McGuffin and Jones 2003

SYMPRELD files Raw output Huni

readable Machine Readable

FPSFBLAST files {nry Alignment file PSSM file

Prediction files

SSPRO YASPIN JHet PSIPred

# FILE: uploaded seqg

# SEQUENCE LENGTH: 184

“ou have run SYMPRED using the Dynamic Programming strategy with no weighting.

# SEQUENCE NAME: sp|P84527|KIWEL_ACTCHKiwellinfAllergenActe ?)-Actinidiachinensis(Kiwi¥anatao)

[Bule:
Sequence  ISSCHNGPCRDLNDCDGQLICIKGHCNDDPQVGTHICRGTTHSHQPGGOKPSGTLTCRGESTPTYDOSEPY
1
PROFE e e e e e e e e eeeee e
SSPRO EEEEE EEE
PREDATOR .ottt ittt ot e et e et e e e e e e
YASPIN EEEEE EEE EEEE
JNET EEEEE E EE
PSIPBRED EEEEE EE
SYMPRED EEEE EE
Figura 8.1. Ealel
Resultados de salida del servidor Sequence  TSSTPAKLTNNDFSEGGDDGGPSECDESYHNNNERIVALSTGUYNGGSICGEMIRI TASNCKSVSAKYVD
K 2
Sympred para la secuencia de la
) . PROF el
Kiwelina. SSPRO EEEEE EEEEE EEEEEEEE
0 1
A) Breve descripcion del servidor y TASPIN EEEE EEEEE EEEEE EEEEEEEE
archivos de resultados. JNET EEE EEEEE EEEEEEE EEEEEEEE
B) Asignamiento de la estructura PSIPRED HHH EEEEEE EEEEEE EEEEEEEE
secundaria a cada una de los
SYMPRED EEEEE EEEEE EEEEEEEE

aminoacidos de la secuencia
blanco.

Sequence ECDSPHGCDEEHAGQPPCRNNIVD GESNAVISALGLDENVGVVD T TWSHIA
LA e oo oo 000000000000 aaaaoaaaooaaan00on00an000aac0
PROE e e ieeaaeeaaaa
S5PRO HHHHHHH EEEEEE
T T ) T ey ey epeyyp
YRSPIN izizizizizicy EEEEEE
JHET HHHHHHH EEEEEE
PSIPRED E HHHHHHH EEEEEE
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OTROS SERVIDORES DE PREDICCION DE ESTRUCTURA SECUNDARIA

HYPROSPII - A knowledge-based hybrid method for
protein secondary structure prediction based on

local prediction confidence
\4

HYPROSP Ii

URL: http://bio-cluster.iis.sinica.edu.tw/~bioapp/hyprosp2/
(Lin et al., 2005).

PORTER
URL: http://distill.ucd.ie/porter/
(Pollastri et al., 2005).

Un nimero extenso de métodos han sido desarrollados para predecir estructuras
secundarias regulares tales como giros o (Kaurt et al., 2004a), giros B (Kaurt et al.,
2002a; Kaurt et al., 2002b; Kaurt et al., 2003a; Kaurt et al., 2003b; Kaurt et al.,
2004b; Fuchs et al., 2005) y giros (Kaurt et al., 2003c). La prediccion de giros By
giros son (tiles para el diseiio dernuevas moléculas tales como farmacos, pestici-
das yvantigenos, entre otros. Por tal razon, se han creado métodos de prediccion
basados en maquinas con vectores de soporte (SVM) llamados BTSVM y GTSVM, los
cuales predicen giros By giros , respectivamente. Estos procedimientos estan den-
tro de los métodos de aprendizaje de maquinas, la cual son modelos de entrena-
miento supervisado utilizados en problemas de clasificacion binaria, facilmente
extensibles a modelos de clasificacion miltiple.

Y
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Los resultados de estos analisis son mas comprensivos y faciles de usar que los
resultados previos utilizados en el diseno de giros en proteinas (Pham et al., 2005).

SERVIDORES DE INTERNET QUE PREDICEN GIROS EN ESTRUCTURAS
SECUNDARIAS.

BetaTPred2: Prediction of B-turns in BetaTPred2
proteins using neural URL:

networks and multiple alignment http://www.imtech.res.in/raghava/betatpred2/
d (Kaurt et al., 2003a).

BTEVAL: EVALUATION OF BETA TURN PREDICTION METHODS
I —

BTEVAL

URL: http://maill.imtech.res.in/raghava/bteval/
(Kaurt et al., 2003b).

BetaTurns
URL:
http://www.imtech.res.in/raghava/betaturns/

I (kaurt et al., 2004b).

A server for B—turn ty es prediction
Bioinformatics Centre, Institute of Microbial Technology
Chandigarh, INDIA

ALPHAPRED: A server for prediction of alpha turns

in proteins

\4

ALPHAPRED

URL: http://www.imtech.res.in/raghava/alphapred/submit.html
(Kaurt et al., 2004).

Las hojas B y algunos motivos estructurales suprasecundarios tales como las horqui-
llas B juegan un papel fundamental en la estructura, funcion, evolucion y bioingeneria
de proteinas. El servidor BetaPro es un ejemplo de prediccion de hojas B en proteinas
(Chenetal., 2005).
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SERVIDORES DEINTERNET QUE PREDICEN ESTRUCTURAS HOJAS B

BETAPro

URL: http://www.ics.uci.edu/~baldig/betasheet.html
(Chen et al., 2005).

PhairPred gEIENZES

URL: http://www.imtech.res.in/raghava/bhairpred/
ld (Kumar et al., 2005).

Los ovillos (enrollamientos) constituyen motivos que aparecen con alta frecuencia en
proteinas, presentando importancia para la estructura y funcion de diversas clases
de proteinas fibrosas, factores de transcripcion y fusion de membranas de proteinas.
La prediccion de regiones coil en proteinas puede ser usada para identificar dominios
putativos de oligomerizacion y postular mecanismos funcionales. Ademas, tales
predicciones son necesarias como primer paso en el entendimiento de interacciones
entre regiones de enrollamiento y el estudio de procesos complejos de manteni-
miento de la infraestructura subcelular.

De otra parte, estos métodos para predecir con exactitud regiones de enrollamiento
son importantes para colectar informacion producto de los proyectos de secuen-
ciacion de genomas. Los métodos basados en la prediccion de regiones de
enrollamiento, tales como COILS (http://www.ch.embnet.org/software/COILS_
form. html) (Lupas et al., 1991), MulticoilL (Wolf et al., 1997) (http://multicoil. Ics.mit.
edu/cgi-bin/multicoil) y Marcoil (http://bioinf.wehi.edu.au/folders/mauro/ marcoil/
index.html) (Delorenziy Speed, 2002) han sido absolutamente acertados.

SERVIDORES Y RECURSOS DE INTERNET QUE PREDICEN REGIONES DE
ENROLLAMIENTO (COIL) Y CON ESTRUCTURA ALEATORIA.

rFEwY

ey
- Coiled-Coil prediction

URL: http://npsa-pbil.ibcp.fr/cgi-bin/npsa_automat.pl?page=npsa_lupas.htm
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PairCoil2 GLOBPLOT 2
URL:http://groups.csail.mit.edu/c URL: http://globplot.embl.de/
b/paircoil2/ (Linding et al., 2003).

(McDonnell et al., 2006)

Mi="=nyen T

vy
DISPROT Disopred
URL : http://www.disprot.org/ URL: http://dis.embl.de/

(Vucetic et al., 2005).

RONN

Regional Order Neural Network

v v

IUPRED RONN (Prediccién de regiones en desorden de
URL: http://iupred.enzim.hu/index.html proteinas) URL :http://www.strubi.ox.ac.uk/RONN
(Dosztanyi et al., 2005). (Shen et al., 2005).

g/} SCRATCH

Protein Predictor

SCRATCH (servidor de prediccién de futuros estructurales
Y estructuras de proteinas).

URL: http://www.ics.uci.edu/~baldig/scratch/

(Cheng et al., 2005).
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