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Resumen

Las proteinas son macromoléculas que participatasintodos los procesos celulares. Las
cadenas de polipéptidos que forman una proteinavierdg una conformacion
tridimensional especifica que determina su funcidmo de los problemas centrales de la
biologia es el andlisis de la informacion presentestas complejas estructuras como ser la
busqueda de patrones o detalles estructuralesreadss. Una simplificacién del problema es
representar las proteinas como grafos.[39] En t=gs se propone desarrollar una
metodologia para encontrar detalles estructurad@sunes entre un conjunto proteinas.
Para ello adaptamos el algoritmo AcGM[37] que ptmealizar una busqueda completa
de subgrafos inducidos en una base de grafos. slaemeanera se encara el problema de
identificar los detalles estructurales caracterdsti de un conjunto de proteinas
determinando un conjunto de subgrafos isomorfospestitios en un grupo de estructuras.
Finalmente aplicamos la metodologia para predadarhilia de una proteina analizando la
presencia o ausencia de detalles estructuralesiéispg en ella.

Abstract

The proteins are macromolecules that take placenast of cellular processes. The
polypeptide chains which define the proteins prinatructures acquire a specific

tridimensional conformation that determines thdwldgical function. One of the most

important problems in biology is the analysis of tinformation in these complex

structures, like finding patterns or structuralailst A possible approach which simplifies
the problem is representing the protein structaegraphs. [39] This work introduces a
new method to find common structural details amanget of proteins. We use AcGM

(Apriori-based algorithm for mining frequent sulbstiures from Graph Data), a novel

algorithm which achieves the complete search afueat connected induced subgraphs in
a labeled graph dataset. [37] We identify charastierstructural details in a set of proteins
using this algorithm to get a set of isomorphicgaphs shared by this set of proteins
represented as graphs. Finally, the set of isomoiibgraphs obtained is used to predict
the family of a protein analyzing the presenceneft in it.
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1. Introduccién

1. Introduccién

1.1 Estructuras de proteinas [40, 41]

Las proteinas son las macromoléculas mas abundantdas células animales y constituyen
alrededor del 50% de su peso seco. Dentro de lalss&e las encuentra en formas muy variadas
ya sea como constituyente de las membranas biakgitas diferentes organelas celulares, como
catalizadores de reacciones quimicas (enzima®tactuando con los &cidos nucleicos o con
neurotransmisores y hormonas (receptores) o paatido de la transduccion de sefiales entre
otras. Practicamente, no existe proceso biolégicel gue no participe por lo menos una proteina,
como ser la duplicacion celular, la restauracidolaeo la apoptosis.

Las proteinas son polimeros de aminoacidos unidogmaces peptidicos, cada aminoacido esta
formado por un grupo amino y un grupo aatdoboxilico, unidos a un atomo de carbono central o
carbono alfa el que ademas tiene unido un atomo de hidrégenma cadena lateral de
caracteristicas variables.

H O
Carbono central
A4
Hglzl\—\ C—C—0-H
L I '

(Garp. amino R Grp. carboxilo

1
cadena lateral variable

Fig. 1.1 Férmula general de un aminoacido

Como muestra la formula (Fig 1.1), el carbono @dr#e encuentra unido a un grupo variable (R).
Es en dichos grupos R, donde las moléculas dedimgevaminoacidos que forman parte de las
proteinas se diferencian unas de otras. En Iangli@l méas simple de los amino&cidos, el grupo R
se compone de un unico atomo de hidrégeno. En atmisoacidos el grupo R es mas complejo,
conteniendo carbono e hidrégeno, asi como oxigetntogeno y azufre.

De acuerdo con la naturaleza del "R” podemosfatasia los aminoacidos (Fig. 1.2) en polares,
bésicos(con carga positiva), acidos (con cargativegg aminoacidos no polares.
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MO POLARES POLARES
Giicina [Giy) H —EIJH—CD['JH Aszparaginalasni HEN_Iﬁ _CHQ_TH_CUDH
N, o MNHy
Arasins |Alal CH, _TH_CGUH Glutamina (Gin) H;N—C—CH; —CH;— CH— COOH
Il I
NH, NH,
Haf‘.\‘ B
Walina (WVall CH_CH —CODH HII.J \
H [ Wit (T8 HO CH;—CH—COOH
5 MH; (P |
MNHy
HC
Leucima [Leul /CH_CHQ_CH_CGOH Cistaina {Cysl C|-H1_EH_CDDH
HaC NH, SH  NH;
Ch CH;— CH—COOH
Sana | Ser)
\‘CHZ | i
Isgdeucing (e \CH — CH—COOH OH NiH;
CH/ |
a NHZ Tragrana [Thel CH;] — CH — {:H_CUDH
e OH NH;
= CH;~CH—CO0O0OH
Tripréfana { Trph [
e NH,
H CON CARGA ELECTRICA
Acidos
MNH- CH—COOH Acido aspértica (Aspl HOOC — CH, _TH —CO0H
l MH,
Prakma iPral Hj C\ /CH:
CH; Acido glutdmica tGll - HOOC— CHy; — CHy— CH—COOH
MH
i g CH;—CH; —CH—CO0OH =
eiionina (Bet | —
S—CHy MNH;
Argininathrg) H— T-CHJ_ CHy=—CH;— CH—CO0H
Fanilalanina [Fen)| l,!"l \] CH;— CH—COOH C=HNH NHI
e H;
NH;
CHy—CH3—CH3~— CH;— CH—COOH
Lisina {Lysl |
NH; MH;
———1 CH; —CH—COOH
Hestedina |His}
L

Fig. 1.2 Estructura quimica de los veinte aminddeiclasificados en acidos, basicos, neutros olare
neutros no polares. [41]

La clasificacion de los aminoacidos en estos gresté relacionada con la capacidad de interactuar
con otras moléculas, en particular con el agussoaiponente mayoritario en las células. Los
amino&cidos con cadenas laterales no polares sodfdthos, en tanto que aquéllos con cadenas
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laterales polares son hidrofilos. Los aminoacidosla® tienen cadenas laterales con un grupo
carboxilo y al pH celular, el grupo carboxilo seatiia de manera que el grupo R tiene una carga
negativa. Los aminoacidos basicos tienen cargaiyosiebido a la disociacion del grupo amino en
su cadena lateral. Las cadenas laterales &cidasi@ab son i6nicas y por tanto, son hidrofilas. Es
importante remarcar que en las células se puedelugr modificaciones de los aminoacidos que
en general son catalizadas por enzimas, por ejelalmosina, la treonina o la serina pueden ser
fosforiladas, adquirir un grupo fosfato (POmediante la accién de proteinas kinasas.

Los aminoacidos se combinan entre si enlazandarbbno del grupo carboxilo de una molécula
con el nitrogeno del grupo amino de otra. El enlaogalente que une dos aminoacidos se
denomina enlace peptidico. Cuando dos aminoacidasombinan, se forma un dipéptido; una

cadena mas larga recibe el nombre polipéptidolBg

§ 1
H—N—C—C—0H H—N—C—C—0H
L T | | |
HH O I HH O
Aminogcido HO Aminodcido
} }
H—N—C—C—N—C—C—0H
| L I 1
H H HHO
Dipéptido
(a)
Alanina Glicina Tirosina Acido Glutdmico Valina Serina
H ?H
T
mooEoo
{l_‘JI i (lel r:lzﬂ CH.—{liH r.ltH
HN-C—C=N—(—C=N—C—C=N—-(C—C=N—C—C=N—C—C—0H
||:u||g:|5|||||i
H HHOHH H H HHOHH
Grupo Grupo
Aming Carboxilo
E‘cmlina] Terminal
——
Polipéptido
{b)
Fig. 1.3 Formacion del enlace peptidico.

Un polipéptido puede contener cientos de amino&cigidos en un orden lineal especifico y una
proteina esta constituida por una o varias cadémg®lipéptidos, de esta manera pueden formarse
una variedad casi infinita de moléculas proteini€ebe aclararse que una proteina difiere de otra
en cuanto al nimero, tipo y secuencia de los aroidog que la conforman. Los veinte tipos que se
encuentran en las proteinas bioldgicas podriaridenasse como letras de un alfabeto de proteinas,

de manera que cada proteina seria una palabradfanoea distintas letras.
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Las cadenas de polipéptidos que forman una proteéngueden enrollar o plegar mediante
interacciones especificas entre los aminodcidos mielo de adquirir una conformacion
tridimensional especifica. Esta conformacion deieanfa funcién de la proteina. Por ejemplo, la
conformacion Unica de una enzima le permite "idieat’ y actuar sobre su sustrato, sustancia que
dicha enzima regula. La forma de una hormona lmipercombinarse con su receptor en el sitio de
la célula blanco. No todas las proteinas adquiarenforma tridimensional en solucion, en esta
tesis trabajaremos Unicamente con las proteinasadgaieren una conformacion definida y cuya
estructura ha sido determinada. Hay varios nivde®rganizacion en una molécula proteinica:
primario, secundario, terciario y cuaternario.

La secuencia de aminoacidos en una cadena denaraletermina su estructura primaria. Esta
secuencia, esta determinada por la informaciontgand.a estructura primaria es fundamental
para la forma tridimensional que tendra la protefbaalquier modificacién en la secuencia de
aminodacidos podria ocasionar un cambio en la dstaudridimensional y afectara la funcién
bioldgica de la proteina. En la cadena polipetidica punto importante que determina su
conformacion es la rotacion en los enlaces covededel Carbono alfa de cada aminoéacido. Cada
unidad puede rotar en enlaces C-alfa-C=0O (adngsloy N-C-alfa (dngulgphi). De esta manera
cada aminoacido trae asociado dos angulos confmnaes; como estos son los puntos mas
importantes de rotacion en la cadena polipetithcapnformacion de toda la cadena es determinada
casi completamente por estos dos angulos. Sin gmblarmayoria de las combinaciones posibles
de anguloghi y psi no estan permitidas, esto se debe a colisionésas y a interacciones entre
la cadena principal y la cadena lateral. La prefgeede angulophi y psipara un dado aminoacido
se grafican generalmente en un diagrama llanRatoachandrarplot, un grafico de contorno en
dos dimensiones cqphi y psi como ejes, y el contorno es una medida de la y@reé& por los
diversos éangulos. Regiones formadas en este gr&@mo denominadas de acuerdo a la
conformacion que adopta la estructura primaria dodas anguloghi y psi correspondientes se
repiten sucesivamente a lo largo de la cadenaipaih@ medida que la cadena de amino&cidos se
va ensamblando, empiezan a tener lugar interacciemtee los diversos aminoacidos de la cadena.
Pueden formarse por ejemplo puentes de hidrégen® erhidrogeno del amino de un aminoécido
y el oxigeno del carboxilo de otro. A causa desegtatras interacciones la cadena polipeptidica se
pliega, adoptando mayoritariamente dos posiblesfigtoaciones espaciales ordenadas que
constituyen lo que se conoce como estructura sadandle una proteina. Estas configuraciones son
las llamadas alfa-hélice y hoja plegada beta yomoas Unicas que pueden adoptar las proteinas ya
gue en realidad cada proteina adopta una formatesisdica que depende de la secuencia lineal, o
estructura primaria. Sin embargo las configuraga@es mencionadas son las mas frecuentes. La
hélice alfa es una estructura geométrica muy umiory en cada giro se encuentran 3,6
aminodcidos. La estructura helicoidal se determimantiene mediante puentes de hidrogeno entre
los aminod&cidos en los giros sucesivos de la éspinala estructura alfa-helicoidal, los puentes de
hidrogeno ocurren entre aminoécidos que se distarmbco en secuencia, interacciones locales
(Fig. 1.4). Otro tipo de estructura secundariaaeddnominada lamina plegada beta. En éstas los
puentes de hidrogeno pueden ocurrir entre la misadena y entre diferentes cadenas
polipeptidicas (lamina intercatenaria); cada cadenaforma de zigzag esta completamente
extendida y los enlaces de hidrégeno ocasionaariaaicion de la estructura en forma de lamina.
Pero también se pueden formar laminas plegadas exgiones diferentes de una misma cadena
peptidica (lamina intracatenaria). Fig 1.4. Sonlpges dos formas laminares, segun el alineamiento
de las diferentes cadenas o segmentos: si ésaimean en la misma direccién (de extremo N- a

10
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C-terminal, por ej.) la disposicion es una lamimtabparalela, en tanto que si estan alineados en
sentido opuesto, la lamina es beta antiparaleldie®i ambos casos ocurren en la naturaleza, la
estructura antiparalela es més estable porqueipotod C=0 y N-H estdn mejor orientados para

una interaccion optima.
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Fig. 1.4 Los distintos tipos de estructuras seatiad de una proteina.
La primera imagen (arriba izquierda) muestra irggicnes tipicas entre aminoacidos. La segunda im@dmjo

izquierda) muestra una lamina beta y la terceree@ia), una hélice alfa.

Las proteinas casi siempre tienen una porcidn quesnni helicoidal ni laminar, denominada

aleatoria (zonas de conexién). Las proteinas sadegpueasificar por ser parcialmente helicoidales y
aleatorias, parcialmente laminares y aleatoriasn@nte aleatorias o una mezcla variable de
partes de ordenamiento helicoidal, laminar y aleato

Un concepto muy utilizado en la estructura tridisienal de una proteina es el dominio, que
corresponde a una zona de la molécula que tieraeteasisticas estructurales definidas. En una
molécula de proteina puede haber mas de un domieste hecho esta relacionado con la funcion
de la misma. Los dominios suelen ser conservadoslargo de la evolucion, las proteinas con
funciones parecidas suelen tener dominios similares

La estructura terciaria de una proteina estd detada por la forma en que se interconectan las

diversas estructuras secundarias de la cadenaptdjca para generar un dominio. Asi como la
estructura secundaria esta principalmente detedaipar interacciones entre atomos de la cadena
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carbonada de los aminoacidos (no la cadena lgt&atstructura tridimensional esta determinada
por las diversas interacciones entre los grupda dadena lateral entre si y con el agua:

1. Puentes de hidrégeno entre los grupos R de acidas.
2. Atraccion ionica entre los grupos R con cargastipas y aquéllos con cargas negativas.

3. Interacciones hidréfobas derivadas de la tendete los grupos R no polares para asociarse
hacia el centro de la estructura proteica, lejbsigea que los rodea.

4. Los enlaces disulfuro, que son covalentes (}SeBen los &tomos de azufre de dos subunidades
de cisteina. Estos enlaces pueden unir dos poecimena misma cadena o dos cadenas distintas.

Las proteinas compuestas de dos o mas cadenas ligépfidos adquieren una estructura
cuaternaria: cada cadena muestra estructuras @jnsaécundaria y terciaria, y es la interaccion
entre dos 0 mas cadenas lo que determina la estumiaternaria. La hemoglobina, proteina de los
globulos rojos encargada del transporte de oxigesoun ejemplo de proteina globular con
estructura cuaternaria. La hemoglobina esta congpues aminoacidos dispuestos en cuatro
cadenas polipeptidicas: dos cadenas alfa idéntidas cadenas beta idénticas entre si. (Fig. 1.5)

Fig. 1.5 Estructura cuaternaria de la hemoglobina

La estructura de las proteinas determina la aetiviioldgica de éstas. De entre las innumerables
conformaciones tedricamente posibles de una petgeneralmente hay una que predomina. Esta
conformacion es generalmente la mas estable yeenas® se dice que la proteina se encuentra en
estado nativo (proteina nativa).

La actividad biolégica de una proteina puede sectafla por cambios en la secuencia de
amino&cidos o en la conformacion de la proteinan@a ocurre una mutacién (cambio quimico en
un gen) que ocasiona un cambio en la secuencim®acidos de una proteina, puede producirse
un trastorno en las funciones celulares asocidd@beracion de su actividad bioldgica.
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Las enzimas. Son los catalizadores de las reaccidados sistemas bioldgicos. Tienen un gran

poder catalitico, a menudo muy superior al de &talizadores sintéticos. Poseen un elevado grado
de especificidad respecto a sus sustratos, aceleaaniones quimicas especificas y funcionan en
soluciones acuosas en condiciones determinadasrgeetatura y pH. Hay pocos catalizadores no

biolégicos que tengan todas estas propiedades.

Las enzimas constituyen una de las claves paraceomz qué modo sobreviven y proliferan las
células. Actuando en secuencias organizadas @atatientos de reacciones consecutivas en las
rutas metabdlicas mediante las que se degradaientass, se conserva y transforma la energia
guimica y se fabrican las macromoléculas bioléggartir de precursores sencillos. Algunas de
las enzimas que participan en el metabolismo sameas reguladores que pueden responder a
diversas sefiales metabdlicas cambiando adecuadarserdctividad catalitica. A través de la
accion de las enzimas reguladoras los sistemasmétiecos estan altamente coordinados,
proporcionando una armoniosa influencia reciprataeela multitud de actividades metabdlicas
diferentes que son necesarias para la vida.

El estudio de las enzimas también tiene una impoda practica inmensa. En algunas
enfermedades, especialmente en las que son genétita heredables, puede haber una
deficiencia, o incluso una ausencia total, de una@s enzimas en los tejidos. También se pueden
producir situaciones anormales por la actividacesix@ de un enzima especifico. La medicion de
la actividad enzimatica en el plasma sanguinetipeitos 0 muestras de tejido es importante en el
diagnostico de enfermedades. Las enzimas se haertido en herramientas practicas importantes,
no sélo en medicina sino también en la industrianea, en el tratamiento de los alimentos y en la
agricultura. Con la excepcion de un pequefio grgpmdléculas de ARN catalitico (“ribozimas”),
todas las enzimas son proteinas. Su actividadtieaadepende de la integridad de su conformacion
proteica nativa. Si se desnaturaliza o disocianamng en sus subunidades, se pierde normalmente
la actividad catalitica. Si se descompone un engmaus aminoacidos constituyentes, siempre se
destruye su actividad catalitica. Asi, las estmastyprimaria, secundaria, terciaria y cuaternagia d
las proteinas enzimaticas son esenciales pardigidad catalitica.

Uno de los problemas centrales de la biologia égtilarminacion y comprension de las estructuras
de las diversas proteinas. La biologia estruchadaknido un gran auge en las ultimas décadas con
el desarrollo de las técnicas que permiten detemgion precision la estructura de proteinas, como
ser Rayos X y Resonancia Magnética Nuclear. Hoyianse han determinado mas de 50000
estructuras proteicas. La clasificacién y carazaeidn de las diversas estructuras ha dado origen a
un area nueva de la biologia computacional queestca al estudio de las estructura de las
macromoléculas bioldgicas.

1.2 Bioinformética estructural [40]

La Bioinformatica estructural es una rama de lanfdomatica que esta relacionada con el andlisis
y prediccion de la estructura tridimensional de moaoléculas bioldégicas como las proteinas.

Los problemas mas caracteristicos estudiados pdsidemformatica estructural son aquellos
relacionados con la busqueda de patrones en pmst®inADN; la prediccion de la estructura
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tridimensional de las proteinas, y el almacenamigntblsqueda, es decir la gestion de las
estructuras de proteinas y acidos nucleicos ers loigsdatos.

De estos problemas surge la necesidad de conaunhliabase que tenga almacenados estos datos en
forma consistente. Desde la primera proteina se@gtn la insulina bovina en 1956 con un total
de 51 aminoacidos, las bases de datos han ideordecien tamafio y cantidad afio tras afio. En
1972 se crea dProtein Data BankBase de datos de estructuras de proteinas) quenéaras
estructuras de las proteinas hasta entonces casocid

Por la alta tasa de produccion de datos y la ndmeésie que los investigadores tengan acceso
rapido a datos nuevos, surgieron bases de datolicgmitgue han ido adquiriendo un rol
fundamental en el desarrollo de las ciencias biagztaddnodernas. Estas bases publicas, y los datos
gue éstas proveen, son recursos muy importantadgbroinformatica. Sin embargo, los servicios
de datos publicos sufren continuamente demandées ammunidad cientifica que crecen dia a dia
en especificaciones y detalles que es imposiblaldacar por Unica base de datos. Es muy
importante tener en cuenta desde el principio @gebases de datos nunca van a satisfacer
completamente la necesidad de la comunidad. Jonttas bases de datos se han ido desarrollando
una gran variedad de algoritmos que permiten @asify estudiar las estructuras. A continuacion
se exponen algunas bases publicas que merecerseiomadas. [1]

1.2.1 Bases de datos

Bases de datos de Secuencias de Proteinas

« UniProt: Esta combina en una sola base la inforbmague proveen varias bases de datos
internacionales (European Bioinformatics InstitufgBl), Cambridge, UK; Protein
Information Resource (PIR) - Georgetown Universitgdical Center (GUMC) & National
Biomedical Research Foundation (NBRF), WashingtbrC.; and Swiss Institute of
Bioinformatics (SIB) - Geneva, Switzerland.) Theiw#msal Protein Resource (UniProt)
provee a la comunidad cientifica una fuente deesesias y funciones de proteinas Unicay
centralizada.

« PIR. Es una base de datos que contiene datos denséxs de proteinas que fue
incorporada a un sistema de base de conocimietagriny contiene diversas herramientas
analiticas. La Protein Information Resource, es dealas fuentes mas grandes de
informacion sobre proteinas en EEUU.

« Swiss-Prot. Es la base de datos de secuenciasotiEinass méas grande de Europa, con
anotaciones elaboradas por Swiss Institute of Bioimatics. Swiss-Prot se dedica a
proveer anotaciones de alta calidad (como deséripde funcion de una proteina, su
dominio estructural, modificaciones post-traduccidariantes, etc.), con un nivel de
redundancia minimo y un alto nivel de integracién otras bases de datos.

Base de datos de clasificacion y estructuras deipias

« PROSITE. Es una base de datos de familias de pastgidominios.
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« MEROPS - the Protease Database. Esta base depdavee un catalogo y clasificacion de
péptidos basado en estructuras. Contiene datosotieinas que son de importancia para
medicina y biotecnologia.

+ Protein Data Bank (PDB). Un repositorio internacio para el procesamiento y
distribucion de datos de estructuras de macromialesitridimensionales principalmente
determinadas por cristalografia de rayos X y RMN.

+ SCOP Esta base apunta a proveer una descripdiditada y comprensiva de relaciones
estructurales y evolutivas de todas las proteimakasl que se conoce su estructura. Esta
base clasifica a las proteinas en varios nivelgamzados jerarquicamente. Los niveles
mas importantes son los siguientes:

1. Familia: Proteinas que fueron clasificadas en ksrmaifamilia son aquellas que estén
claramente relacionadas. Esto significa que latidath secuencial entre cada par de
proteinas son mayor a 30% (alta homologia) y cugaién sea similar.

2. Superfamilia: Es una clasificacion de familias. Liagnilias clasificadas en una
superfamilia contienen proteinas que probablemerien un origen comun.

1.2.4 Motivos (detalles) estructurales [43]

Como vimos en la seccién anterior, actualmente Unay vasta cantidad de bases de datos e
informacion disponible, que estd aumentando cadamé@s rapido, lo que implica una mayor
cantidad de bases de datos (y a su vez bases arddeg) que necesitan ser examinadas para
encontrar elementos y conexiones interesantes dafrediversas estructuras. Estos datos
“interesantes” son muy dificiles de representarlgsificar, y de ahi que la bioinformatica
estructural tiene todavia mucho por desarrollar.

La prediccién de la funcion biolégica de una pruded partir de su estructura se ha vuelto en uno
de los objetivos mas desafiantes de la biologiau@stal y estas funciones pueden ser predichas
identificando motivos estructurales conservadasntificar motivos estructurales en las estructuras
proteicas complejas es una de las tareas de lafdmimiatica estructural. Los motivos o detalles
estructurales conservados pueden tener diferertéss, r desde ser primordiales para la
estabilizacion de la estructura tridimensional déstmar parte del sitio catalitico responsabléade
funcion. Definimos un Detalle Estructural (DE) como conjunto de &tomos organizados en el
espacio que se encuentra conservado en un corgenfwoteinas. Los motivos estructurales en
proteinas consisten en una cantidad pequefia deo&idns, grupos funcionales o atomos
funcionales que pueden estar involucrados en laidonde la proteina. Por ejemplo, la triada
catalitica constituida por serina, histidina y écabpartico que se encuentra en las estructuras de
proteinas como la tripsina y la subtilisina, tiem& conformacion particular Gnica conservada en la
familia de proteinas proteaseas.

Es interesante notar que aun cuando dos genesudgan dlementos estructurales similares, no
necesariamente la secuencia aminoacidica codifaalda ser la misma. Esto puede ocurrir no sélo
por la relacion complicada entre las estructurémaias y terciarias (dos proteinas de distinta
estructura primaria pueden adoptar una conformacidimensional similar), sino también porque
el tamafio de elementos varia de una proteina tadakn otras palabras, un motivo estructural no
necesita ser asociado con un motivo secuenciaiméggla existencia de un motivo secuencial no
necesariamente implica una estructura distintiva.
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1.3 Uso de grafos para representar proteinas y esta del arte de isomorfismo de grafos

(subgraph isomorphism)

La Teoria de Grafos es una herramienta naturalnyesoente para trabajar con los objetos que
pueden ser vistos como un conjunto de subobjetas ef#mentales. Tales objetos pueden ser
representados como grafos. En palabras simplegradss son conjuntos de nodos conectados por
ejes. Este tipo de formalizacion es especialmefdea cen casos importantes de estructuras
moleculares.[1] En el caso mas simple de estrusetguémicas, los atomos son considerados como
nodos, y las uniones quimicas como ejes. Tant@tlm®os como las uniones tienen propiedades
gue deberian ser asignadas a nodos y ejes cordispt@s. Los grafos que contienen distintos tipos
de nodos y/o ejes, son llamados etiquetados y pusee construidos sobre objetos mas
sofisticados, como por ejemplo sobre elementosstteicturas secundarias de un plegamiento de
una proteina (nodos con propiedades) con ejes miidida distancia entre nodos y sus
orientaciones mutuas (cf. [2,3]). Habiendo condtyuina representacion de grafos de un objeto en
cuestién, uno puede utilizar un conjunto de hereatais para medir similitudes entre mismos tipos
de objetos. Esto se logra haciendo matching degrah procedimiento para identificar subgrafos
comunes, o subconjuntos idénticos de nodos engyaimparados, conectados por el subconjunto
idéntico de ejes. La medida de similitud es luegdadpor el tamafio del subgrafo maximal comun
(uno que contiene un nimero maximo de nodos) yrgbnente por propiedades de sus nodos y
ejes. Esta técnica en diversos problemas, comoejmnplo docking de proteina-ligando[4],
reconocimiento de la estructura tridimensionalf3], modelado de sitios activos [8,9],
interpretacion de espectro molecular [10,11], m@&dn de actividad biologica [12], busqueda en
base de datos [13,14] y muchos otros usos, inctleyesquellos fuera de la quimica y la
bioinformatica (por ejemplo, reconocimiento de igdgs [15-19]).

El Matching de grafo es conocido por ser un praoezhto caro computacionalmente, lo que limita
la mayoria de sus aplicaciones. Un numero de #&hgosi de matching tanto Optimos como
aproximados fueron propuestos a lo largo de lasast tres décadas (revisiones en [20,21]). Los
Algoritmos 6ptimos son aquellos que garantizan etmao la mejor solucién, mientras que los
algoritmos aproximados ofrecen soluciones subdgtinsualmente con un costo computacional
considerablemente bajo. La mayoria de los algodtoptimos para encontrar subgrafos comunes
isomorfos (CSI), usados en varias aplicacioneandsasados en la deteccion de cligues maximales
como fue primeramente propuesto en [22,23]. En @anhis algoritmos de backtracking de CSI
[24] son raramente usados por el costo computdciong alto que estd involucrado. Los
problemas de deteccién de subgrafos exactos (EBStaso especial de CSI donde el subgrafo
comun maximal coincide con uno de los grafos detjnge resuelven mucho mas efectivamente
mediante algoritmos de backtracking, estos ultihassido desarrollados por Ullman [25].

1.4 Teoria de grafos y estructuras proteicas [26-27

Las estructuras proteicas pueden ser represergadasafos donde los aminoacidos son los nodos
y los ejes son las interacciones entre ellos. htesdcciones de los residuos de las proteinas entre

dentro de sitios funcionales son cruciales paraatdividades proteicas. Sabiendo que se pueden
predecir las funciones de las proteinas identiioamotivos estructurales conservados, se puede
aprovechar la posibilidad de representar las dstag proteicas con grafos y aplicar métodos de
deteccién de subgrafos isomorfos para reconoces esbtivos estructurales. En las proteinas, los
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motivos estructurales usualmente consisten de alganos elementos, un ejemplo para un
plegamiento es el motivo hélice-vuelta-hélideeljx-turn-helix) que tiene solo tres elementos.
Nosotros nos centraremos en motivos entre aminasicid una misma cadena polipeptidica.

1.4.1 Complejidad de deteccion de subgrafos isomod

El problema principal de la deteccion de subgrafosiorfos es que este problema es NP-completo.
Es decir, el tiempo para detectar un subgrafo isturentre dos grafos, en el peor de los casos, es
exponencial en el numero de vértices de aquellafgrLa técnica mas usada para establecer un
subgrafo isomorfo esta basada en el backtrackingnearbol de busqueda. (Efficient Subgraph
Isomorphism Detection: A Decomposition ApproachiBrd’. Messmer and Horst Bunke,

Member, IEEE Computer Society25].
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2. Objetivo de este trabajo

El objetivo de la presente tesis es desarrollar metodologia que permita encontrar detalles
estructurales comunes entre proteinas. Proponespossentar las proteinas como grafos usando la
informacion estructural resuelta experimentalmensesi reducir el complejo problema original al
de la busqueda de subgrafos comunes conservades lesntdiferentes grafos de un grupo de
proteinas. Para ello inicialmente armamos una lhigselatos para almacenar y organizar las
estructuras de proteinas y para poder calculaigitages de manera sencilla y consistente. Luego
generamos un grafo por cada estructura a estudamdo los aminoacidos como nodos y la
distancia entre ellos como enlaces. Usamos el tatgpApriori-based connected Graph Mining
(AcGM), que se explicara en detalle mas adelaote et objetivo de encontrar subgrafos isomorfos
comunes entre los grafos calculados previamentes Esibgrafos comunes corresponden entonces
a los detalles estructurales. Mostramos una ajphicae la busqueda de detalles en un grupo de
proteinas kinasas con el objeto de mostrar queegouedr usados parar clasificar proteinas en
familias. Finalmente, dado que el problema a evalane caracteristicas particulares presentamos
una evaluacion de la eficiencia del algoritmo Ac@M evaluacion de eficiencia se presenta para
proponer soluciones que permitan una mayor efi@dede la metodologia desarrollada, ya sea
adaptar nuestro problema al algoritmo o realizaitpes modificaciones.
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3. Materiales

En esta seccion se mencionan las herramientasmpastantes, bases de datos y programas,
preexistentes utilizadas durante la tesis.

3.1 PDB

Esta herramienta que fue mencionada en la secch, ks utilizada en esta tesis para obtener los
datos estructurales de las proteinas seleccionmdasel experimento. Se obtienen ademas de las
informaciones sobre las secuencias de las protdamsoordenadas de cada atomo para poder
calcular propiedades estructurales de las mismas.

3.2 SCOP

Esta herramienta que fue mencionada en la sec@ne$ utilizada en esta tesis con el objetivo de
identificar y agrupar proteinas de una familia. ddmjunto de estructuras identificadas como una
familia a través de esta herramienta sera ingresdaberramienta AcCGM.

3.3 BLAST

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) encuentregiones de similitud local entre
secuencias. El programa compara secuencias déna®t nucleétidos con una base de secuencias
y calcula la significancia estadistica de las ddiwcias encontradas. El BLAST puede ser
utilizado tanto para inferir relaciones funcionajesvolutivas entre secuencias como para ayudar a
identificar miembros de familias genéticas.

Esta herramienta es utilizada en esta tesis pangarar las secuencias de las proteinas utilizadas e
identificar similitudes y diferencias. Esto nosmie agrupar y distinguir los diferentes grupos de
proteinas que fueron identificadas previamentespastructura en SCOP.

3.4 VMD

VMD es un programa de visualizacion molecular parastrar, animar y analizar sistemas

biomoleculares grandes usando graficos 3D. Esterheéenta es utilizada en esta tesis para
visualizar las estructuras elegidas en 3D. Tamb&realiz6 un mddulo para visualizar en 3D los
centros geométricos de los aminoacidos que compameestructura y enlaces (ver seccion 4.3.2)
y de esta manera visualizar los grafos obtenidos.

3.5 ClustalwW

ClustalW es un programa de alineamiento de mugtisiecuencias de proteinas o ADN'’s. Esta
herramienta calcula mejores matchs para las seiaseseleccionadas y las alinea para que puedan
ser visualizadas las identidades, similitudes grdiicias entre las mismas. Esta es utilizadatan es
tesis para calcular distancias entre las familidexcsionadas para probar el algoritmo AcCGM.
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4. Método

En esta seccion se presenta el algoritmo principii@ado para la aplicacion de la propuesta. Si
bien el problema de encontrar los subgrafos isamedrecuentes en una base de grafos es resuelto
por este algoritmo, se necesitan ademas, otroseswecantes y después de la ejecucion del
algoritmo como adaptacién de estructuras protecagrafos, creacion de base de grafos, analisis
de las estructuras para la generacion de grafeelémcion de subgrafos caracteristicos entre los
subgrafos obtenidos por el algoritmo, evaluaciotodesubgrafos y visualizacion de los resultados.
El resto de procesos y el flujo de los mismos sprésentados en la seccién siguiente.

Nuestro objetivo es encontrar subgrafos isomorfaaunes en grafos de proteinas para poder
identificar detalles estructurales compartidosyorconjunto de proteinas. Los métodos estudiados
en el problema matematico de isomorfismo de g@mo CSI, no son directamente aplicables a
nuestro caso, porque estos métodos sirven solo gegi@ir si dos grafos determinados son
isomorfos [33]. Inokuchi [30] introduce una remetcion de un grafo mateméatico en “matriz de
adyacencia” y la manera de combinarla mediantebdisgueda “por nivel’l¢velwise searchde
codificacién de matriz canonico frecuentieguent canonical matrix coji§32]. La busqueda por
nivel es un concepto introducido por Agrawal usadcal algoritmo Apriori de analisis d&sket
(basket analys)s[31, 44]. Este algoritmo es el que ha sido zddio en la tesis y se detalla a
continuacion.

4.1 Algoritmo A priori

El algoritmo Apriori presentado por Agrawal [31jefulesarrollado principalmente para descubrir
reglas de asociacién entre items en una base ds dednde de transacciones de ventas. El
descubrimiento de reglas de asociacion busca oekesio afinidades entre conjuntos de articulos
(item sets Un conjunto de articulos se define como cualquier combinacion formada e @
mas items diferentes de todos los articulos digesi Unaregla de asociaciorse forma con dos
conjuntos: la premisa y la conclusiéon. La conclasié restringe a un solo elemento. Para describir
la relacién entre conjuntos de items se definen eftadisticos: soportesuyppor} y confianza
(confidencg La busqueda exhaustiva usando reglas de asitiaonsideraria simplemente todas
las combinaciones posibles de elementos, poniéndolao premisas y conclusiones, entonces se
evaluaria el soporte y confianza de cada reglandshero de combinaciones en este tipo de
procedimientos crece rapidamente con el nUmerdeteeatos. El algoritmo Apriori busca resolver
el problema reduciendo el numero de conjuntos demadlos en cada nivel. El usuario define un
valor de soporte minimor(in_sup. Este valor sirve de umbral inferior en el motoette generar
las reglas nuevas para decidir si quedarse conpastalos siguientes célculos o no. El método
comienza generando todas las reglas posibles d®larelemento (nivel 1), luego va generando
reglas de tamafio mayor aumentando de a un elentgsteohecho nos garantiza que para el nivel n,
todas las reglas de ese nivel tengan n elementss.réglas nuevas de nivel n son generadas
uniendo dos reglas unificables de nivel n-1. Daga® son unificables si y solo si difieren en un
solo item. Entonces, la regla generada a partitodaeglas unificables (de tamafio n-1) tiene todos
los elementos que se encuentran en ambas reglaiveleinferior (en total n-2 elementos) mas dos
elementos distintos, uno proveniente de una reglmoyde otra regla (y con estos dos (n-2)+2 = n
elementos para la regla generada). Si una regtem® otro par unificable a si mismo, ésta queda
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sin pasar al nivel siguiente. Una vez que se obtie¢adas las combinaciones posibles de reglas del
nivel inferior Apriori cuenta la cantidad de ocurc&as de las mismas en libsm setsy compara la
misma con el soporte minimo. Si esta es menorprd minimo la regla generada es desechada.
Asi en los proximos niveles estas reglas desechamasn tenidas en cuenta para generar otras de
longitud mayor. De esta manera Apriori reduce glae® de busqueda en cada nivel, no
transfiriendo las reglas que no pueden ser unidicagbn otras y descartando las reglas que no
llegan a tener el soporte especificado. Esto évitdisqueda exhaustiva de reglas de asociacion.

4.2 AGM, AcGM

La mineria de datos basado en estructuras de geafosuy dificil de resolver en tiempo practico
porque la busqueda de patrones de subgrafos pos#sdecombinatoriamente explosivo. La
bdsqueda de patrones de subgrafos posibles ineluyatchingde subgrafos isomorfos que tiene
complejidad NP-completo [27].

Para aliviar el tiempo computacional se hicieromppestas que introdujeron conceptos de
busqueda aproximada de subgrafos. La programaeiddgita inductiva (ILP) fue aplicada en este
area [34] para dar una solucion. Luego de algurgeras Dehaspe [28] propuso una manera de
hacer mineria de subestructuras frecuentes de c@nfes quimicos usandofedme workde ILP,
combinado con busqueda por nivel para minimizaralatidad de accesos a la base de datos. Sin
embargo el espacio de busqueda seguia siendo delmagande, por lo que el nimero de niveles
debia ser limitado. Otras aproximaciones son #&gieue aplican busqueda golosa como el
algoritmo SUBDUE [29]. Sin embargo estas no sorcaaéas para diferentes aplicaciones que
necesitan hacer busquedas completas y exactaspi®@paesta fue limitar los grafos a buscar en
clases mas simples. El algoritmo de espacio deovexs por etiquetas propuesto por De Raedt
limita el espacio de busquedéra@quent pathgcaminos frecuentes) para la derivacion de resusta
en un tiempo computacional razonable [35]. Sin egaste algoritmo no es representativo ya que
las clases de subestructuras son caminos y noagabgr

Para solucionar estas limitaciones se propuso goritho llamadoApriori-based Graph Mining
(AGM) en el cual la representacion del conocimientoperaciones de busqueda de patrones se
dedican a mineria de grafos estructurados [36f Bsede descubrir eficientemente todos los
patrones frecuentes en términos de subgrafos moleigiue estan contenidos en dmtasetde
grafos etiquetados.

En esta tesis se propone utilizar este algoritmGMA/ AcGM) para resolver problemas de
encontrar subgrafos isomorfos comunes para estiadigstructuras de proteinas y se aplica como
ejemplo a proteinas kinasas, mostrando que se puedecir la identidad de una kinasa incognita
mediante el algoritmo.

4.2.1 Detalles del algoritmo AcGM

En esta seccion se explicara en detalle el algorikmGM. Previamente se presentaran las
definiciones que ayudaran a dicho propésito.
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4.2.1.1 Definiciones [37]

Un grafo en el que los nodos y ejes tienen etiguetanatematicamente definido como sigue:

Definicion 1 (Grafos con etiquetas)Dado un conjunto de nodos(G) ={v,,v,,...,v,}, un
conjunto de ejes que conectan algun par de n@dvgG) ; E(G)={eh :(vi ;vj) \vi Vv, DV(G)} un
conjunto de etiquetas de nodD@/(G)):{lb(vi)\ Oy, DV(G)} y un conjunto de etiquetas de ejes

L(E(G))={Ib(eh)\ Oe, DE(G)}, entonces un grafo G se representa como

G=(V(G),E(G),L(V(G)), L(E(G)))
Este grafoG es representado por una matriz de adyaceXi@hcual es una representacion muy

conocida en teoria de grafos [4]. La transformaalérG a X no requiere de mucho esfuerzo

computacionalO(nz).

Definicion 2 (Grafos con etiquetas sin Self-loopskEsta definicion es similar a la Definicion 1

pero le agrega a la definicion del conjunto de dmsgrafoE(G), una condicion de que un nodo
no puede estar unido a si mismo por un eje. Pgudéda nueva definicion dgE(G) es:

E(G)={eh =(v;,Vv)|V,,v, V(G),i # j}

Si g,no es dirigido, ambogv;,Vv;) y (v;,V;) pertenecen aE(G).

Definicion 3 (Grafo Conectado) Un grafo no dirigidoG es un grafo conectado, si existe un

camino entre todo par de nodos@n

Definicion 4 (Grafo Semi-conectado)un GrafoG es grafo semi-conectado Gi es un grafo

conectado o es un grafo que consiste en un subgpagctado y un nodo aislado.
Definicion 5 (Matriz de Adyacencig Dado un grafoG=(V(G),E(G),L(V(G)),L(E(G))), la

matriz de adyacencia X tiene siguiente elementgs)(,

o = [numtib); & =(v.v)OEG) y Ib=lb(g)
"o %.v,) DE(G)

dondenum(lb) es un entero arbitrariamente asignado a un val@tiquetdb. Ademas, un nimero
num(lb) esta asignado a la-ésima fila { -ésima columna) de una matriz dongdeenV (G)y

lb=lb(v,).
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Definicion 6 (Tamarfio de grafo)El tamafio de un grafG es la cantidad de nodos\&(G), i.e., k

en Definicion 1.

Definicién 7 (Datos de grafos) Dados n grafos con etiquetas
G =(V(G),E(G),LV(G)),L(E(G))), coni=1---n, datos de grafo&D es un conjunto de

grafos, donde&cD={G,,G,,--,G,} -

Cada elemento de una matriz de adyacencia en tinécid® estandar es 0 o 1, mientras que cada
elemento en la definicién 5 puede tener el nimerardh etiqueta de eje. Esta nocion extendida de
una matriz de adyacencia da una representacionamtende un grafo teniendo ejes etiquetadas, y
permite una codificacion eficiente de un grafo camonuestra mas tarde.

La representacion de una matriz de adyacencia depnuna asignacion de cada nodo a una fila
-ésima (columna-ésima). Para reducir las variantes de las repi@senes e incrementar la
eficiencia delmatchingdel cédigo que se describirh mas tarde, los nedo®rdenados de acuerdo
a los numeros de las etiquetas. La matriz de adgacede un grafo de tamafiolese anota como

X, Y el grafo comaG(X,) .

Definicion 8 (Matriz de Adyacencia ordenado por nods) La matriz de adyacenci#, de un

grafo G(X,) es ordenado por nodos si

num(lb(v,))<num(lb(v,,,)) parai =12,--- k-1

Definicion 9 (Cédigo de Matriz de Adyacenciaj En el caso de un grafo no dirigido, el codigo

codg X,) de una matriz de adyacencia ordenado por nxjos

X1,1 XL2 X1,3 e Xl,k
X2,1 X2,2 X2,3 e X2,k
Xk = X3,1 X3,2 X3z X3,k
Xy 1 Xk,2 Xk,3 e Xk,k

esta definido como
codg X, )= X1y Xz Xoa5 Xigy Xozs Xgzh Xy ooos Xeqor X
donde los digitos se obtienen escaneando los elemanlo largo de columnas en la parte de
triangulo superior deX, .
Utilizando esta definicion se defin€ODE(X, ) incluyendo las etiquetas de nodos como sigue:

Y En el analisis dbasketestandar, items dentro de un conjunto de itennsasgienen en un orden Iéxico-grafico [1].
Esto permite un control eficiente de generaciéonaigunto de items candidatos. Pero, las matricexigiacencia
ordenadas por nodos no tienen tal orden lexicagraRor lo tanto, es necesario introducir un mételoodificacion
de matrices de adyacencia.
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CODE(X,)=num\V,)---num(v, ) cod€ X, )

Definicion 10 (Forma Candnica)un conjunto de matrices de adyacenc{&) que representa a un
grafo idénticoG es definido como sigue:

r(G)={X, |G(X,) esconectaddli=1...k-1 G =G(X,)}

donde X, representa la submatrizxi, de izquierdo superior dX, .

La matriz de adyacenci€, del cual el CODE es mayor €1{G) es llamado forma canonica.

C,wirt CODE(Ck):Xngra}é)CODE(Xk)

Definicion 11 (Subgrafo inducido): Dado un grafoG=(V(G),E(G),L(V(G)),L(E(G))), un
subgrafo inducido d&, G, =(V(G,),E(G,),L(V(G,)),L(E(G,))), es un grafo que satisface las
siguientes condiciones.

V(G,) OV(G); E(G,)DE(G);

Ou,vOV(G,), (u,v)OE(G,) = (u,v)OE(G)

Cuando v es un subgrafo inducido@e se denota comg, LI G.

Definicion 12 Support) Dado un grafdG,, elsupportde G se define como

numerode transaccimesde grafos G dondeG, 0 GO GD
numerototal de transaccimesde grafos G GD

SufG,) =

Deficinion 13 (Frequent Induced Subgraph)Si el valor SugG,) es mayor que un valor de limite
min_sup,G, es llamado “subgrafo inducido frecuentgéquent induced subgraph

4.2.1.2 Algoritmo de AcGM

El algoritmo Apriori deriva todos lo#em_setsfrecuentes en el orden ascendente en tamafio
descartando aquelli®m_setgjue tienen el valor dsupportmenor a un valor determinado en cada
derivacién. De la misma manera el AcGM deriva ldsgsafos inducidos en el orden ascendente en
cantidad de nodos en los subgrafos quedandosedendeaivacion con aquellos subgrafos que
tienen el valor dsupportmayor almin_sup

4.2.1.2.1 Outline del algoritmo AcGM
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GD es una base de datos de grafos.

F, es un conjunto de matrices de adyacencia quesepsn grafos k-frecuentes.
C, es un conjunto de matrices de adyacencia quesespien grafos k-candidatos.
minsupes el valor dsupportminimo determinado por el usuario.

Main(GD, minsupj
C, - {todaslas matricesie adyacenciajueconsisterdeun nodd;
k1,
while(C, 20§
Count{GD,C, ); (Calculode Frecuencii
F, —{c.0C, |sudG(c,))zminsug;
C,., — Generate- CandidatéF, );
K—k+1,

}

returnU, {f,OF,| f, escanonicoG(f,)esconexd;

Fig. 4.1 El outline del algoritmo AcGM

Generacion de subgrafo inducido frecuente
Candidatos de subgrafos semi-conectados (inducfoe®)entes_de tamar’{@ +]} se generan con
los subgrafos semi-conectados (inducidos) frecs&iﬂ&amaﬁ({k} mediante la operacion join.

Aunque los patrones frecuentes a ser derivado®®mekultados finales de AcGM son grafos
conectados, se requiere de grafos semi-conectatasrgalizar una busqueda completa en los
procesos intermedios de AcGM.

Condiciones de matrices unificables.

Dado dos matrices de adyacenlia y Y, que representan a los subgrafos conectados (dah)ci
frecuentes, estos pueden ser unificados (unifitadlg solo si cumplen con todas las condiciones
siguientes:

Condicion 1X, y Y, son idénticos salvo por kiésima fila yk-€sima columna.

Condicion 2X, es una forma candnica @ X, ) .

Condicion 3 G(X,) es un grafo conectado.

Condicion 4 En el caso de que las etiquetdséimo nodos d&(X,) y G(Y,)son idénticos,
CODE(X,) = CODE(Y,) (1)

En el caso de que ellos no sean idénticos,

nunlb(v, LV (G(X,)))) > num(ib(v, OV (G(Y, ))))
o G(Y,) no es un grafo conectado. (2)
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La condicion 1 asegura qu&(X,) y G(Y,) comparta las misma estructura salvo cada nodo
correspondiente a la ultima fila y columna de ls#trioes de adyacencia que representan a los
mismos. Como la forma candnica corresponde a umacasa de grafo en forma univoca por la
definicion deCODE, la condicion 2 evita operaciones redundantes ni@nueficientemente. La
condicion 3 cumple un rol importante junto al usostibgrafos conectados frecuentes para limitar
la generacién de grafos a grafos semi-conectadosc&M. La condicién 4 evita las uniones
redundantes previniendo que} es unificable cory, con X, como primera matriz & segunda,

no sean unificables estas mismas pero con el ongenso, es deciry, como primera yX, como
segunda. ECODE(X,) deberia ser mas grande qDODE(Y,)ya queG(X,) que tiene codigo
mas grande tiene posibilidad de tener méas ejedosorlementos no-ceros en la matriz y por lo
tanto ser una matriz conectada. Esto incremergadiilidad de satisfacer la condicién 3.

Para queG(Z,,,) sea un subgrafo frecuente, dondg, es la matriz resultante de un, eY,,
todos los subgrafos frecuentes inducidos de edtendser también subgrafos frecuentes. Esta
condicién reduce la cantidad de candidatos.

Funcion Union (Join / Generate-Candidate)
Como en el algoritmo de Apriori, la generacién dbgsafo inducido frecuente se hace mediante
basqueda por nivel en términos del tamafio del sdibgr

SeaX, eY, matrices de adyacencia ordenadas por nogrsek-sorted adjacency matrigede

dos grafos inducidos frecuenteégX,)y G(Y,)de tamafid. Si ambosG(X,)y G(Y,)tienen los
mismos elementos de matrices salvél fasima fila yk -ésima columna entonces estos pueden ser
unidos generandd, ,, como se observa a continuacion:

x =(Xk—1 le Y — xk—l yl
“ X; Xk Lok y; Yk

Xea % Y, X Y,
—_ T k
Zk+1_ X2 Xk,k Zk,k+1 Zk,k+1 1
T T
Y, Zk+l,k yk,k Y, Zk+1,k | yk,k

Ib(v,;v, OV (G(X,))=Ib(v;;v; OV(G(Y,)) = Ib(v;;v; O V(G(Z,,))), coni =1---k-1
lb(v,;v, OV(G(X,)) =1b(v,;v, OV(G(Z,..))).,
Ib(Vi; Vi OV (G(Y,)) = Ib(Veor; Vi O V(G(Z,,1)))  (3)

donde X, es la matriz de adyacencia que representa al gpadotiene tamafn& -1, x, ey,
(i=12) son(k-1)x1 vectores de columnaX, es llamado primera matrifirt matrix) ey,,
segunda matrizsgcond matrix
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Los elementosz, .., Y Z.,, que surgen al unir las primera y segunda matriz, estan
determinados por las matricés ey, .

Las posibles estructuras @(Z,,,) son aquellas en las que existen un eje etiquetate el
vérticek y el vérticek+1, y aquella en las que no lo hay. Entonces se gﬂnﬂd&r§+ 1) matrices de
adyacencia dond{aI_E| es la cantidad de etiqguetas de ejes. Una matriergea bajo estas
condiciones se dice que esta en forma normal.

En el andlisis debasketestandar, e(k +1) -item_setse transforma en uitem_setcandidato
frecuente solo cuando todos l&ssub- item_setsse confirman que soitem_setsfrecuentes.
Similarmente, el grafo G de tamakotles un candidato de subgrafos inducidos frecuerite so
cuando todas las matrices de adyacencia generdidénaedo del grafoG el i -ésimo nodo

v (L<i<k+1) y todos sus ejes conectados se confirman queutmnagos inducidos frecuentes
de tamafidk. Como este algoritmo genera solo matrices de adygér de forma normal en los
niveles anterioresk(niveles), si la matriz de adyacencia del grafoegado eliminando el nodio-
ésimoV, no esta en forma normal, este deberia ser tranatiy a una forma normal para validar si
este es igual a una matriz de forma normal encdm@ateriormente

Célculo de FrecuencigCoun)

La frecuencia de cada subgrafo candidato induckddougnta escaneando la base de datos después
de haber generado todos los subgrafos inducidosdntes y obtenido sus formas canénicas. Todos
los grafosG en la base de datos pueden ser representadosgaonatriz de adyacencid, , pero

esta no seria una matriz en forma normal en mayigidos casos. Como los candidatos de
subgrafos inducidos frecuentes estan en forma riplnaormalizacion debe ser aplicadokg de
cadaG para verificar que los candidatos estan contengthidS. Como previamente se describid,

el procedimiento de la normalizacion o puede derivar forma normal de todos los subgrafos
inducidos deG en los niveles intermedios. Por lo tanto la frewie de cada candidato se cuenta
baséndose sobre todas las formas normales de &grducidos de5. Cuando el valor de la
cuenta excede el umbral inferimin_sup el subgrafo es un subgrafo inducido frecuente.

La manera mas simple de haostchingde subisomorfismo entre grafos de distintos tarmdéo
nuestro caso el subgrafo candidato encontradoadlseudesea calcular la frecuencia en la base de
datos, y cada grafo en la base de datos) puedeai@ado mapeando los nodos de un subgrafo al
otro directamente. Pero el tiempo de célculo de egitodo de subisomorfismo en el peor de los
casos puede ser exponencial.

Una vez verificado que un subgrafo candida(,_,) es un subgrafo frecuente en la base de datos,
y en el nivel siguiente se quiere calcular la fesmia del subgrafo candida®(X,), se podria
aprovechar el calculo de frecuencia realizado (&4, ;) ya que este es un subgrafo@eX, ) .

Sea X, un subgrafo candidato X, , la primera matriz que fue utilizado para calculgr, se sabe
que X,_,ya es un subgrafo frecuente. Se graba la rela@d@®(X, ) y G(X,)de manera que a la
hora de calcular la frecuencia d& se pueda reutilizar la basqueda ya realizada Eara El
reutilizar los resultados de niveles anterioresniter calcular la frecuencia mas eficientemente que
por el método de fuerza bruta.
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Una vez que todos los subgrafos inducidos frecsest@ hallados se enumeran aquellos cuyos
valores deconfidenceson méas que @onfidence thresholdado usando un algoritmo similar al de
andlisis déasketestandar.

4.2.1.2.2 Detalles de implementacién

El AcGM realiza la busqueda de subgrafos recordezidirbol de biusqueda en BEBdadthFirst
Searcl). Cada nodo del arbol contiene una submatrizateafio que le corresponde a cada nivel y
la raiz del arbol es una radmmmy De este nodo nacen otros que contiene submati&ctsmano

1, luego va haciendo operacifmin para construir posibles subgrafos frecuentesmafia 2, y asi
sucesivamente. Para esto se crean dos archivasnegnhoria principal. Uno contiene los grafos tal
cual como estan en el archivo de entrada. Esteese gor Unica vez, al principio de la ejecucion
del algoritmo y queda fijo en la memoria principalsta que la ejecucion finaliza. Otro archivo
contiene datos de subgrafos que se van creand@aegtode la ejecucion. Por lo que este archivo
crece en tamafo constantemente hasta que termineladar las frecuencias de cada subgrafo
encontrado. Como los dos archivos residen en taaria principal a lo largo de toda la ejecucion,
los tamafios de estos archivos se ven limitadoslgamarfio de la memoria virtual.

Como se puede observar en la explicacion del méaxde realiza un mecanismoplenningpara
reducir el espacio de busqueda. Luego de regtiraentre dos submatrices cuenta la frecuencia de
la submatriz creada por la operacion consultandochivo que contiene los grafos. Si la frecuencia
es menor al valor dalupportminimo pedido, el algoritmo no va a utilizar estelo del arbol para
construir otras submatrices.

4.2.2.3 Ejemplo de construccion de subgrafos

Ejemplo de como se construye el subgrafo Gly-PGatGap, Phel-Phe2, Gap-Phe2., donde Phel

y Phe2 corresponden a dos nodos diferentes conangisqueta.
Aqui se muestra un ejemplo claro y simple de céenoamstruyen subgrafos isomorfos frecuentes.

Supongamos que la base de grafos contiene dosgrafo

size(1,4); size(2,5);

name(1, g2/trainsub28);
node(1,1,GLY);
node(1,2,PHE);
node(1,3,GAP);
node(1,4,PHE);

name(2 g2/trainsub28);
node(2,1,GLY);
node(2,2,PHE);
node(2,3,GAP);
node(2,4,PHE);

link(1,1,2,C); node(2,5,ALA);

link(1,1,3,C); link(2,1,2,C);

link(1,2,4,C); link(2,1,3,C);

link(1,3,4,C); link(2,1,5,C);

end link(2,2,4,C);
link(2,3,4,C);
end

Fig. 4.2 Archivo de entrada conteniendo la infacia del grafo.
Con sizéx,y) se indica que el grafotieney cantidad de nodos, con namg), que el nombre del grafo
ess, con nodex,i,In), que la etiqueta delésimo nodo del grafwesin y con link,v,w,ll), que la etiqueta
del eje establecido entre los nodgsw del grafox esll. Con end se indica el fin de un grafo. En este
ejemplo las etiquetas de los nodos son los nontlerggupos de aminoacidos y la de eje€ dg
contacto, la Unica en este ejemplo.
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Fig. 4.3 Los dos grafos en el archivo de entrada pl algoritmo

Se puede observar que el subgrafo isomorfo maxdoraiin_sup(soporte minimo) igual a 100%

es el subgrafo siguiente:

Fig. 4.4 El subgrafo isomorfo frecuente encontrado

Los numeros de las etiquetas se definen como sigue:
nun{lb(GLY))=3
nun{lb(GAP)) = 2
nun{lb(PHE)) =1

La etiqueta PHE es penalizado por la cantidad de@pnes en los grafos.

En el primer nivel de derivacion se generan 5 safogr(matrices) candidatos.

Cl=GLY, C/=GAP, C}=PHE,, C/=PHE,, C’=ALA dondeC’ indica elj-ésimo
subgrafo candidato del nivel

Primero se elige ¢C: y C/ para ver si es posible aplicar la funcjom. Para eso hay que verificar
que se cumplan las cuatro condiciones expuestiassercion 4.2.1.2.1 en estas dos matrices.

Las submatrices correspondientes son las siguientes

) . GLY , GAP
C = =
Y ley - tleap -

Como num(lb(GL\??> num(lb(GAB), segun Eq. (2) Cies elegido como la primera matriz
(Xc conk=0) y el Ci como la segunda matri( con k=0), y se crea un nodo con la siguiente
submatriz mediante la operacij@mn:
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GLY

GLY GAP

GAP C

Asi se generan todas las submatrices posibles $ag@ondiciones que deben ser cumplidas.

con CODE(C) = 32C

4. Método

vez creada estas submatrices se accede a la bas#atepara contar las frecuencias.

GLY

Y

Conectado

GLY-GAP

Conectado

GLY-GAP-
PHE1

GAP

Conectado

GLY-PHE1

PHE1

No conectado

GLY-PHE2

Conectado

GLY-GAP-
PHE2

GLY-GAP-
PHE1-PHE2

PHE2

No conectado

GAP-PHE1

Conectado

GLY-PHE1-
PHE2

Conectado

GAP-PHE2

L Y

ALA

Conectado

PHE1-PHE2

Conectado

GAP-PHE2-
PHE1

En la figura 4.5 se observa que dos de las sulmeatconstruidas de tamafio 2

Fig. 4.5 Los subgrafos isomorfos por nivel

(GLY - PHE, y GAP-PHE)) no son subgrafos conectados. Sin embargo, ablaatriz

GLY -PHE, no estuviera en el arbol, un subgrafo posiblecc@AP—- PHE, —PHE no

podria ser obtenido.

Podemos observar en la Fig. 4.5 que el resultadbds la siguiente matriz:

GLY
GAP
PHE,
PHE,

GLY GAP PHE PHE,

© 0O 0

0
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Se puede observar también que el nodo5 ALA quedadmya que desde el principio su valor de
supportno supera el 100% (solo aparece en el grafo 2)edb® manera, el algoritmo reduce el

espacio de busqueda.

size=1 size=3

VertexLabels = GLY, VertexLabels = GLY,PHE,PHE,
code = code = C,0,C,

count =2 count =2

size=2 size=1

VertexLabels = GLY,GAP, VertexLabels = GAP,
code = C, code =

count =2 count =2

size=3 size=2

VertexLabels = GLY,GAP,PHE, VertexLabels = GAP,PHE,
code = C,C,0, code = C,

count=2 count=2

size=4 size=3

VertexLabels = GLY,GAP,PHE,PHE, VertexLabels = GAP,PHE,PHE,
code = C,C,0,0,C,C, code = C,0,C,

count =2 count =2

size=3 size=1

VertexLabels = GLY,GAP,PHE, VertexLabels = PHE,
code = C,0,C, code =

count =2 count =2

size=2 size=2

VertexLabels = GLY,PHE, VertexLabels = PHE,PHE,
code = C, code = C,

count=2 count=2

Fig. 4.6 El archivo de salida del ejemplo.

Se puede observar, como se muestra en la figuradegpara encontrar un subgrafo maximal de 4
nodos (una matriz de tamafo 4x4) en la memoriecipah quedan almacenados hasta el final 4
matrices de 1x1, 6 de 2x2 y 4 de 3x3. Este almawiemio para la aplicacion en cuestion es
redundante ya que solo precisamos subgrafos maesniedcuentes. Si los subgrafos isomorfos
maximales entre grafos son de tamafio grande tempeinarando y guardando una vasta cantidad
de subgrafos de estos mismos en la memoria prindpaasado cierto tamafio este puede ocupar
toda la memoria virtual, causando que el sistenesadipo termine matando el proceso.

Para ver como puede obtenerse un grafo semicooegtpartir de dos grafos normales podemos
suponer que los grafos de la base c®H&; y PHE, no estan conectados. El algoritmo generaria
la siguiente submatriz (que representa un subgefo-conectado) para no descartar la posibilidad

de que haya un nodo que esté conectado taPttEacomo aPHE;:

GAP PHE, GAP PHE
C;=| GAP - - y C2=|GAP - _
PHE, C - PHE 0 -
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2
Como C; no es conectado, ésta va a ser la segunda nYaerizesultado de aplicar la funcién join

es el siguiente:

GAP PHE, PHE

, |GAP - - -

Cd = j j
PHE, C

PHE 0 0O -

Y ahora, supongamos otra vez que, en los dos gilafsbase existen dos ejes PHE1-ALA y

PHEZ2-ALA. Y que en el nivel 3 tenemos la siguiesubmatriz:

GAP PHE, ALA

. |GAP - - -
Ci=
PHE, C - -
ALA 0 C -
C

Como€: es conectado ?33 no, la primera seria Xk y la segunda Yk (porcasdiciones 3y 4) .

Luego mediante la operacion join se obtendriagaiente submatriz:

GAP PHE, ALA PHE,
GAP - - - -
C2=|PHE, C - - -
ALA 0 C - -
PHE 0 ©0 C -

Si no hubieramos generado la matriz C33 seria ifibl@osncontrar la C24 que es un grafo

conectado valido.
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5. Aplicacion a la busqueda de detalles estructures en familias de proteinas

Para poder aplicar el algoritmo a la bisqueda dallbg Estructurales en una familia de proteinasiy
encontrar aquellos representativos de la familig@nemos seguir los siguientes pasos:
1. Seleccionar proteinas y organizacién de las migma®onjuntos segun su clasificacion de
familias.

2. Generar grafos y archivos de entrada para el étgoiiie AcGM con las proteinas
seleccionadas.

3. Ejecutar el algoritmo con las entradas generadas.

Seleccionar subgrafos frecuentes maximales erdos tos subgrafos producidos por el
AcGM.

5.1 Seleccién y organizacién de proteinas

En nuestro caso, el AcGM fue aplicado para obtsedetalles estructurales comunes entre proteinas
gue se encuentran clasificadas en la misma faermilia base de datos SCOP.

Basado en estas clasificaciones, se seleccionaras\proteinas las cuales fueron organizadas €£n do
niveles, donde el nivel alto es el grupo que cporde a la superfamilia de SCOP vy el nivel bajo
correspondiente a la familia, que denominaremoseclblna vez elegidas las proteinas se hizo una
depuracién de estas seleccionando aquellas quantema identidad de secuencia alta, de manera de
elegir varias estructuras de una misma proteina.efip sentido definimos que dos estructuras
corresponden a la misma proteina si tienen unaidtdéehde secuencia mayor a 95%. Para alinear las
proteinas y calcular la identidad de secuencidikzolel algoritmo BLAST.

5.2 Generacion de grafos

Para poder generar grafos a partir de las proteliglaes decidirse qué atributos van a ser representad
como nodos y qué interacciones entre esos atrilwoio® ejes. Una vez decididas las unidades vy tipo
de interaccién, se deben construir conjuntos desn@bsibles y caracterizar los ejes que van a ser
establecidos entre ellos.

5.2.1 Seleccioén de atributos

Se pueden construir varios grafos a partir de woteima variando la porcién de grafos que reprasent
cada nodo y el tipo de interacciones, cada eje.
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5. Aplicacién a la busqueda de detalles estructiles

Se propusieron varias unidades estructurales qiréanoser representadas como nodos:

1.

atomos: en quimica molecular, esta es una opcitidavga que la cantidad de atomos que
puede tener una molécula ronda los veinte y noradpe cientos. Sin embargo, una proteina
esta constituida por varios miles de ellos, pajle puede traer graves problemas en el tiempo
de cOmputo y uso de recursos. Ademas, estos atqo@g$orman parte de aminoacidos no
sufren grandes cambios en su estructura, por ldagogoco seria una opcion respaldada desde
el punto de vista biologia estructural.

aminodcidos: esta es una opcion muy popular ertipstéle investigacion. Generalmente, una
proteina consta de alrededor de cientos de amuohm&ick como fue expuesto en la parte
introductoria, los mayores cambios estructurales generados por interacciones entre
amino@cidos.

clases de aminoacidos: los aminoacidos puedenlasificados en varios grupos segun las
caracteristicas que comparten. Esta opcion esavgdidjue en la evolucion de la secuencia los
aminoacidos suelen ser reemplazados por otro dgehongrupo.

detalles estructurales: esta es una opcion quecfussiderada para reducir el tiempo
computacional y el uso de recursos. Pero no semurdelegir limites, en cuanto al tamafio, y
las caracteristicas que estas deberian tener. Adessfa opcion implicaba tener detalles
estructurales preparados, que en realidad eswelsajquiere llegar.

Se decidié que las clases de aminoacidos seriegsmpadas como nodos de grafos.

Los ejes deben representar algin tipo de intera@siére particulas de la unidad que se hayan eegid
para ser representados en nodos.

Una vez que fue elegido la unidad para los nodoprapusieron varios tipos de interacciones:

1.
2.
3.
4.
5.

enlace

contacto
angulophiy psi
puente hidrégeno
puente salind

Por cuestion de simplicidad se eligio trabajar enlaces y contactos en esta tesis. En trabajoo$utu
pretendemos utilizar otros atributos.

2 Dos atomos con carécter iénico o iones (un anidn gatién) pueden permanecer unidos en virtuéde |
atraccion electrostéatica que se establece entresgrabposeer carga opuesta. Decimos entonceede s
formado un enlace i6nico. Este tipo de enlacgsesentan cominmente en los cristales de compuestos
salinos como el cloruro de sodio y se conocen t@mbdmo puentes salinos.
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5. Aplicacién a la busqueda de detalles estructiles

5.2.2.1 Nodos

Cada aminoacido de la proteina corresponde a um d@dgrafo y los ejes son establecidos entre estos
nodos si hay una interaccion entre ellos.

Hay amino&cidos que son muy similares entre suianto a sus caracteristicas fisicoquimicas y pueden
realizar interacciones similares con sus paresedd@ manera se simplifica el problema y ademas .
Definimos el conjunto de etiguetas de los nod¢&) considerandos los siguientes grupos:
agrupamiento de la siguiente manera:

* VAl si el aminoacido correspondiente es Val, Ldied).

e STsiesSeroThr.

* GANsiesGInoAsn

e GAPsies GluoAsp

e LAsiesLysoArg

» Elresto (Ala, Pro, Gly, Cys, Tyr, Phe, Met, TrpsHmantiene su nombre

Asi la cantidad de etiquetas posibles de los nedds4 y no 20 como en el caso de usar directamente
amino&cidos.

5.2.2.2 Ejes

Los ejes se establecen entre dos nodos si estara alistancia menor a un valor determinado,
descartando los ejes triviales como los existeatdée amino4cidos consecutivos en la secuencia ya
qgue los aminoacidos consecutivos en la cadena oidaapun conocimiento que no se encuentre ya
codificado en la secuencia y no es lo que pretenderon esta implementacion. Como un aminoacido
esta formado por varios &tomos, fue necesarioidefinpunto desde el cual calcular las distandias.
manera mas simple, que no agrega calculos extsamnear las coordenadas del carbono alfa del
aminodcido. Pero esta manera no estaria repredentaposicién del amino4cido ya que el centro de
coordenadas se ve corrido como consecuencia dedimkios de las cadenas de laterales. Una forma
sencilla y adecuada es calcular el centro geornédiet aminoacido como el punto desde el cual tomar
las distancias. Este consiste en calcular el pranticada coordenadaseny y z

X%/ xS 2 . , o
(Cocy.C) =" 4 7 0 T4 donden es la cantidad de atomos del aminoacido

Flexibilidad de proteinas:

Una caracteristica de las proteinas es que soiblfex adquieren diferentes conformaciones al
encontrarse en solucidon acuosa. Dada esta fleadilintrinseca la informacion estructural que se
encuentra en el PDB para una misma proteina querfsilizada mas de una vez, aunque sea la
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secuencia idéntica, difiere en la posicion relatiedos atomos que la componen. (Fig 5.1) Hayasert
proteinas cuya estructura se determind en difesentmdiciones (Con diferentes ligandos, con
diferentes modificaciones en los aminoacidos, o mmtaciones puntuales) lo que genera ain una
diferencia mayor. Es de esperar que estos camlmdgiquen las distancias entre los nodos y entonces
se modifiquen el nimero de enlaces entre nodassasnos como propiedad una distancia particular
entre enlaces. Distintas estructuras de una misataipa entonces son una herramienta excelente para
nuestro andlisis ya que al querer comparar enfeeedies proteinas estos cambios son un problema,
generando un ruido no deseado. Para analizar tasctesas y obtener los subgrafos importantes
conservados en una misma proteina (Secuenciaddéntiasi idéntica) procedimos a analizar entonces
primero en conjunto diferentes estructuras de lsmaiproteina, y asi obtener subgrafos que no se
modifican por pequefios cambios en la conformacidellds.

Fig. 5.1 Estructura de una proteina cristalizasldas maneras diferentes
donde se observa que hay diferencias en la posieidos atomos.
Izquierda incluyendo todos los atomos y a la dexesciio los carbonos alfa.

Distancia entre nodos para determinar un enlace:

Luego procedimos a elegir una distancia que nasipgeestablecer si hay un enlace o no entre nodos.
Para ello cargamos la base de datos con el conjdet@roteinas pertenecientes al TOP500
(http://kinemage.biochem.duke.edu/databases/topbpP. que son usados comlUnmente para
representar el espacio conformacional de todo & YDque se supone que es un conjunto de proteinas
lo suficientemente diversas para cubrir dicho dspaCalculamos las distancias entre centros
geométricos para todos los aminoacidos entre eld@s.esta manera encontramos que un primer
maximo aparece ha distancias entre 4.0 y 7.0 A lpgegraficos del apéndice)ecidimos usar, como
primer aproximacion, distancias que sean depergdiatel tipo aminoacido, usar 5.5 A. Sin embargo,
esta decision puede ser modificada en trabajosofutu

Como se ve en la figura 5.2, a distancias cortas, 2o se forman enlaces, y se empiezan a formar
generando grafos interconectados y con una dendiladlaces razonables (alrededor de 3 enlaces por
nodo) con distancias entre 5.0 y 6.0 A.

36



5. Aplicacién a la busqueda de detalles estructiles

55A

6 A

Fig. 5.2 Los centros geométricos de los aminaécik la proteina 1A9U
y los enlaces que se van agregando de acuerda&stascias entre estos centros geométricos.
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5.2.3 Construccion de base de datos

Se construyé una base de datos para poder gestraigeafos de forma eficiente. Esta base contiene
informacién obtenidas de Protein DataBank. La tablsstruida esta organizada de manera que cada
entrada (registro) contenga datos de un atomo a@nateina. Entonces cada entrada tiene almacenada
la siguiente informacién del atomo correspondiente:

* nombre de la estructura

 nombre del atomo

* nombre del aminoacido al que pertenece
* ndmero de la secuencia del aminoacido
e el valor de coordenada en x

» el valor de coordenada eny

» el valor de coordenada en z

Con los datos provistos por esta tabla en la @sersstruyen archivos de entrada al AcGM.

Es un solo archivo de entrada para cada conjungpades entre los cuales se desea encontrar
subgrafos isomorfos.

5.2.4 Construccion de archivo de entrada

El archivo de entrada al AcGM debe contener todssgrafos entre los cuales se quiere encontrar
subgrafos isomorfos. En nuestro caso son las éstascseleccionadas y organizadas como se expuso
en la seccion 5.1.

Los nodos de un grafo llevan ademas del identificague en este caso es el nimero de secuencia
dentro de la estructura, el nombre del grupo deinaécido correspondiente a este nimero de
secuencia.

Los ejes son agregados al archivo si los centromégicos calculados con los datos provistos por la
base de dos nodos estan a menos de 5.5 A de distanc

5.3 Ejecucion del AcGM para los conjuntos de entreamiento

El AcGM cuenta con dos parametros:

1. Support como se explicé en la parte de métodos, estengdird establece un limite inferior del
porcentaje de grafos en los cuales los subgratmsndeer encontrados.

2. Isubgraph este parametro permite elegir tipos de subgm@fiesuno quiera obtener. Con este
parametro establecido este el algoritmo devuellarsmte subgrafos inducidos.
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En nuestro caso el valor dapportlo fijamos en 100%. Las proteinas agrupadas archivo de

entrada son aquellas que estan filtradas por BLASIT|o que se puede pedir el valorsigportalto

para encontrar subgrafos isomorfos comunes en todagafos de la familia.

También pedimos que los subgrafos resultantesssamymafos inducidos. Esta opcidn garantiza que los
nodos de los subgrafos devueltos estén unidosarante con los mismos ejes.

Los pasos necesarios para tener un archivo deasedid los subgrafos que nos interesan son los
siguientes:
1. Ejecutar el algoritmo AcGM con el valor de paramstrpportminimo eisubgraph
2. Tomar los subgrafos resultantes de la salida dejdaucién del AcGM y encontrar las
instancias de los mismos en cada uno de los geafo®l algoritmo SUBDUE y devolver un
archivo para cada par subgrafo-instancias encangmadin grafo.
3. tomando las salidas del item 2 organizarlos enplardlla para que se pueda visualizar todas
las instancias de un subgrafo en todos los graf@nttada.
Los items 2 y 3 son necesarios porque nos intgeder analizar todas las instancias de los detalles
estructurales encontrados en todas las proteineso @s de esperar, la salida del AcGM consiste en
subgrafos isomorfos frecuentes encontrados y ladeghde grafos en los que fueron encontrados cada
subgrafo El formato de un subgrafo en el archivo de salglalsiguiente:

size=4

VertexLabels = CYS, TYR,ST,VAI,
code = C,C,0,0,0,C,

count =21

Fig. 5.3 Un fragmento del archivo de salida

Este fragmento del archivo de salida representagulngrafo isomorfo de 4 nodos que fue
encontrado en 21 de los grafos que fueron ingresadcel archivo de la entrada. La forma
matricial de este fragmento seria:

[ - CYS TYR ST VAI]

cYs - - - -
TYR C - - -
ST ¢ 0 - -

VAl 0 0 c -

Los C en las celdas significan que los dos nodesluerados en esas celdas comparten un
enlace en este subgrafo isomorfo frecuente encmtra
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5.4 Seleccién de subgrafos maximales

El AcGM brinda la informacién sobre las etiquetaslas nodos y tipo de relacion entre cada par de
nodos (0: no hay interaccion, C: estdn a una digtamenor a un valor determinado) para subgrafo
frecuente encontrado. Pero para nuestro caso tarebiénteresante poder analizar cada instancia de
estos subgrafos presentes en los grafos. Paraeesecssitan datos de numeros (posicion) de la
secuencia de los aminoéacidos involucrados en caloigrafo, cuantos del mismo se encuentra en el
grafo, etc. Esta tarea es realizada por el algorBUBDUE que dado dos grafos evalla si un grafo es
subgrafo del otro.

Otro asunto es que el AcGM devuelve todos los sfbgrfrecuentes alin cuando uno de ellos es a la
vez un subgrafo de otros subgrafos. Llamaremosrafdgnaximal de un conjunto de grafos a un
subgrafo isomorfo frecuente que no es subgrafoirin otro subgrafo del mismo conjunto. Si fue
encontrado un subgrafo maximal de tamafio 5, el Ad@Vuelve también los subgrafos que fueron
utilizados para construir este segun el métodoieagd en la seccion de métodos, por lo que laaalid
del AcGM va a contener ademas, subgrafos de tarhadfio4, que a la vez son subgrafos de aquel
subgrafo maximal. Este hecho de devolver la infeiGrade subgrafos no maximales ademas de las
maximales trae una consecuencia grave en el pafmendel algoritmo a la que se hara mencién en
secciones posteriores.

Como en nuestro caso los Unicos subgrafos que rdeseanalizar son aquellos que son maximales,
desarrollamos un filtro de subgrafos para seleegiosolo aquellos que son maximales. Este
procedimiento es sencillo ya el AcGM devuelve Iefas ordenados por tamafio.

5.5 Ejecucion de AcGM para la validacion

Una vez obtenidos los resultados finales (subgrafasimales frecuentes) del conjunto de grafos de
entrenamiento es necesario ver si los subgrafosgbies son representativos para detectar una &amili

Se crearon para cada subgrafo maximal frecuen@miodlot un archivo de entrada al algoritmo AcGM,
agregando este subgrafo como un grafo mas delmtonfle grafos de prueba (donde estos grafos de
prueba son distintos a aquellos que fueron utiizguhra obtener los subgrafos isomorfos). Luego se
ejecuta el algoritmo con el archivo de entrada, support100%. Si en el resultado de esta ejecucion
esta contenido el subgrafo maximal insertado, @sigre decir que este subgrafo esta presente as tod
las proteinas de la familia. Y este subgrafo estagpresentando un motivo estructural de estaigamil

En el caso de que este subgrafo no sea recupanaiotetalidad, es decir, se pierden algunos
nodos o ejes, el motivo estructural representadoegte no es estable. Sin embargo, el
subgrafo recuperado mas chico si, es un motivaaatal presente en todas las proteinas de la
familia.
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6. Resultados
6.1 Objetivo del experimento

El objetivo del experimento es comprobar cuan ésl esta herramienta para detectar motivos
estructurales con el fin de aportar nueva infordra@n la clasificacion de estructuras proteicas en
distintas familias.

Esta herramienta sera utilizada para realizar sadeaaprendizaje supervisado sobre proteinas de
algunas familias seleccionadas. Se eligieron prase€on conocimiento previo sobre la familia a la
que pertenece cada una. Se agruparon de acuemtasafamilias y cada uno de estos grupos fue
tomado como entrada a la herramienta. Los resuthgiron tomados y analizados desde distintos
puntos de vista para comprobar la utilidad de lesteamienta.

6.2 Observaciones generales del conjunto de domigielegidos para el experimento

Grupos de evaluacioén seleccionados

Se eligieron 4 dominios de kinasas para probawodkpde clasificacion del algoritmo. Estos son:
MAP kinasa P38 (P38), MAP kinasa ERK2 (ERK2), kmndependiente de ciclinas-2(CDK2) y c-src
tyrosine kinase (C-SRC).

Cada grupo consiste de estructuras pertenecientes ae estos dominios. Las estructuras fueron
elegidas de acuerdo a su dominio. Se seleccioraoellas estructuras que comparten mas de 95%
de la identidad de secuencias con el resto destaacturas del mismo dominio para grupos de
aprendizaje.

Las proteinas pertenecientes a la familia de laaskis tienen estructuras tridimensionales parecidas
pero sin embargo tienen funciones bien diferentegrd de la célula. Algunas kinasas, ademas de
tener el dominio kinasa tienen otros dominios qaecen otras funciones. Las proteinas p38, ERK2 y
CDK?2 tienen solo dominio kinasa, sin embargo ctigme ademas dos dominios SH1 y SH2, que han
sido cristalizados en forma independiente. Palizeeauestro trabajo elegimos en el grupo de c-src
para el entrenamiento estructuras con el dominid, 8sto es Util ya que luego usaremos en el grupo
validacién una estructura de c-src que contienestdds dominios, lo cual es un desafio para el
programa ya que el dominio kinasa no se encuentl@sesubgrafos del grupo entrenamiento en c-src
pero si en los otros tres.
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Fig. 6.1 Superposicion de dominios.
La imagen de la izquierda muestra la estructufaRI€2 que consta de un dominio kinasa. La imagela de
derecha muestra la superposicion de de las estasafe ERK2, p38, CDK2 y C-SRC donde se pueden
observar la similitud de los dominios kinasa y Q48RC cuenta ademas con dos dominios mas.

La figura 6.1 muestra la estructura de una kinB&K2, y luego la superposicion con las otras tres.
En azul se muestra la estructura de c-src que tlemedominios extras, uno es el SH2 usado en el
grupo entrenamiento para c-src; la estructura@mupleta se usara en el grupo validacion.

Los dominios tienen una identidad de secuencia®na&eb0% entre ellos. La tabla 6.1 muestra los
valores obtenidos para cada par de dominios seledds.

SegA Name Len(aa) SeqgB BlamLen(aa) score(%)
1 P38 379 2 ERK2 365 47
1 P38 379 3 CDK2 298 37
1 P38 379 4 C-SRC 452 15
2 ERK2 365 3 CDK2 298 36
2 ERK2 365 4 C-SRC 452 12
3 CDK2 298 4 C-SRC 452 19

Tabla 6.1 La identidad de secuencias entre fasnilia

Se puede observar que la identidad mas alta ex RB& y ERK2 que tiene 47%. El dominio C-SRC
es el que tiene la menor identidad para el restosdddominios.

MAP_Kinase_P38: 0.25395
MAP_kinase_ERK2: 0.27208

CYCLIN_DEPENDENT _kinase?_CDK2: 0.28821
C_SRC_TYROSINE_kinase_C_SRC: 0.51716

Fig. 6.2 Laidentidad de secuencias entre los diomiseleccionados.
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En el arbol filogenético[l] de la figura 6.2 se ebs la distancia medida en porcentaje de
identidad, entre cada dominio utilizado en el expento. EI dominio C-SRC es el que mas
diferencia muestra con el resto de los dominios.

Se desea comprobar la potencia de esta herranasigraaés de experimentos con dominios que son
similares secuencialmente.

Observaciones de los resultados: El algoritmo degusn el archivo de salida una sola instancia por
cada subgrafo isomorfo encontrado. Es decir, siggritmo encuentra un subgrafo isomorfo en la
base de grafos no importa si este se repite dassovates en todas las proteinas de la base, devuelv
una sola instancia. Como consecuencia, solo seeettan 14 0 menos subgrafos con un nodo en
cada resultado, ya que la cantidad de grupos eyukse dividieron los aminoacidos es 14.

6.3 Resultados de experimentos por cada dominio

6.3.1 MAP Kinase P38

Fold: protein kinase-like(PK-like)

Superfamilia: protein kinase-like(PK-like)

Familia: Protein kinases, catalytic subunit

Dominio: MAP kinase P38

Especie: human

Cantidad de aminoacidos en las estructuras: ebfrg 355

Cantidad de enlaces formados con 5.5 A de distaalcededor de 450

6.3.1.1 Resultados de la ejecucion

3410 subgrafos encontrados
subgrafo mas grande: 17 nodos

125 subgrafos maximales
Tiempo de ejecucién: 36.360835 segundos
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Cantidad de subgrafos Cantidad de subgrafos
maximales
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Cantidad de nodos en el subgrafo Cantidad de nodos en el subgrafo

Fig. 6.3 Cantidad de subgrafos generados en daelavs. Cantidad de subgrafos maximales
generados en cada nivel en la familia p38

Se puede observar que la cantidad de subgrafosegiedo hasta que la cantidad de nodos llega a
ser 4 y luego disminuye. No es dificil descubrirdadn por la que la cantidad de subgrafos decrece
cuando el subgrafo crece en tamafo, dado que edifiébk encontrar un subgrafo isomorfo de
tamafio grande que aquellos de tamafio menor. Pe¥s féxil notar por qué crece en algunos casos,
por ejemplo el algoritmo encontré 68 subgrafos a®&@os y 76 de 3 nodos. Hay dos explicaciones:
1) porque el algoritmo imprime solo una instanc&aachda conjunto de subgrafos isomorfos que
encuentran en la base. 2) como consecuendi@aadrackingque el algoritmo realiza en BFS, de un
subgrafo de 2 nodos pueden derivar varios de 3saddor ejemplo, en el subgrafo mas grande
encontrado en esta clase (figura 6.4), se puedenarsque del subgrafo de dos nodos VAI(8)-
VAI(13) pueden derivar dos subgrafos de 3 nodosil-VAI-GAP y VAI-VAI-ST. Se puede
observar que méas de la mitad de los subgrafosEiml a 12 no son subgrafos maximales.

PRO 224

Fig. 6.4 Subgrafo de 17 nodos encontrado en p38.
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La figura 6.4 muestra en grafo 2D uno de los sifbgnaas grandes encontrados en la base de grafos
de clase2. Se puede observar que la cantidad sl€@geune a cada nodo es pequefia. Tampoco se
observa ningun ciclo dentro del subgrafo isomaraidente obtenido.

6.3.2 MAP kinase ERK2

Fold: protein kinase-like(PK-like)

Superfamilia: protein kinase-like(PK-like)

Familia: Protein kinases, catalytic subunit

Dominio: MAP kinase ERK2

Especie: humano

Cantidad de aminoacidos en las estructuras: aloedkd360 aminoacidos
Cantidad de enlaces formados con 5.5 A de distaalcededor de 450 enlaces

6.3.2.1 Resultados de la ejecucion

10903 subgrafos encontrados
subgrafo mas grande: 22 nodos

340 subgrafos maximales
Tiempo de ejecucién: 15.450694 Segundo

Cantidad de subgrafos Cantidad de subgrafos
maximales
60 - %
50 + 1wl
12 4
40 +H
10 4
30 +H ol |
20 6 4 i
4,
2,
o L o L LT I] ‘I]‘I]‘[I‘I]‘I]‘ onn ‘I]‘I]‘Il 0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Cantidad de nodos en el subgrafo Cantidad de nodos en el subgrafo

Fig. 6.5 Cantidad de subgrafos generados en daelavs. Cantidad de subgrafos maximales
generados en cada nivel en la familia ERK2
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Crime

Fig. 6.6 Subgrafo de 22 nodos del grupo ERK2

El subgrafo mas grande obtenido tiene 22 nodogusde observar que el detalle estructural que
encuentra en esta familia tiene informacion quelimra a varios aminoacidos que no se encuentran
cerca en secuencia. Podemos observar como una gemwafica de una estructura involucra
aminoacidos que estan secuencialmente lejos. @mply, podemos observar que un aminoacido que
esta en la posicion 139 estd a menos de 5.5 A g@minoacido que esta en la posicion 325. Esto
demuestra que el problema como esta presentadoayaglo, y el método utilizado para resolver el
problema tiene éxito para identificar detalles westirales en 3D y obtener informaciones sobre
caracteristicas que no son locales en secuencia.

6.3.3 Cyclin-dependent protein kinases, CDK2

Fold: protein kinase-like(PK-like)

Superfamilia: protein kinase-like(PK-like)

Familia: Protein kinases, catalytic subunit

Dominio: Cyclin-dependent PK, CDK2

Especie: human

Cantidad de aminoacidos en las estructuras: ettfre 298

Cantidad de enlaces formados con 5.5 A de distaalcededor de 260

6.3.3.1 Resultados de la ejecucion

562 subgrafos encontrados
subgrafo mas grande: 11 nodos

78 subgrafos maximales
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Tiempo de ejecucion: 2.926568 segundos

Cantidad de subgrafos Cantidad de subgrafos
maximales
60 = 18
50 - — 16 —
14 =
40— 12 ||
30 —— [ 10 B
8 L] |
20 4 6 . ]
il [ : 1
2 L] |
JUUHANNN e e - L HHHH T =
1 2 3 4 5 6 7 8 9 101 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Cantidad de nodos en el subgrafo Cantidad de nodos en el subgrafo

Fig. 6.7 Cantidad de subgrafos generados en daelayrCantidad de subgrafos maximales
generados en cada nivel en la familia CDK2

PRO 100
PRO 102

@ PRO 292

Fig. 6.8 Subgrafo de 11 nodos encontrado en cdk2.

Se puede observar como los amino&cidos de dispiatass de la estructura estdn combinados en un
detalle estructural.

6.3.4 C-SRC Tyrosine kinase

Fold: protein kinase-like(PK-like)

Superfamilia: protein kinase-like(PK-like)

Familia: Protein kinases, catalytic subunit

Dominio: c-src tyrosine kinase

Especie: human

Cantidad de aminoacidos en las estructuras: e@fg 450
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Cantidad de enlaces formados con 5.5 A de distagciee 120 y 590
Cantidad de grafos en el archivo de entrada: 25

6.3.4.1 Resultados de la ejecucion

30298 subgrafos encontrados
subgrafo mas grande: 22 nodos
428 subgrafos maximales
Tiempo de ejecucion: 36.117565

Cantidad de subgrafos Cantidad de subgrafos
maximales
60 9
50 8
1 _ 7
40 A 61|
301 ST i
ol
20 +—HH 3
1] |
AL AT 0n s | nnu{HhﬂH}
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Cantidad de nodos en el subgrafo Cantidad de nodos en el subgrafo

Fig. 6.9 Cantidad de subgrafos generados en daelayrcantidad de subgrafos maximales
generados en cada nivel en la familia C-SRC

Fig. 6.10 Subgrafo de 22 nodos en 28RC

3 Observacion: se observan los nimeros de aminoacidgsres a 105 a pesar de que la cantidad de feodwsyoria de las estructuras
son alrededor de 105. Esto no es un error, laPB8epermite gaps en la secuencia. En el archiventfada los nimeros de posiciones
que no tienen ningdn aminoéacido asignado se l@asigetiqueta "NON’". Esta etiqueta no aparecengin subgrafo isomorfo
frecuente ya que estos no tienen enlaces con nistgdin
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Se puede observar que el par mas alejados endarsea de este detalle estructural estan a
94 aminoécidos.

6.3.5 Observaciones sobre tiempos de ejecucion

Los tiempos de ejecucién en los cuatros casosalaamion son razonables teniendo en cuenta que
la cantidad de subgrafos y los tamafios de los afdsjisomorfos que encuentra. Estos valores,
junto a la cantidad de nodos promedio de subgeafosiotablemente mayores a los presentados en
el trabajo de Inokuchi [37]. Sin embargo el algodtpudo dar resultados correctos en un tiempo de
ejecucion razonable.

El tiempo de ejecucién de la familia ERK2 es natat#nte menor al de la ejecucion con la familia de
P38. Esto se debe a que la cantidad de grafosterséaes menor a un cuarto de la de la familia P38.
Si bien el promedio de nodos en los grafos y ldidat de ejes son parecidos, y alin mas, la cantidad
de nodos en los subgrafos encontrados es mayatafaeilia, el tiempo de buscar los subgrafos en
mayor cantidad de grafos puede afectar enormereargétiempo de ejecucion.

La familia CDK2 presenta una estructura mas sinfplenos cantidad de nodos y ejes) que las
familias presentadas anteriormente. Este hech@eeeluespacio de busqueda desde el comienzo de
la ejecucion disminuyendo considerablemente elg@éde ejecucion. Ademas se puede observar que
el subgrafo mas grande encontrado tiene 11 nododedir, la ejecucion derivé en 12 niveles. Con la
misma logica se explica el tiempo de ejecucidradodpara la familia C-SRC. Se puede observar que
hubo 22 niveles de derivaciones y a diferencieadarhilia P38, hay mayor cantidad de subgrafos en
los niveles posteriores, lo cual complica el proagsjoin.

6.4 Subgrafos obtenidos en otras familias

Es de esperar que haya motivos estructurales tgre @esentes en diferentes proteinas y
gue haya motivos que sean caracteristicos de la@sieina, ie que no esten presentes en
otras. Nosotros tomamos un conjunto de subgrafmsadgos frecuentes perteneciente a
una proteina que ha sido cristalizada varias vweeealuamos su tasa de recuperaciéon en un
grafo incognita como indicador de similitud entrgmfo y la proteina original. Otra
implementacién posible, mas especifica, pero queieee un trabajo extra al realizado en
esta tesis, podria ser la busqueda de uno o \argafos isomorfos frecuentes que tengan
una baja tasa de recuperacion entre todas laspuiséises estructuras y una alta tasa de
recuperacion en estructuras de la misma proteBtasBubgrafos serian entonces una
base de datos que se podria usar para diferestiacteiras de proteinas.
Para eso se hizo un experimento con la misma hexmgarutilizada para encontrar los subgrafos
isomorfos dentro de un dominio de la siguiente mane
1) De los subgrafos obtenidos del analisis anterica fis 4 grupos, se eligieron solamente
los que tuviesen mas de 8 nodos. Esto representaimero significativo de detalles
estructurales que contienen un nimero significateroodos.
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2)

3)

4)

6. Resultados

Se selecciond un conjunto de estructuras de pestemayoritariamente pertenecientes a
los grupos anteriores o similares.

Se ejecutd nuestra implementacion usando cadaafohbdel punto 1) contra cada grafo
del punto 2. A la salida nuestro algoritmo nos djtie porcentaje de un subgrafo del
grupo 1 se encuentra en un grafo del punto 2.

Se calcula el promedio del porcentaje recuperadm tpaos los subgrafos pertenecientes
a un mismo grupo. Este valor entonces sera unadaeld la similitud entre la proteina
del punto 2 y la proteina perteneciente al grupdaele se obtuvieron los subgrafos.

A continuacion se muestran los resultados. Los nosnealculados se obtuvieron sacando el
promedio de los porcentajes de la cantidad de nddoks subgrafos recuperados contra la de
subgrafos originales de un dominio.

6.4.1 Resultados

Se eligieron proteinas pertenecientes a diferdatatias y se realiz6 el analisis.

6.4.1.1 MAP KINASE P38 (P38)

Las estructuras elegidas para MAP KINASE P38 serctorespondientes a los ids de PDB
2EWA, 1P38, 1LEZ y 1LEW.

2EWA 1P38

100 100

80 -

60 -

40

20 A

80 +—

60 +—

40 +—

20 +—

P38 ERK2

CDK2 C-SRC

P38

ERK2

CDK2 C-SRC

100

1LEZ

80

60 +

40

20 1

|l

100

1LEW

60 -

40 -

20 -

1N

P38 ERK2

CDK2 C-SRC

P38

ERK2

CDK2 C-SRC

Fig. 6.11 Promedio de porcentajes de cantidacdbdesde subgrafos p38
gue se recuperan en cada familia. En los ejescada grafo se muestran los nombres de las fardiidss

subgrafos isomorfos y en los ejes y las tasasalgegacion en %.
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Se puede observar que los promedios de tasas dperacion de subgrafos originales de MAP
Kinase P38 son 100% en los cuatro casos. Es dedws los subgrafos isomorfos frecuentes de
MAP kinase P38 fueron encontrados en estas custrocturas que también pertenecen al mismo
dominio. Sin embargo, hay una presencia alta (etted de 80%, esto es alrededor de 20% de
diferencia con la tasa de recuperacion de los afdmyrdel dominio P38) de partes de subgrafos
originales del dominio P38 en el dominio ERK2. laisos dominios, CDK2 y C-SRC, la tasa de
recuperacion no llega a los 60% en todos los c&sis.es interesante dado que P38 y ERK2, ambas
MAPK, tienen mas similitud entre si que con CDKZERC. Se puede ver que claramente el
programa identifica esta proteina como p38.

6.4.1.2 MAP KINASE ERK2 (ERK2)
Las estructuras seleccionadas para el dominio MINARE ERK2 son 2ERK, 1GOL y 2GPH.

2ERK 1GOoL
100 90
80 —
80 70
60
60 50
40 1 ] 40 7
30
20 20 A
10 -
0 ‘ ‘ ‘ 0 : : :
P38 ERK2 CDK2 C-SRC P38 ERK2 CDK2 C-SRC
2GPH

100

80

40 +— —

20 +— —’»
0 : : :

P38 ERK2 CDK2 C-SRC

Fig. 6.12 Promedio de porcentajes de cantidacbdesde subgrafos ERK2
gue se recuperan en cada familia

Se puede observar que si bien no en todos los sasesuperan el 100% de subgrafos en el dominio
correspondiente a estas estructuras, MAP KINASE ERéS notable la diferencia de tasas de
recuperacion con el resto de los dominios. Otraseepuede observar que hay una mayor similitud
entre ERK2 y P38, sin embargo el porcentaje reaguees menor que en el punto anterior, esto
indicaria que P38 tiene detalles estructuralementr presentes en ERK2. .
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6.4.1.3 CYCLIN-DEPENDENT KINASE 2 (CDK2)

Las estructuras elegidas para este dominio son 1H®E7, 10L1 y 1PXN. Este dominio tiene
entre 19% y 37% de identidad de secuencias castl de los dominios.

1HOW 1KE7

100 100

80 80
60 60
40 40

20 20

P38 ERK2 CDK2 C-SRC P38 ERK2 CDK2 C-SRC

10L1 1PXN

100
80
60
40
20

P38 ERK2 CDK2 C-SRC P38 ERK2 CDK2 C-SRC

Fig. 6.13 Promedio de porcentajes de cantidacbdesde subgrafos CDK2
que se recuperan en cada familia

Se puede observar que las tasas de recuperac@elgominio CDK2 es notablemente mas alta que
cualquier otro dominio, siendo estas mas de 90%secuatro estructuras.

6.4.1.4 C-SRC Tyrosine KINASE (C-SRC)

Las estructuras elegidas para el dominio C-SRCsliyecKinase son 1FMK, 1042, 104E y 1SHD.
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1FMK 1042
100 100
80 80 -
60 60 |
40 - ] ] 40 A — -~
20 20 «‘7 -
0 0
P38 ERK2 ~ CDK2  C-SRC P38 ERK2  CDK2  C-SRC
104E 1SHD
100 100
80 1 80 1
60 || 60
40 || 40 —
W HH -0 N
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P38 ERK2  CDK2  C-SRC P38 ERK2 ~ CDK2  C-SRC

Fig. 6.14 Promedio de porcentajes de cantidacbdesde subgrafos C-SRC
gue se recuperan en cada familia

Se puede observar que la presencia de partes delgsafos isomorfos frecuentes del dominio C-

SRC Tyrosine Kinase no llega a los 50% en el réstlos dominios, y en mayoria menos de 40%.

Es interesante el caso de 1FMK que, como se dijesariue seleccionada especialmente. Esta
estructura cuenta con el dominio SH2, usado pargeferacion de subgrafos de C-SRC, y un

dominio kinasa que esta presente en los otros grigigrograma reconoce un porcentaje mayor de
subgrafos en P38, ERK2 y CDK2 que las otras tresictaras que tienen solo SH2, lo cual indica

gue hay una mayor similitud por tener dominio king®ro igual es capaz de diferenciar ya que
recupera mucho mas en C-SRC.

En los cuatro dominios se pudo observar que lasatstas del experimento contienen los subgrafos
isomorfos frecuentes encontrados en otras estagctiel mismo dominio y en el mismo sentido éstas
contienen menor porcentaje de subgrafos isomoréasiéntes de otros dominios. Teniendo en cuenta
gue los dominios seleccionados para el experimsoomuy parecidos podemos decir que nuestro
algoritmo es exitoso en diferenciar estructuras simjlares.

6.4.1.5 c-Jun N-Terminal Kinase (JNK)

Las estructuras 2P33, 2NO3, 2B1P y 2G01 pertenacemteinas de la familia de c-Jun N-
Terminal Kinase (JNK). Esta no pertenece a ningimdas familias anteriores aunque como se
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muestra en la tabla 6.2 comparten una identidasedeencia bastante alta con las familias P38 y
ERK2.

SegA Nane Len(aa) SeqB Nare Len(aa) Score

1 2P33 365 5 P38 379 46
1 2P33 365 6 ERK2 380 39
2 2NG3 370 5 P38 379 44
2 2NG3 370 6 ERK2 380 36
3 2B1P 355 5 P38 379 47
3 2B1P 355 6 ERK2 380 40
4 201 370 5 P38 379 44
4 201 370 6 ERK2 380 36

Tabla 6.2 ldentidades de secuencias de las estsale JNK con P38 y ERK2

2NO3 2G01
1 1
0.8 0.8
0.6 - ] — 0.6 - [ ] .
0.4 0.4
0.2 —’» 0.2 —’»
0 0
P38 ERK2 CDK2 C-SRC P38 ERK2 CDK2 C-SRC
2B1P 2P33
1 1
0.8 0.8
0.6 — p— 0.6 — ——
0.4 0.4
0.2 —’» 0.2 —’»
0 0
P38 ERK2 CDK2 C-SRC P38 ERK2 CDK2 C-SRC

Fig. 6.15 Promedio de porcentajes de cantidacdbdesde subgrafos JNK
que se recuperan en cada familia

Se puede observar que si bien se recuperan umpajeceonsiderable de los subgrafos de la familia
P38 y ERK2, por la alta identidad de secuencidaseasas no son suficientes como para identificar
estas estructuras con las de P38. Esta decisidespaldada con los resultados obtenidos en las
secciones anteriores donde los subgrafos de P38esoperados casi en su totalidad en otras
estructuras de la misma familia. Sin embargo nodsedesarrollado una manera cuantitativa que
nos permita calcular en forma fehaciente el graglsidchilitud. En este sentido seria interesante
extender este método para poder no solamente olbbasngubgrafos isomorfos de una familia sino
determinar un umbral inferior de tasas de recup@mate cantidad de nodos de los mismos con que
se pueda decidir si una estructura pertenece dantamilia en cuestion.
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6.5 Evaluaciones de performance

Previamente se realizaron evaluaciones de perfaendel algoritmo AcGM. Estas evaluaciones
consistieron en observar el tiempo de coOmputo nelsieen cuenta cada variable de los grafos de
entrada y parametros, una por vez. La tabla 6.3trautos parametros que se tuvo en cuenta para
realizar estas evaluaciones.

Parametro Definicion Default
D cantidad de grafos en la base de datos 10000
| T tamafio promedio de grafos 15

L cantidad de patrones basicos 10

[ 1] tamafio promedio de patrones basico 7

Ny cantidad de etiquetas de nodos 5

Ne cantidad de etiquetas de ejes 5

P probabilidad de existencia de ejes 20%
minsup soporte minimo 10%

Tabla 6.3 Los valores por default utilizados endaaluaciones de performance del algoritmo eamtip

Las observaciones de crecimiento de tiempo comjumalicfueron realizadas para las siguientes
variables:

» cantidad de grafos en la base de datos
» tamafio promedio de grafos en la base
» cantidad de etiquetas de nodos

e soporte minimo

» probabilidad de existencia de ejes entre nodos
En cada evaluacion el resto de las variables temilmnes por defecto expuesto en la tabla 6.3.

El crecimiento de tiempo de cOmputo es razonahia gada uno de estas variables.

Sin embargo, se puede observar que el tamafio prordedatrones basicos (subgrafos isomorfos
frecuentes resultantes) es 10 por defecto y laghibitbad de existencias de ejes es 20%.

Considerando que para nuestro problema estos satoreon suficientes y habiendo observado en
reiteradas pruebas que el tiempo de cOmputo y eteptaje de uso de memoria crecen

exponencialmente con relacién a la cantidad de s\gd@jes en los subgrafos resultantes, se
realizaron varias evaluaciones. Teniendo en cugqu&a este algoritmo solamente trabaja con la
memoria principal disponible en la maquina en la ge este ejecutando, es importante observar
cuanta memoria consume en distintas situacionssmiadas.

El hecho de que el algoritmo trabaja solo con lanovéa principal simplifica el analisis de la
performance ya que el tiempo de ejecucién no coatiempo de accesos al disco, y el porcentaje de
almacenamiento de datos temporales puede ser albsepon el uso de memoria principal. A
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continuacién mostramos un andalisis detallado ddopmance del algoritmo contra diferentes
variables del problema en estudio

6.5.1 Evaluaciones con cantidad de nodos en los gudifos frecuentes

Si bien el trabajo de Inokuchi[37] muestra el tienge computo contra la probabilidad de existencia

de ejes y el tamafio promedio de grafos en la ehsipp de evaluacién propuesto aca es difererite. E

tiempo de cémputo muestra un crecimiento lineal @oaumento de tamafio promedio (de 10 a 20

nodos) de grafos en la base. Pero esta evaluagitiane informacién sobre la cantidad de nodos en
los subgrafos encontrados con 20% de existenci&ede Sin embargo, la observacion de tiempo de
proceso contra la cantidad de nodos en los sulgyisdmorfos es importante ya que el algoritmo va

reduciendo el espacio de busqueda segun subgrafageftes que va encontrando en cada nivel. Es
decir, mientras menos cantidad de nodos en losrafasg el arbol de blisqueda se expande menos
implicando menos tiempo de procesamiento.

6.5.1.1 Cantidad de nodos en los subgrafos Vs Tiempomputacional y consumo de memoria

Se construyeron varias series de grafos, cada emaubgrafos isomorfos frecuentes de distintos

tamafios, en los cuales los nodos de los subgrafés enidos solo por n-1 ejes. Es importante que
los subgrafos tengan esta cantidad de ejes, yamesta evaluacion solo se quiere observar como la
cantidad de nodos en los subgrafos afectan larpgafice. N-1 ejes es la menor cantidad de ejes con
los que se puede construir un grafo conexo de asod

I8 i 7 7 7 7 7 5 i 7 7 i o

E

|

-------------------------------------------------

a

MEMORIA LITILIZAD & (%)
TIEMPO de EJECUICION (seq))

5 NSRRI SRR SRS

&
o I
CAMTIDAD de NODOS CANTIDAD ce NODOS

Fig. 6.16 La memoria utilizada en % por cantidadhddos en los subgrafos encontrados .
El tiempo de ejecucion por cantidad de nodos esubgrafos encontradds

* No se muestran graficos de cantidad de ejes y#aqamntidad de ejes crece linealmente junto anéidad de nodos y
los gréficos trazados son similares a los de cahtité nodos.
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Se pudo observar que el crecimiento de tiempo ctanjfmnal es exponencial con la cantidad de

nodos (Fig 6.17), pudiendo comprobar que la cagitide nodos en los subgrafos isomorfos

frecuentes tienen un impacto mas fuerte en el tiedgpproceso que en el tamafio promedio de la
cantidad total de nodos de grafos de la base. &g denque los grafos en la base tienen tamarfios
considerablemente grandes, entre 100 y 500 nodlms subgrafos isomorfos frecuentes entre ellos

son pequefios, entre 10 y 15 nodos como el prondedipafos utilizados en la evaluacién del trabajo

de Inokuchi[37], el tiempo de proceso no supera2@ssegundos. Al contrario, si la cantidad de

nodos de los subgrafos es grande, no importa cequefo sea el promedio de tamafio de grafos, el
proceso toma mas tiempo.

El comportamiento observado en el crecimiento dmdanoria utilizada parece algo inusual ya que
crece de golpe cuando la cantidad de nodos esldégp deja de crecer. Esto es debido a que la

herramienta con la que se midi6 no puede expre@saprecisién necesaria como para mostrar los
cambios en el porcentaje de la memoria utilizada pada caso.

tiempo en seg

40
»
/
30
20- /
107 ) /
.--".‘/’
e
0 L
T T T T T
0 25 a0 75 100
cant_nodos

Fig. 6.17 Cantidad de nodos en el subgrafo (ctrentaces) vs tiempo de ejecucion.
Los puntos son los valores reales del experimetaayrva trazada es la funciéa & cant__ nodo§)
encontrada por la regresion

6.5.1.2 Cantidad de ejes en los subgrafos Vs Tiempomputacional y consumo de memoria

Para ver la influencia de cantidad de ejes en Hompance del algoritmo, se construyeron varias

series de datos que contienen distintos tamaficsiloigrafos isomorfos frecuentes que son cliques.
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Un clique tiene(n(n_%)S ejes entren nodos. Estos subgrafos contienen muchos mas ejes p

nodo que aquellos de la evaluacion anterior. lea ids, dada la misma cantidad de nodos en los
subgrafos isomorfos frecuentes (y manteniendo &éamad variables, salvo cantidad de ejes, con

mismos valores), comparar el tiempo computacional gorcentaje de memoria usada en los dos
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Fig. 6.18 La memoria utilizada en % por cantidachddos y cantidad de enlaces.
en los subgrafos encontradds| tiempo de ejecucién por cantidad de nodos yidadtde enlaces en los
subgrafos encontrados

Se puede observar en la figura 6.18 que la meratlizada llega a superar los 60% con tan solo 26
nodos. Es notorio el aumento de memoria utilizagléeder un valor menor a 1% cuando el subgrafo
es una cadena a cuando es un clique. Este auneedibe a los subgrafos de tamafios intermedios
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6. Resultados

gue se van construyendo a lo largo de la ejecu@émel Unico subgrafo isomorfo frecuente que
contiene la base de grafos es una cadena, la admelsubgrafos candidatos unificables es pequefia,
por lo que a lo largo de ejecuciones de nivelescdatidad de los mismos van reduciéndose

rapidamente. En cambio, si el subgrafo es un cliguka cantidad de subgrafos candidatos en cada
nivel(para el nivel n, es decir, los subgrafos @@atds de tamafa, existen (”J subgrafos
k

candidatos), la memoria utilizada aumenta rapidéenga que no se eliminan ninguno de los
subgrafos de los niveles anteriores, y ademasstdatgafo va aumentando en tamafio.

Se puede observar también, que el tiempo de efatgei incrementa con mas rapidez que al analizar
grafos en cadenas. Este incremento es conseculnldacantidad de operaciones de union que tiene
gue hacer en cada nivel. Ademas esta operaciéacgenhas compleja en cada nivel por el tamafio de
las submatrices con las que tiene que trabajar.

Esta observacion demuestra que si bien la cantidagbdos en los subgrafos isomorfos frecuentes
hace crecer exponencialmente el tiempo de ejecuei@antidad de ejes entre estos nodos tienen aln

un efecto mayor.

tiempo en seg
a000 -
T
3750 |
III
|
25007 f
II
II
12601 f
J
I:I_ T T T — T T
0.0 75 150 225 30.0
cant_nodos

Fig. 6.19 Cantidad de nodos en el subgrafo (cligagdlempo de ejecucion.

Los puntos son Iods valores reales del experimetdayrva trazada es
cant_nodoes=a - ~on a=17.6735) encontrada por la regresion

la funcién( €

El tiempo de proceso crece rapidamente con ladeghtle nodos y de ejes en los subgrafos.
Este resultado es lo esperable para cualquiedgpdgoritmo que trata de resolver un problemaidersdo

como NP-completo.
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Esto nos muestra que la reduccion de espaciossdgibdia en el arbol trae mejoras significativasnsetde
para aquellos problemas en donde los subgrafasmentmas de cierta cantidad de nodos y que ladeant
de ejes entre ellos no sean considerablementeagand

6.5.1.3 Uso de memoria principal

Como se pudo observar en la evaluacion de perfaendel algoritmo, este tiene una debilidad que si
el tamafio de los subgrafos que pueden ser encostedla base de grafos es mayor a un cierto
valor, el consumo de recursos crece en forma exyiale

Uno de los factores que contribuye a este crectmida uso de recursos es el hecho de conservar

todos los subgrafos isomorfos frecuentes encorgrhdsta el Gltimo momento. Este hecho puede ser
observado facilmente en el archivo de salida dglraino:

size=1 code = C,0,C,C,0,0,0,C,0,0,0,0,0,0,C,
VertexLabels = TRP, count =20
code =
count =20 size=4

VertexLabels = TRP,GLY,GAN,GAP,
size=2 code = C,0,C,0,C,0,
VertexLabels = TRP,GLY, count =20
code =C,
count =20 size=5

VertexLabels = TRP,GLY,GAN,GAP,GAP,
size=3 code = C,0,C,0,C,0,0,0,0,C,
VertexLabels = TRP,GLY,GAN, count =20
code =C,0,C,
count =20 size=3

VertexLabels = TRP,GLY,PRO,
size=4 code =C,C,0,
VertexLabels = TRP,GLY,GAN,PRO, count =20
code = C,0,C,C,0,0,
count =20 size=4

VertexLabels = TRP,GLY,PRO,GAP,
size=5 code = C,C,0,0,C,0,
VertexLabels = TRP,GLY,GAN,PRO,GAP, count =20
code = C,0,C,C,0,0,0,C,0,0,
count =20 size=5

VertexLabels = TRP,GLY,PRO,GAP,GAP,
size=6 code = C,C,0,0,C,0,0,0,0,C,
VertexLabels = TRP,GLY,GAN,PRO,GAP,GAP, count =20

Fig. 6.20 Subgrafos maximales en el archivo deaal

Se puede observar que la cantidad de submatrieequpdan guardadas en la memoria hasta el final
de la ejecucion es considerablemente mayor quantidad de matrices de subgrafos maximales
frecuentes (los resaltados con negrita). El usmel@oria puede ser optimizado si se van eliminando
las submatrices de niveles anteriores. Como pudiohservar en el ejemplo del algoritmo en la
seccién 4.2.3.3 esta modificacién es factible. Mem completado la fase de join de las matrices de
tamafio k-1 y obtenido todas las matrices de tarkajie representa subgrafos frecuentes de tamafio
k, las matrices de tamafio k-1 dejan de ser comadtd.as matrices de tamafio k+1 son construidas a
partir del aquellas de tamafio k.
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La tabla 6.4 muestra como en cada nivel la cantitadubgrafos maximales es mucho menor a la

cantidad de todos los subgrafos. Se puede obsgureal ir eliminando en cada paso los subgrafos de

dos niveles inferiores al nivel actual que no s@ximales en cada paso se podria ahorrar alrededor
de 70% de uso de memoria.

Cart]it:edad Cantidad de Cantidad de
celdas celdas Cantidad Cantidad celdas .

Cantidad | Cantidad para ac;rr:LtJ(I)%%ass de de celdas | acumuladas Porcentaje
de de todos los plos subg subgrafos | para subg para subg
nodos | subgrafos subg maximales | maximales | maximales

1 14 14 14 0 0 0 0.00%

2 68 204 218 2 6 6 2.75%

3 76 456 674 8 48 54 8.01%

4 85 850 1524 19 190 244 16.01%

5 75 1125 2649 25 375 619 23.37%

6 50 1050 3699 19 399 1018 27.52%

7 28 784 4483 12 336 1354 30.20%

8 21 756 5239 4 144 1498 28.59%

9 17 765 6004 3 135 1633 27.20%

10 11 605 6609 2 110 1743 26.37%

11 19 1254 7863 9 594 2337 29.72%

12 6 468 8331 0 0 2337 28.05%

13 4 364 8695 3 273 2610 30.02%

14 3 315 9010 1 105 2715 30.13%

15 3 360 9370 2 240 2955 31.54%

16 1 136 9506 0 0 2955 31.09%

17 1 153 9659 1 153 3108 32.18%

Total 9659 3108

Tabla 6.4 Comparacién de cantidad de subgrafostjdeal de celdas utilizadas

para almacenarlos. Se muestran las cantidadeslds lbs subgrafos que son encontrados en todos/kles
y las de los subgrafos maximales. En la columnadmtaje se muestran los porcentajes de cantidadldias
necesarias para guardar los subgrafos maximaleadennivel comparado a aquella de todos los sulgyraf
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7. Conclusién y futuros trabajos

Analizar las complejas estructuras de las protelmases una tarea sencilla y hoy en dia la
comunidad cientifica sigue dedicando un esfuernsiderable a resolver este tema siendo unas de
las areas de desarrollo en biologia computacidiralesta tesis se ha desarrollado con éxito una
solucidn a este problema utilizando técnicas digr&onsiderando a los aminoacidos como nodos
y agregando ejes en funcidon de la distancia entrdos) la aplicacion desarrollada permite
estudiar gran cantidad de proteinas y encontratlee®estructurales que se encuentran conservados
entre ellas. El reducir el problema a la busqueslaubgrafos nos permitié utilizar un algoritmo
para la busqueda de subgrafos isomorfos, AcGMfugievaluado exhaustivamente.

El algoritmo mostrd ser efectivo para encontraiallket estructurales. Se realizé una aplicacion
puntual del algoritmo para identificar una proteérafuncion de grupos predeterminados. Esta
aplicacion resulté ser exitosa ya que en la maydeidos casos se pudo identificar claramente la
proteina incAgnita. Se puede decir entonces quedesstificaron detalles estructurales que
caracterizan a diferentes familias de proteinase EBecho muestra la utilidad del método
desarrollado y la potencialidad que tiene paradéstufuturos. Entre ellos se pretende a futuro
realizar un estudio mas exhaustivo extendiénddtma la familia de proteinas kinasas. Asimismo
se pretende desarrollar herramientas mediante iaiderdatos y trabajos estadisticos que permitan
identificar un subconjunto de los subgrafos obtesial través de AcGM que maximice la capacidad
de discriminacion de pertenencia de una proteisad& esperar que aquellos subgrafos que
permitan identificar claramente a una familia yseoencuentre en otras tendra un rol importante en
la funcion particular de esa enzima.

Se hizo un estudio de performance que muestra gyeebpacios para mejorar el algoritmo.
Pudimos mostrar que este algoritmo encuentra todasubgrafos isomorfos en tiempo razonable si
éstos cumplen algunas condiciones como por ejemyrola cantidad de nodos en los subgrafos
sean menores a cierto numero. Asimismo reducedemadgilemente el espacio de busqueda en cada
nivel de derivacion lo cual ayuda en gran maneexa@tar el tiempo de ejecucion y el uso de
recursos. Como se expuso en las secciones anseebrenétodo interactla solamente con la
memoria principal para almacenar datos de graksbgrafos lo cual termina siendo un limite para
cuando los tamafos de los mismos crecen. El ugtisde rigido para el almacenamiento puede
alargar el tiempo de ejecucion pero permitirialadueda de subgrafos mas grandes en una base de
grafos mas grandes. En este sentido proponemasraler en trabajos futuros una opcién para
poder interactuar con el disco rigido si es nea@sar

El método desarrollado podria tener utilidad para &lgoritmos que predicen estructuras de

proteinas. Es de esperar que los detalles estlesucaracteristicos que definen por ejemplo una
funcién particular deberia estar presentes enttactgra predicha de una proteina que se sabe tiene
dicha funcion. También seria interesante extensigr método para obtener una herramienta que
pueda realizar un clustering de estructuras prdeide esta manera, seria posible dado un conjunto
grande estructuras clasificarlas de acuerdo aubgrafos isomorfos que se obtienen entre ellos.

Por otro lado, es sabido que la flexibilidad detginas es indispensable para su funcionamiento.
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En los ultimos afos la dindAmica molecular, técajga permite obtener "peliculas" del movimiento
de las proteinas, se ha utilizado ampliamente ggttalios de flexibilidad/funcion. Sin embargo es
complicado obtener informacion relevante de estpsliculas”, dado la compleja red de
interacciones que esta presenta en una proteimaételdo presentado en esta tesis seria de gran
utilidad para encontrar interacciones complejaseoradas a lo largo del tiempo, si cada foto de la
pelicula es un grafo y se buscan subgrafos cortesva

Finalmente es importante remarcar que la riquedand#odo se puede extender facilmente
agregando propiedades que permitan construir difesegrafos o grafos con distintos enlaces,
como ser puentes hidrégenos, puentes salinosradstenes hidrofébicas.
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Apéndice

Gréficos de distancias entre distintos tipos de amoacidos.
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Gréficos de distancias de aminoéacidos chicos ams ot
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Gréficos de distancias de aminoacidos no polare®tos
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Resumen de los resultados del experimento de la seén 6

group/clase

subgrafo

cant_nodos en el

cant_nodos en el

% de nodos

subgrafo subgrafo recuperado recuperados

52 11 9 0.818182

36 11 9 0.818181818

67 10 9 0.9

43 10 9 0.9

102 10 9 0.9

glic2 86 10 9 0.9
51 10 8 0.8

55 11 9 0.818181818

35 10 8 0.8

39 11 9 0.818181818

99 10 9 0.9

83 10 9 0.9

Promedio 10.33333333 8.833333333 0.856060606
67 8 4 0.5

64 9 4 0.444444444

58 10 4 0.4

39 12 5 0.416666667

38 15 8 0.533333333

32 16 8 0.5

26 11 11 1

gl/c3 24 19 8 0.421052632
22 22 11 0.5

17 12 12 1

14 14 14 1

12 18 18 1

9 19 19 1

8 20 20 1

3 9 9 1

Promedio 14.26666667 10.33333333 0.714366472
17 11 11 1

13 8 7 0.875

12 10 8 0.8

92 9 8 8 1
29 9 5 0.555555556

28 9 6 0.666666667

22 8 5 0.625

21 8 5 0.625

Promedio 8.875 6.875 0.768402778
3 15 15 1

20 14 12 0.857142857

19 9 6 0.666666667

17 19 15 0.789473684

16 22 18 0.818181818

13 22 15 0.681818182

g3 10 14 12 0.857142857

9 14 12 0.857142857

8 14 13 0.928571429

7 14 14 1

6 15 13 0.866666667

5 15 13 0.866666667

4 15 14 0.933333333

Promedio 15.53846154 13.23076923 0.85560054
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