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RESUMEN 

En el presente trabajo se propone una nueva familia de descriptores moleculares 

tridimensionales geométricos para proteínas, basados en conceptos del álgebra lineal y multi-

lineal, mediante el uso de formas algebraicas 2-lineales (lineal, bilineal y cuadrática) y 3-

lineales (trilineal, trilineal cúbica, trilineal cuadrática bilineal, trilineal lineal y trilineal 

bilineal) como casos específicos de las formas algebraicas N-lineales. Para este fin se definen 

las k-ésimas matrices espaciales 2-tuplas y 3-tuplas de similitud-disimilitud, para representar 

la información química existente en las relaciones entre dos y tres aminoácidos de una 

proteína, respectivamente.  

Además, se proponen varias métricas y multi-métricas para extraer la información 

existente por la interacción entre los aminoácidos presentes, así como transformaciones 

probabilísticas para normalizar las representaciones matriciales definidas. También, se 

introducen procedimientos de cortes moleculares topológicos y geométricos con el propósito 

de visualizar las interacciones no covalentes dependientes de la región. Por último, se define 

un procedimiento que generaliza el cálculo de los descriptores a través de la obtención de 

índices de orden aminoacídico que pueden ser fusionados mediante el uso de un conjunto de 

operadores matemáticos.  

Se desarrolló en java, el software multi-plataforma MuLiMS-MCoMPAs, que 

aprovecha toda la capacidad computacional mediante un esquema de cálculo de memoria 

compartida, para calcular estos descriptores.   

Los estudios realizados demostraron que los descriptores propuestos discriminan de 

mejor manera a proteínas estructuralmente distintas y codifican información ortogonal 

respecto a otros enfoques propuestos en la literatura. Además, con respecto a una aplicación 

clásica de las proteínas como la velocidad de plegamiento, se observó que los descriptores 

propuestos extraen información que permite un ajuste superior respecto a la variable 

respuesta y respecto a otros descriptores reportados en la literatura. Consecuentemente, se 

puede concluir que esta propuesta teórica facilita la definición de descriptores moleculares 

tridimensionales que tienen información que permite el modelado de propiedades y funciones 

para proteínas, y que pueden ser generados mediante el uso de un software validado, 

multiplataforma y amigable con el usuario que está disponible para el público.  

 

Palabras clave: Descriptores 3D, proteínas, formas algebraicas multilineales, 

multimétricas, operadores de agregación, transformación probabilística, velocidad de 

plegamiento, clasificación estructural proteica. 
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ABSTRACT 

In this work, a new type of tridimensional geometrical molecular descriptors for 

proteins is proposed. These descriptors make use of various linear and multilinear algebra 

concepts by applying 2-linear (linear, quadratic and bilinear) and 3-linear (trilinear, trilinear 

cubic, trilinear quadratic bilinear, trilinear linear and trilinear bilinear) forms as specific cases 

of the N-linear algebraic forms. The definition of the kth 2-tuple and 3-tuple similarity-

dissimilarity spatial matrices are required for the transformation and for the representation of 

the existing chemical information available in the relationships between two and three amino 

acids of a protein, respectively.  

Additionally, several metrics and multi-metrics are proposed for interaction 

information extraction as well as probabilistic transformations, which serve for matrix 

normalization. Moreover, topological and geometrical cut-offs are introduced as a strategy 

for non-covalent interaction regions. Finally, a generalizing procedure is proposed 

considering amino acid-based indices that can be fused together by using mathematical 

operators for molecular descriptors calculations is proposed.  

These defined molecular descriptors can be calculated using a java based 

multiplatform software called MuLiMS-MCoMPAs. This software can use all computational 

capacity by the parallelization of the code.  

The performed experiments demonstrated that the proposed 3D descriptors perform 

better than other approaches in the discrimination of structurally different proteins and codify 

orthogonal information. Moreover, based on a classical protein application such as folding 

rate, the proposed descriptors extract information that adjust better to the responsible variable 

and it ranks better than other reported descriptors. Consequently, it can be concluded that this 

theoretical proposal allows the definition of tridimensional molecular descriptors that possess 

information that permit to generate models for protein properties or function purposes. These 

indices can be calculated using a multiplatform, validated and user-friendly software that is 

available on the internet.  

 

Keywords: 3D descriptors, proteins, multilinear algebraic forms, aggregation 

operators, probabilistic transformations, folding rate, protein structural classification. 
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INTRODUCCIÓN 
 

Las proteínas son responsables de todas las funciones en los organismos vivos. Entre 

los ejemplos más comunes podemos citar: la replicación del genoma, la catálisis enzimática y 

las respuestas de varios sistemas como el inmunológico, nervioso y respiratorio [1]. La 

característica más representativa de las proteínas con respecto a otros sistemas químicamente 

replicativos es su estabilidad estructural (estructura terciaria). Esta estructura da a las 

proteínas su actividad funcional en el organismo. La relación entre la secuencia (estructura 

primaria), la estructura geométrica y la función de una proteína se conoce como el 

“paradigma de la biología molecular” [2]. La relación estructura-función puede evidenciarse 

al estudiar anomalías en procesos biológicos que resultan en enfermedades. Como ejemplos 

se pueden indicar el enfisema pulmonar, el Alzheimer y la fibrosis quística. 

A pesar de la complejidad de las proteínas debido a su conformación, gran cantidad de 

átomos e interacciones, las proteínas tienen la habilidad de encontrar un estado de equilibrio 

mediante su plegamiento. Este proceso se ha estudiado in vitro, para una gran cantidad de 

proteínas. Es importante mencionar, que esta estabilidad y el proceso de plegamiento, tienen 

una base termodinámica más que biológica, debido a que la proteína busca el estado de 

menor energía [3]. El mecanismo de cómo las proteínas encuentran este estado de menor 

energía se conoce como el problema del plegamiento de proteínas o el segundo código 

genético [4]. Varios campos de la ciencia buscan tratar de encontrar una solución para esta 

temática, con el objetivo de entender mejor varios procesos en los que las proteínas se 

encuentran involucradas.  

Para proteínas, existen dos grandes tipos de repositorios de información: los que 

contienen información estructural como Unitprot [5] y Genbank [6] donde se encuentran 

millones de secuencias de proteínas almacenadas; y los que contienen información 
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geométrica de las proteínas como el Protein Data Bank [7], donde se contiene un limitado 

número de estructuras. La limitación en la cantidad de estructuras tridimensionales 

disponibles se debe a la gran cantidad de recursos, equipos y tiempo para su determinación. 

Este particular nos hace observar la marcada diferencia entre la información existente en el 

campo de las proteínas y la necesidad de buscar nuevos métodos que permiten la predicción 

estructural de las proteínas, para así, poder explicar de mejor forma la relación estructura-

función. 

Los métodos computacionales de predicción estructural de proteínas han sido un 

campo activo en la ciencia en los últimos 30 años. A pesar de ser teóricamente muy robustos, 

los métodos ab initio y el uso de potenciales energéticos se van descartando como una 

herramienta para la predicción estructural en proteínas debido a los altos costos 

computacionales, a la complejidad, desde el punto de vista químico, de las proteínas, y que 

los resultados obtenidos de estos métodos no logran esclarecer la relación entre estabilidad y 

estructura.  

Por otro lado, los estudios de relaciones estructura-actividad/propiedad ha sido un 

campo de investigación que ha aportado datos y relaciones relevantes en el campo de la 

química juntamente con el uso de técnicas estadísticas y de aprendizaje automático [8]–[11]; 

estos estudios se realizan gracias a la gran cantidad de información relacionada a estructuras 

y moléculas orgánicas. Los descriptores moleculares se plantean como actores principales de 

esta estrategia de modelación. Estos descriptores son herramientas que permiten la extracción 

de información estructural de los sistemas y la expresan mediante un número, que puede ser 

utilizado con el fin de modelar propiedades o relaciones fisicoquímicas de interés [12]. Cabe 

mencionar que la cantidad de descriptores para proteínas con respecto a los descriptores 

existentes para moléculas orgánicas es de 1 a 1000 [12]. 
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Como consecuencia de esto, es importante desarrollar nuevos descriptores que 

permitan la extracción de información valiosa para lograr una mejor caracterización de la 

estructura de las proteínas [13], [14]. 

En los trabajos de Marrero et al. [15]–[19], el uso de descriptores moleculares 

topológicos para moléculas orgánicas se ha aplicado en la definición de índices N-lineales 

utilizando formas algebraicas como herramienta matemática. En varias aplicaciones, se 

obtuvieron modelos que permiten una alta predicción de propiedades fisicoquímicas para 

sistemas orgánicos.  

Con base a lo anterior, se plantea que la problemática científica es la definición de 

nuevos descriptores tridimensionales para proteínas que permitan la estimación de 

propiedades o funciones fisicoquímicas, con contenido de información diferente a 

descriptores ya reportados. 

A partir de esto, se plantea como objetivo general de este trabajo generar nuevos 

descriptores tridimensionales para proteínas para predicción de propiedades estructurales y 

fisicoquímicas mediante el uso de formas algebraicas multilineales, que a su vez permita 

cumplir los siguientes objetivos específicos: 

1. Definir descriptores 3D para proteínas mediante formas algebraicas usando varias 

herramientas matemáticas adicionales como son: multimétricas, métricas, 

operadores de agregación, transformaciones probabilísticas, cut-off y partición de 

tensores y matrices de transformación. 

2. Implementar y validar el funcionamiento del software ToMoCoMD-CAMPS 

MuLiMs-MCoMPAs (acrónimo de Topological Molecular Computer-Aided 

Modelling in Protein Science Multi-Linear Maps based on N-Metric & Contact 

Matrices of 3D-Protein and Amino acid Weightings) generado para automatizar el 
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cálculo de los descriptores propuestos mediante la generación de gráficos de 

rendimiento computacional. 

3. Reducir la dimensionalidad del espacio de descriptores que el software puede 

generar mediante un análisis de componentes principales (ACP), un análisis de 

redundancia de información y modelado. 

4. Evaluar la utilidad de los descriptores moleculares propuestos en la predicción de 

las clases estructurales de las proteínas y en la predicción de su velocidad de 

plegamiento mediante su rendimiento en modelos de clasificación y regresión, 

respectivamente, para un conjunto de proteínas con respecto a los mejores 

métodos reportados en la literatura.  

Para dar respuesta a estos objetivos, se trabaja sobre la siguiente hipótesis: es posible 

definir una nueva familia de descriptores tridimensionales para proteínas utilizando conceptos 

de álgebra lineal y multi-lineal con información ortogonal a los índices ya reportados en la 

literatura, y que permitan obtener modelos de estructura-actividad que predigan de mejor 

manera diferentes propiedades fisicoquímicas de interés para el campo de las proteínas.   

La presente tesis tiene como novedad científica la generación de un nuevo tipo de 

descriptores tridimensionales para proteínas utilizando formas algebraicas bilineales y 

trilineales, utilizando varias herramientas matemáticas de generalización como métricas, 

multimétricas, transformaciones probabilísticas, operadores de agregación, cut-offs y 

generación de descriptores locales de aminoácido. Adicionalmente, se realizan análisis 

exploratorios (de variabilidad y componentes principales) y de selección de atributos 

mediante herramientas de teoría de información para reducir la dimensionalidad y optimizar 

la herramienta de cálculo generada.  
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Como aporte práctico de este trabajo se tiene el software ToMoCoMD-CAMPS 

MuLiMs-MCoMPAs, el cual permite el cálculo de los descriptores moleculares propuestos, y 

la evaluación de los índices para dos aplicaciones representativas en el campo de las proteínas 

como son el plegamiento de proteínas y la clasificación SCOP de proteínas.  

La tesis está estructurada en cuatro capítulos: en el capítulo 1, se realiza una revisión 

bibliográfica sobre el estado actual de los descriptores para proteínas, así como las diferentes 

herramientas matemáticas y estadísticas que se utilizarán. En el capítulo 2 se presentarán las 

bases de datos utilizadas para la validación de los descriptores propuestos y las herramientas 

computacionales utilizadas en este trabajo. En el capítulo 3 se presentan los resultados que 

validan el presente trabajo, así como un análisis comparativo de los modelos generados 

utilizando los índices calculados mediante el software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs-

MCoMPAs con respecto a los resultados reportados en varios artículos científicos. En el 

capítulo 4 se exponen las conclusiones y recomendaciones de este trabajo.    

1. REVISIÓN DE LA LITERATURA 

1.1. Formas algebraicas, métricas y multimétricas 

Las formas algebraicas son funciones matemáticas que realizan una transformación desde 

un espacio n-dimensional a un espacio 1-dimensional (campo escalar) [20], [21]. Las formas 

algebraicas están estrechamente relacionadas con conceptos de álgebra lineal y las más 

comunes son las formas lineales, bilineales y cuadráticas [22]. Considerando el álgebra 

tensorial (o multi-lineal), estas formas algebraicas se generalizan denominándose formas 

algebraicas N-lineales, donde N es el número de parámetros que recibe la función. Las 

formas algebraicas requieren de una matriz o un tensor de orden N para realizar la 

transformación de un espacio a otro. A continuación, se realizará la descripción matemática 

de dichas formas. 
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1.1.1. Formas algebraicas lineales, bilineales y cuadráticas. 

Una aplicación (𝑓 ∶  𝐴 → 𝐵), se denomina lineal entre los espacios vectoriales A y B 

sobre un mismo campo escalar K, si cumple los siguientes axiomas: 

  𝑓(�̅� + �̅�) = 𝑓(�̅�) + 𝑓(�̅�) ( 1) 

  𝑓(𝜆𝑣̅̅ ̅) = 𝜆 𝑓(�̅�) ( 2) 

Para todo �̅�, �̅�  ∈ 𝐴 𝑦 𝜆 ∈ 𝐾. Esto significa que si se toman dos elementos �̅�, �̅�  ∈ 𝐴 y se 

determina su suma, esto corresponde en B a buscar las imágenes de los elementos y aplicar la 

misma operación; lo mismo sucede con el producto escalar. Por tanto, las formas algebraicas 

lineales constituyen un homomorfismo entre los espacios vectoriales A y B (e.g. 𝑓 ∶  ℝ4 →

ℝ2), o un endomorfismo si A= B (e.g., 𝑓 ∶  ℝ4 → ℝ4). 

Formalmente, sean 𝐴 y 𝐵 espacios vectoriales de dimensión finita 𝑛 y 𝑚 respectivamente, 

entonces una aplicación lineal 𝑓: 𝐴 → 𝐵 se define a partir de los elementos de las bases de los 

respectivos espacios vectoriales. De esta manera, si 𝐸 = {𝑒1̅, 𝑒2̅, … , 𝑒𝑛̅̅ ̅} es una base de 𝐴 

entonces cualquier vector �̅� ∈ 𝐴 está determinado por: 

 �̅� = ∑ 𝑥𝑖𝑒�̅�

𝑛

𝑖=1

 ( 3) 

y aplicando ( 2), 

 𝑓(�̅�) = 𝑓 (∑ 𝑥𝑖𝑒�̅�

𝑛

𝑖=1

) = ∑ 𝑥𝑖𝑓(𝑒�̅�)

𝑛

𝑖=1

 ( 4) 

donde, (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) ∈ ℝ𝑛 son las coordenadas del vector �̅� en la base 𝐸, y 𝑓(𝑒�̅�) 

puede expresarse como una combinación lineal respecto a la base 𝐶 = {𝑏1̅, 𝑏2
̅̅ ̅, … , 𝑏𝑚

̅̅ ̅̅  } del 

espacio vectorial 𝐵 como sigue: 

 𝑓(𝑒�̅�) = 𝑎1𝑖
𝑏1̅ + 𝑎2𝑖

𝑏2
̅̅ ̅ + ⋯ + 𝑎𝑚𝑖

𝑏𝑚
̅̅ ̅̅  ( 5) 
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donde, 𝑎𝑗𝑖 son las coordenadas de los vectores 𝑒�̅� en la base 𝐶. Por lo tanto, la 

aplicación lineal 𝑓 queda determinada por una matriz 𝑉𝑚 𝑥 𝑛 compuesta por los vectores 

columna de las coordenadas de los vectores 𝑒�̅� en la base 𝐶, es decir: 

 

𝑓(�̅�) = [

𝑎11 𝑎12 ⋯ 𝑎1𝑛

𝑎21 𝑎22 ⋯ 𝑎2𝑛

⋯ ⋯ ⋯ ⋯
𝑎𝑛1 𝑎𝑛2 ⋯ 𝑎𝑛𝑛

] [

𝑥1

𝑥2

⋯
𝑥𝑛

] = ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑥𝑖

𝑚

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 ( 6) 

Sin embargo, en ocasiones, una aplicación lineal realiza transformaciones desde un 

espacio vectorial al campo de escalares (𝑓 ∶  𝐴 → ℝ). Esta transformación se conoce como 

forma o función lineal, es decir, la transformación se realiza como combinación lineal de las 

coordenadas de cualquier vector �̅� ∈ 𝐴 de dimensión n:  

 𝑓′(�̅�) = ∑ 𝑣𝑖 =

𝑛

𝑖=1

[𝑢1 𝑢2 ⋯ 𝑢𝑛] [

𝑣1

𝑣2

⋯
𝑣𝑛

] ( 7) 

Donde �̅� puede ser tomado como el vector unitario. 

Por otro lado, se define la forma bilineal como una aplicación 𝑏 ∶  𝑇 𝑥 𝑇 → ℝ definida 

sobre el mismo campo escalar K, la cual es lineal en todos sus argumentos tomados 

separadamente. Es decir, que esta función satisface las condiciones de linealidad mostradas 

en la ecuación (8), para cualquier escalar 𝜆 ∈ 𝐾 y cualquier vector �̅�1, �̅�2, �̅�1, �̅�2 ∈ 𝐴. 

 

𝑏(𝜆𝑣1̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅ ) = 𝑏(𝑣1̅̅ ̅, 𝜆𝑤1̅̅̅̅ ) = 𝜆 𝑏(𝑣1̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅ ) 

𝑏(𝑣1̅̅ ̅ + 𝑣2̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅  ) = 𝑏(𝑣1̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅ ) +  𝑏(𝑣2̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅ ) 

𝑏(𝑣1̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅ + 𝑤2̅̅̅̅  ) = 𝑏(𝑣1̅̅ ̅, 𝑤1̅̅̅̅ ) +  𝑏(𝑣1̅̅ ̅, 𝑤2̅̅̅̅ ) 

( 8) 

Consecuentemente, si A es un espacio vectorial sobre los números reales, y el 

conjunto de vectores E = {e1̅, e2̅, … , en̅̅ ̅}, es el sistema base de dimensión n, entonces se 

pueden definir formas no ambiguas para cualquier vector �̅�, �̅� ∈ 𝐴, siendo sus coordenadas 

(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) 𝜖 ℝ𝑛 y (𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛) 𝜖 ℝ𝑛, respectivamente. Esto significa que los vectores 
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�̅�, �̅� son expresados como combinaciones lineales respecto a la base correspondiente como se 

muestra a continuación: 

 �̅� =  ∑ 𝑥𝑖𝑒�̅�                    

𝑛

𝑖=1

�̅� =  ∑ 𝑦𝑖𝑒�̅�   

𝑛

𝑗=1

 ( 9) 

Por consiguiente: 

 𝑏(�̅�, �̅�) = 𝑏 (∑ 𝑥𝑖𝑒�̅�

𝑛

𝑖=1

, ∑ 𝑦𝑖𝑒�̅�

𝑛

𝑗=1

) =  ∑ ∑ 𝑥𝑖𝑦𝑗𝑏(𝑒�̅�, 𝑒�̅�)

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 ( 10) 

Y si son tomados los coeficientes 𝑎𝑖𝑗 como n x n escalares de 𝑏(𝑒�̅�, 𝑒�̅�), es decir, 

 𝑎𝑖𝑗 =  𝑏(𝑒�̅�, 𝑒�̅�) =  𝑒�̅� ⊗ 𝑒�̅� ( 11) 

entonces, 

 𝑏(�̅�, �̅�) =  ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑥𝑖𝑦𝑗

𝑛

𝑗=1

=

𝑛

𝑖=1

 [𝑋]𝑇𝑉[𝑌] = [𝑥1 ⋯ 𝑥𝑛] [

𝑎11 ⋯ 𝑎1𝑛

⋯ ⋯ ⋯
𝑎𝑛1 ⋯ 𝑎𝑛𝑛

] [
𝑦1

⋯
𝑦𝑛

]  ( 12) 

De esta manera, la definición matemática de la forma bilineal es escrita como una 

ecuación matricial donde [𝑌] es un vector columna de las coordenadas de �̅�, y [𝑋]𝑇 es la 

transpuesta del vector columna [𝑋] de las coordenadas de �̅�, ambos sobre un sistema base de 

ℝ𝑛. 

Por otro lado, se puede definir una forma bilineal b como simétrica si 𝑏(�̅�, �̅�)= 𝑏(�̅�, �̅�) 

para todo �̅�, �̅� ∈ 𝐴. Por tanto, a partir de este concepto, se define como forma cuadrática a la 

función 𝑞 ∶  𝐴 → ℝ, dada por: 𝑞(�̅�) = 𝑏(�̅�, �̅�) 

1.1.2. Formas algebraicas N-lineales. 

Las formas N-lineales son conceptos generalizadores de las formas bilineales, lineales 

y cuadráticas explicadas en la sección anterior. Sea 𝐴1, ⋯ , 𝐴𝑛 espacios vectoriales sobre el 
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campo de los números reales ℝ. Se puede definir como forma N-lineal a una función 𝑤 =

 𝐴1 × ⋯ × 𝐴𝑛 → ℝ que cumple las siguientes propiedades: 

 

𝑤(𝜆�̅�11, … , �̅�𝑚1) = 𝑤(�̅�11, … , 𝜆�̅�𝑚1) = ⋯ = 𝜆𝑤(�̅�11, … , �̅�𝑚1) 

𝑤(�̅�11 + �̅�12, … , �̅�𝑚1) = 𝑤(�̅�11, … , �̅�𝑚1) + 𝑤(�̅�12, … , �̅�𝑚1) 

⋮ 

𝑤(�̅�11, … , �̅�𝑚1 + �̅�𝑚2) = 𝑤(�̅�11, … , �̅�𝑚1) + 𝑤(�̅�11, … , �̅�𝑚2) 

( 13) 

donde �̅�11, �̅�11  ∈ 𝐴 𝑦 𝜆 ∈ 𝐾. 

Por tanto, si 𝐴1, ⋯ , 𝐴𝑛 ∈ ℝ𝑛 y los sistemas de vectores E = {e1̅, e2̅, … , en̅̅ ̅},…, 𝑍 =

{𝑧1̅, 𝑧2̅, … , 𝑧�̅�} son las bases de los respectivos m espacios vectoriales de dimensiones n, …, l, 

respectivamente, entonces pueden definirse vectores �̅�1 ∈ 𝐴1, … , �̅�𝑚 ∈ 𝐴𝑚 como 

combinaciones lineales respecto a las bases E, …, Z, respectivamente. 

De esta forma se tiene: 

 �̅�1 =  ∑ 𝑣1
𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑒�̅� … �̅�𝑚 =  ∑ 𝑣𝑚
𝑘

𝑙

𝑘=1

𝑧𝑘̅̅̅ ( 14) 

Por consiguiente, 

𝑤 = (𝑣1̅̅ ̅, … , �̅�𝑚) = 𝑤 (∑ 𝑣1
𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑒�̅� … �̅�𝑚  ∑ 𝑣𝑚
𝑘

𝑙

𝑘=1

𝑧𝑘̅̅ ̅) =  ∑ … ∑(𝑣1
𝑖 … 𝑣𝑚

𝑘 ) 𝑤(𝑒�̅� … 𝑧𝑘̅̅ ̅)

𝑙

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

  ( 15) 

Y si se consideran los elementos 𝑎𝑖…𝑘como 𝑛 × … × 𝑙 escalares de 𝑤(𝑒�̅� … 𝑧𝑘̅̅̅) es 

decir,  

 𝑎𝑖 … 𝑘 =  𝑏(𝑒�̅�, … , 𝑧𝑘̅̅̅) =  𝑒�̅� ⊗ … ⊗ 𝑧𝑘̅̅̅ ( 16) 

Entonces, 

 𝑤 = (𝑣1̅̅ ̅, … , �̅�𝑚) =  ∑ … ∑(𝑎𝑖…𝑘)(𝑣1
𝑖 … 𝑣𝑚

𝑘 )  

𝑙

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 ( 17) 
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1.1.3. Métrica. 

Una métrica o una función de distancia es una función que define una distancia entre 

un par de elementos (a,b) de un conjunto. Estas deben cumplir las siguientes condiciones 

[23]: 

i.) d(a,b)  0                         (debe ser positiva) 

ii.) d(a,b) = d(b,a)                 (debe ser simétrica) 

iii.) d (a,b)   d(a,c)+d(c,b).   (debe cumplir la desigualdad del triángulo) 

iv.) d (a,b) = 0 si a=b             (debe cumplir el axioma de la identidad) 

Las métricas son esenciales en algunas áreas de la ciencia tal como teoría de grafos, 

biología molecular, entre otras [24], [25].  

La Tabla 1, presenta algunos ejemplos de métricas que se pueden utilizar para 

relaciones entre dos elementos. 

1.1.4. Multimétrica 

La generalización de la noción de métrica como relación entre dos objetos o binaria 

se conoce como multimétrica, y se expresa como la relación entre varios objetos.  Las 

definiciones matemáticas para proponer un elemento como multimétrica se hacen a 

continuación, considerando la notación propuesta por Warrens [26]: 

Sea, 𝑥1,𝑘 = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑘), una k-upla y sea, 𝑥1,𝑘
−𝑖 = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖+1 … , 𝑥𝑘), la 

(k-1)-upla donde el menos en el supraíndice de 𝑥1,𝑘
−𝑖  se usa para indicar que el objeto xi ha sido 

retirado de la k-upla. A partir de aquí, se define una multimétrica como una medida de 

disimilitud que satisface: 
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Tabla 1. Métricas para definición de distancia entre dos elementos 

Nombre Fórmula Rango 

Mannhattan/ City-Block dXY = ∑|xj − yj| 

n

j=1

 [0, ∞) 

Euclídea dXY = √∑|xj − yj|
2

 

n

j=1

 [0, ∞) 

Chebyshev/Lagrange dXY = max{|xj − yj|} [0, ∞) 

Bhattacharyya dXY = √∑ (√xj − √yj)
2n

j=1
 [0, ∞) 

Mahalanobis dXY = √(X − Y)tS−1(X − Y) [0, ∞) 

Correlación 
dXY = 1 −

∑ (xj − X̅)(yj − Y̅)n
j=1

√∑ (xj − X̅)n
j=1 ∑ (yj − Y̅)n

j=1

 [0,2] 

Separación Angular 
dXY = 1 −

∑ xjyj 
n
j=1

√∑ xj
2 n

j=1 ∑ yj
2 n

j=1

 
[0,2] 

Camberra dXY = ∑
|xj − yj| 

|xj| + |yj|

n

j=1
 [0, n] 

Soergel dXY =
∑ |xj − yj|

n
j=1

∑ max{xj, yj}
n
j=1

 [0,2] 

Lance-Williams/Bray-

Curtis I 
dXY =

∑ |xj − yj| 
n
j=1

∑ (|xj| + |yj|) n
j=1

 [0,1] 

“Wave-Edges” dXY = ∑ (1 −
min{xj, yj} 

max{xj, yj}
)

n

j=1
 [0,2n] 

 

i.) (𝑘 − 1)𝑑𝑘(𝑥1,𝑘) ≤ ∑ 𝑑𝑘(𝑥1,𝑘+1
−𝑖 )𝑘

𝑖=1   

(Desigualdad poliédrica o desigualdad triangular generalizada para métricas fuertes) 

ii.) 𝑑𝑘(𝑥1, 𝑥1,𝑘−1) = 𝑑𝑘(𝑥1,2, 𝑥2,𝑘−1, ) = ⋯ = 𝑑𝑘(𝑥1,𝑘−1, 𝑥𝑘−1)  

(Requerimiento de que si dos objetos son iguales dk debe permanecer invariantes) 
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iii.) 𝑑𝑘−1(𝑥1,𝑘−1) =
1

𝑝
𝑑𝑘(𝑥1, 𝑥1,𝑘−1)  

(Expresa que 𝑑𝑘 y 𝑑𝑘−1 son iguales hasta un factor de multiplicación p cuando dos 

objetos son idénticos) 

iv.) 𝑑𝑘(𝑥1, 𝑥1,𝑘−1) ≤ 𝑑𝑘(𝑥1, 𝑥2,𝑘)  

(Expresa que 𝑑𝑘 sin objetos idénticos siempre es mayor o igual que 𝑑𝑘 con objetos 

idénticos) 

La Tabla 2, presenta algunos ejemplos de Multimétricas que se pueden utilizar para 

relaciones entre 3 elementos.  

Tabla 2. Multimétricas basadas en relaciones geométricas. 

Medida Fórmula Simetría 

 

Área del Triángulo 
( )( )( )

2
             ZXYZXY

ZXYZXYXYZ

ddd
s

dsdsdssT

++
=

−−−=
 

S 

 

Área Inscrita del 

Triángulo 

( )( )( )
2

2















++

−−−
=

ZXYZXY

ZXYZXY

XYZ
ddd

dsdsdss
T 

 

S 

Suma de lados 
YZXYXYZ ddT +=  A 

 

Ángulo de Enlace 

(ángulo entre los 

lados) 

 

𝐴𝑋 , 𝐴𝑌, 𝐴𝑍 𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑡𝑟𝑒𝑠 𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠  
                      𝑈 = 𝐴𝑋 − 𝐴𝑌, 𝑉 = 𝐴𝑍 − 𝐴𝑌 

                     𝑇𝑋𝑌𝑍 = 𝛼 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
𝑈 ∗ 𝑉

|𝑈| ∗ |𝑉|
) 

 

A 

1.2. Representaciones gráficas y descriptores moleculares 

1.2.1. Teoría de Grafos 

1.2.1.1. Conceptos generales 

El concepto matemático de grafo se puede definir de la siguiente forma: Sea V un 

conjunto finito de vértices y E el conjunto de aristas que unen pares no ordenados de los 

elementos de V. En términos matemáticos un grafo es definido como G = (V, E) [27], [28]. Si 

ak = {vi, vj} es una arista, entonces los vértices vi, vj, se llaman extremos de la arista ak. Los 
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vértices vi, vj se llaman adyacentes si existe una arista ak tal que ak = {vi, vj} V, (si existe 

una arista que los une). Dos aristas se denominan adyacentes si ellas tienen un vértice en 

común [29]. El número de vértices en un grafo es designado como n y el número de aristas 

por m.  

Un grafo ponderado o “etiquetado”, se refiere a que a cada vértice vi del grafo G = (V, 

E) se le adiciona en correspondencia el peso wi de un conjunto de pesos W = {wi / i =1, 2, 

…}. Como resultado, se obtiene un conjunto de los vértices ponderados {(vi,wi) / i =1, 2, …, 

n}; este procedimiento se puede aplicar de igual forma para las aristas [30].   

Si en G hay aristas múltiples (vértices que están unidos por más de una arista), 

entonces el grafo G se llama multigrafo. Las aristas de la forma {vi, vi}c, se denominan lazos 

o bucles. Si en G hay lazos (pueden también existir aristas múltiples), entonces el grafo G se 

llama pseudografo (ver Figura 1).  

 

Figura 1. Tipos de Grafos 

En este trabajo se empleará el concepto de pseudografo, pudiendo este ser orientado 

(vértices ordenados) o no orientados (consideración más general) (será la consideración que 

se utilizará para este estudio). En un pseudografo, el grado del vértice vi es igual al número 

total de aristas (que no sean lazos) incidentes a este vértice, más el número de lazos 

incidentes a él [29]. 
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1.2.1.2. Grafo químico 

En la química grafo-teórica, los objetos del grafo pueden representar orbitales, átomos 

(o sus núcleos), enlaces, grupos de átomos, moléculas, o colecciones de moléculas. Las 

aristas de un grafo químico simbolizan las interacciones entre objetos químicos y se usan para 

definir enlaces químicos, reacciones, mecanismos de reacciones, modelos cinéticos, u otra 

relación [28], [31]–[33]. En la literatura existente sobre la química grafo-teórica y sus 

aplicaciones se puede encontrar que la principal aplicación de los grafos químicos es para la 

generación de índices estructurales para los estudios de estructura-actividad [34]–[40]. 

1.2.1.3. Empleo de matrices para la representación de grafos moleculares 

Los grafos moleculares son una representación no numérica de la estructura química, 

por este motivo, es importante realizar una transformación de estos mediante el uso de 

matrices [41], [42]; esta transformación es importante ya que así, se puede realizar la 

manipulación computacional de las proteínas. Existen varios tipos de matrices que pueden 

estar asociadas a un grafo molecular como son las matrices de adyacencia y la matriz de 

distancia; a continuación, se presentaran sus respectivas definiciones.   

La matriz de adyacencia A = A(G) del grafo G con n vértices, es la matriz cuadrada 

simétrica n x n y los elementos [A(G)]ij se definen de la siguiente forma: 

 

[A(G)]ij = 1 si i  j y eij E 

            = 0 si i=j o eij  E 

( 18) 

donde E representa el conjunto de las aristas de G. En la matriz de adyacencia A(G) la 

fila i y columna i corresponden al vértice vi de G. 

La matriz de adyacencia A(Gw) del grafo molecular G con vértices y aristas 

ponderadas (con n vértices) es la matriz simétrica n x n (cuadrada) y los elementos [A (w)]ij 

se definen de la siguiente forma [42]:  
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[A(Gw)]ij = V(w)wi si i=j 

                        = E(w)wij si eij  E                                                                                                                                                                                  

.             = 0 si eij  E 

( 19) 

donde V(w)wi es el peso del vértice vi, E(w)wij es el peso de la arista eij, y w es un 

determinado peso o etiqueta que se utilice para computar Vw y Ew. 

La matriz de distancia D = D(G) de un grafo G con n vértices, es la matriz simétrica 

n-dimensional (cuadrada) y los elementos [D]ij…n se definen de la siguiente forma [37], 

[41]:  

 

[D]ij…n = dij…n si i j…n 

       = 0 si i=j=….=n 

( 20) 

donde dij…n es la métrica o la multimétrica definida entre los vértices de G. Si se 

considera el centro de masa de proteína como referencia para definir las distancias, los 

elementos i=j=…=n serían diferentes de cero. 

1.2.2. Descriptores moleculares 

1.2.2.1. Definición 

Los descriptores moleculares se pueden definir como el número resultante de un 

procedimiento lógico-matemático que transforma la información contenida en una 

representación molecular de una sustancia para utilizarla como herramienta para la predicción 

de una propiedad fisicoquímica o una función de interés [12]. Se define como descriptores 

moleculares geométricos o tridimensionales a los descriptores resultantes de la extracción de 

información de una representación espacial que contiene coordenadas cartesianas (x,y,z) para 

cada átomo constituyente de la estructura [12]. Existe un alto número de descriptores para 

moléculas orgánicas, tanto de tipo topológico como geométrico y mixto; sin embargo, el 

desarrollo de descriptores moleculares para biomoléculas es un campo novedoso y poco 

explorado [43]. 
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La posibilidad de describir las diferentes interacciones químicas existentes en 

moléculas biológicas mediante el uso de herramientas matemáticas es una opción viable 

debido a los recursos disponibles a la fecha [44], [45]. 

1.2.2.2. Clasificación de los descriptores moleculares por su dimensión 

Los descriptores moleculares se pueden clasificar de forma general según las 

dimensiones que abarcan: Descriptores Constitucionales (0D), que se obtienen directamente 

de la fórmula molecular y son independientes de la estructura; Descriptores 

Unidimensionales (1D) que dan información acerca de los fragmentos estructurales de la 

molécula; Descriptores Bidimensionales o Invariantes de Grafos (2D) que se basan en la 

representación topológica (pseudografo) y  Descriptores Tridimensionales (3D), que 

consideran la configuración espacial de la molécula además de la conectividad [46].  

1.2.3. Índices algebraicos para moléculas orgánicas y su software 

Marrero-Ponce et al. introdujeron nuevos conjuntos de descriptores moleculares para 

estudios de estructura-actividad considerando características relacionadas a la topología (2D) 

de moléculas orgánicas [47]–[51]. Estos descriptores se obtienen codificando información de 

la estructura mediante el uso de formas algebraicas y utilizando matrices de densidad 

electrónica grafo-teórica. Basado en su desempeño, y buscando generalizar la teoría 

matemática utilizada (formas algebraicas N-lineales, relacionadas al algebra tensorial), se 

planteó realizar la definición de descriptores moleculares geométricos (3D) para moléculas 

orgánicas, que permitan la utilización de formas algebraicas N-lineales así como ciertas 

consideraciones matemáticas adicionales tal como el uso de métricas y operadores de 

agregación, para poder aportar más información a los índices resultantes [18], [52], [53]. Se 

generó una herramienta computacional denominada QuBiLs MIDAS (Quadratic, Bilinear and 

N-Linear Maps based on N-tuple Spatial Metric [(Dis)-Similarity] Matrices and Atomic 

Weightings), que permitió el cálculo de los índices utilizando la teoría propuesta. Este 
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software se desarrolló en Java, convirtiéndolo en un software multiplataforma; cabe 

mencionar que este software está disponible en la red [54].  

1.3. QSAR y Métodos estadísticos y de aprendizaje automático utilizados 

1.3.1. Modelos QSAR 

Las relaciones cuantitativas estructura-actividad (QSAR) son el resultado final de un 

proceso que comienza con la descripción adecuada de estructuras moleculares y termina con 

hipótesis y predicciones del comportamiento de las moléculas en sistemas biológicos, 

fisicoquímicos y ambientales. Los modelos QSAR se basan asumiendo que la estructura de 

una molécula debe contener las variables responsables de sus propiedades físicas, químicas y 

biológicas, y que esta información se extrae mediante descriptores moleculares [55].  

En estos estudios, los descriptores moleculares (X) se correlacionan con una variable 

respuesta (Y). Es decir, este análisis puede definirse como una aplicación de métodos 

matemáticos y estadísticos al problema de encontrar una ecuación empírica de la forma Yi = 

fi(X1, X2, ...Xn), donde Yi son las propiedades y/o actividades biológicas de la molécula, y X1, 

X2, ...Xn son propiedades estructurales experimentales o calculadas (descriptores 

moleculares) de los compuestos. 

1.3.1.1. Metodología general empleada en los estudios QSAR. 

Los principios de la metodología QSAR pueden describirse mediante los siguientes 

pasos comunes: 1) Formulación del problema, en la cual se determina el objeto de análisis y 

el nivel de información requerido; 2) Parametrización cuantitativa de la estructura molecular 

de los compuestos químicos orgánicos/secuencia de biopolímeros; 3) Medición de la 

propiedad de interés (efectos biológicos u otros); 4) Elección del tipo de modelo QSAR que 

se va a desarrollar; 5) Selección de los compuestos (diseño estadístico de la serie); 6) Análisis 

matemático de los datos y validación interna y externa de los modelos obtenidos; 7) 

Interpretación de los resultados y aplicación de los modelos desarrollados al 
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diseño/descubrimiento de un nuevo compuesto líder, desarrollando procedimientos de 

cribado virtual. Sin embargo, el desarrollo de cualquier estudio QSPR/QSAR, es un ciclo 

iterativo [56].  

1.3.1.2. Regresión lineal múltiple 

Es la forma más general del análisis de regresión lineal; esta estrategia busca explicar 

la relación que existe entre una variable independiente (que debe ser continua) y dos o más 

variables independientes [57]. Una de las relaciones más importantes que se buscan en este 

análisis es la correlación múltiple, que se representa por R [58].  

La expresión matemática que expresa la relación entre las variables para el caso de la 

regresión lineal múltiple es: 

 𝑌 = 𝑎 +  𝑏1𝑋1 +  𝑏2𝑋2 + ⋯ +   𝑏𝑛𝑋𝑛 ( 21) 

Donde: 

Y es la variable respuesta o variable dependiente 

Xn son las variables independientes 

bn son los coeficientes de regresión del modelo. 

1.3.1.2.1. Principio de la parsimonia para seleccionar el número óptimo de 

variables 

El principio de la parsimonia indica que un fenómeno debe ser descrito con un 

número mínimo de elementos posibles. El coeficiente de correlación aumenta en medida en 

que se añaden más términos independientes a la ecuación, sin embargo, existe un número de 

variables en el que, a pesar de que se agreguen más variables, el coeficiente de correlación no 

aumentará significativamente.  
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Existen varios procedimientos para seleccionar el número óptimo de variables a 

incluir en un modelo de regresión lineal múltiple; entre estos se pueden mencionar los 

métodos forward selection, backward elimination y stepwise selection [59]. Este último 

método es normalmente el más usado ya que es una combinación de los anteriores.  

1.3.1.2.2. Análisis de la varianza 

El análisis de varianza o ANOVA (ANalysis Of VAriance) es una técnica estadística 

que se usa para verificar si las medias de dos o más grupos son significativamente diferentes 

entre ellas. La variabilidad total de la variable dependiente se divide entre la parte atribuible a 

la regresión y la parte residual. La distancia de un punto cualquiera Yi al promedio de los 

puntos predichos �̅�, se subdivide en dos partes [58]: 

 𝑌𝑖 − �̅� =  (𝑌𝐼 − 𝑌�̿�) + (𝑌�̿� − �̅�) ( 22) 

Siendo 𝑌�̿� el valor predicho por la ecuación de predicción. El valor (𝑌𝐼 − 𝑌�̿�), se 

denomina residual de la regresión. Este valor sería cero si la recta pasa exactamente por 

encima del punto Yi. El otro valor (𝑌�̿� − �̅�), corresponde a la estimación de Yi mediante la 

recta de regresión. 

En ANOVA, F viene dado por: 

 𝐹 =
𝑀𝐶𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑀𝐶𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙
 ( 23) 

Donde MC es la media cuadrática que se obtiene dividiendo la estimación/residual al 

cuadrado para el número de grados de libertad. 

Este factor (F) sirve para comprobar si el modelo de regresión ajusta a los datos y 

permite evaluar si se rechaza la hipótesis nula (R2=0). Si el modelo se ajusta a los datos, el 

coeficiente de correlación (R2) se puede calcular a partir de la suma de los cuadrados (SC) del 

ANOVA mediante la siguiente ecuación: 
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 𝑅2 = 1 −
𝑆𝐶𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙

𝑆𝐶𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑖ó𝑛
 ( 24) 

1.3.1.2.3. Importancia de la tolerancia en la regresión lineal múltiple 

La tolerancia es una medida del grado de asociación lineal entre las variables 

independientes. Para la variable i, la tolerancia es igual a 1-𝑅𝑖
2, donde 𝑅𝑖

2es el coeficiente de 

correlación al cuadrado entre la variable i considerada como variable dependiente y las demás 

variables independientes. Valores bajos en la tolerancia, indican que la variable i puede ser 

considerada como una combinación lineal de las otras variables independientes [60]. 

1.3.1.3. Análisis de Discriminante Lineal 

El análisis de discriminante lineal (LDA) por sus siglas en inglés, es una técnica de 

clasificación que busca asegurar la máxima separabilidad posible de las variables (conocida 

sus características) mediante la asignación de estas a un grupo definido a priori, que contiene 

una serie de observaciones para cada individuo referidas a un conjunto de variables 

relevantes. En base a esta información se calcula una función discriminante (FD) que es una 

ecuación lineal con una variable dependiente que representa la pertenencia a un grupo; esta es 

la base para la clasificación de las variables en los grupos. [56], [61]–[63]. 

1.3.1.3.1. Estimación de los coeficientes 

La información que contienen todas las variables independientes se analiza 

conjuntamente para obtener los coeficientes. Se trata de conseguir un promedio ponderado de 

las variables para obtener una puntuación que permita distinguir entre grupos. Dados dos 

grupos de compuestos, uno activo y otro pasivo, se obtienen dos funciones de clasificación: 

 𝐷1 =  𝑎1𝑋1 + 𝑎2𝑋2 + 𝑎3𝑋3 + ⋯ ( 25) 

 𝐷2 =  𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + 𝑏3𝑋3 + ⋯ ( 26) 
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Los coeficientes, ai y bi son los llamados pesos discriminantes. Estos coeficientes se 

obtienen por el procedimiento de regresión lineal múltiple. Esta función describe una linea 

entre los grupos [56], [61].  

1.3.1.3.2. Matriz de clasificación de casos 

Los resultados de la clasificación con la función discriminante se pueden expresar 

matricialmente y se conoce como matriz de clasificación o de confusión. Esta matriz presenta 

el porcentaje de casos bien clasificados para cada grupo y de forma total. Esta matriz consta 

de 4 clases importantes para su definición: Verdaderos Postivos (VP), Verdaderos Negativos 

(VN), Falsos Postivos (FP) y Falsos Negativos (FN). La evaluación de la función para todas 

las variables de interés en el análisis es un criterio importante para la validación de una 

función discriminante. Usualmente se exige que el porcentaje de casos bien clasificados no 

sea inferior a 75% para que el criterio de clasificación sea considerado aceptable. [12], [61].  

1.3.1.3.3. Análisis de la hipótesis del LDA 

La hipótesis nula en el LDA puede formularse de la siguiente forma: no existen 

diferencias significativas entre las medias de las puntuaciones discriminantes de los grupos. 

Existen varias pruebas para comprobar la hipótesis estadística presentada, entre algunos 

ejemplos se citan la lambda () de Wilks, el cuadrado de la distancia de Mahalanobis (D2) y 

el factor de Fisher (F) [63]. 

La lambda de Wilks esta se puede definir como: 

 𝜆 =
𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑔𝑟𝑢𝑝𝑜𝑠

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 ( 27) 

Este valor representa la porción de la varianza total de las puntuaciones 

discriminantes que no ha sido explicada por la diferencia entre grupos. Este parámetro toma 
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valores entre 0 y 1; entre menor es lambda mayor es la diferencia entre las medias de las 

puntuaciones discriminantes de los grupos y esto indica el rechazo de la hipótesis nula [63]. 

El cuadrado de la distancia de Mahalanobis, D2, mide la distancia al cuadrado entre 

los centroides de dos poblaciones. Sean p poblaciones de n individuos cada una. En cada 

población se conocen ciertas variables x. A cada población le corresponde una matriz de 

observaciones. A partir de estos datos y en notación matricial, Mahalanobis define la 

distancia entre los centroides de los grupos p y q mediante [63]: 

 𝐷𝑝𝑞
2 = (𝜇𝑝 − 𝜇𝑞)

′
Σ−1(𝜇𝑝 − 𝜇𝑞) ( 28) 

donde: 

𝜇𝑝, 𝜇𝑞 son los vectores columna que contienen las medias de las variables de los 

grupos respectivos. 

Σ−1 es la matriz inversa de la varianza intragrupos. 

(‘) indica la matriz transpuesta. 

A partir de la D2, se puede estimar la F de Fischer y utilizarla como prueba de 

contraste. 

1.3.1.3.4. Criterios para la selección de variables en LDA 

Los principales criterios para seleccionar variables se presentan a continuación: a) se 

selecciona a la variable que minimice la lambda de Wilks, b) se selecciona la variable que 

maximice la D2 de Mahalanobis entre los grupos próximos, c) se selecciona la variable que 

maximice la menor F entre pares de grupos y d) se selecciona la variable que minimice la 

suma de la variación no explicada entre grupos.  
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1.3.1.4. Multicolinealidad entre variables con el uso RLM y LDA 

La multicolinealidad es un término que describe que las variables que se escoge para 

un modelo de regresión lineal se aproximan a ser una combinación lineal de las otras, 

significando que existe demasiada correlación entre las variables [60], [63]. Esto tiene un 

efecto en la determinación de la importancia relativa de las variables. Uno de los métodos 

más utilizados es la tolerancia. El nivel de colinealidad que se ha reportado aceptable entre 

las variables utilizando el método de tolerancia está en el rango de 0.4 a 0.9 [64].  

1.3.1.5. Compuestos outliers y técnicas para la selección de estos 

Los outliers son variables que, al ser calculadas por el modelo de regresión, son 

pobremente predichos o no se ajustan de manera adecuada, generando una afectación en los 

parámetros estadísticos del modelo [65]. Existen varias técnicas para detectar la presencia de 

outliers tales como: análisis de los residuales estandarizados, el método de Leverage, y el 

método leave one out [66].  

1.3.1.6. Procedimientos para validar modelos QSAR 

Para que un modelo QSAR pueda considerarse como confiable, estos deben ser 

estadísticamente robustos tanto para la data con la que se entrenó el modelo como para la data 

que se utilice para la predicción externa. En esta sección se analizará diferentes 

procedimientos estadísticos utilizados para validar modelos QSAR.  

1.3.1.6.1. Procedimiento de validación cruzada dejando un elemento fuera 

La validación cruzada consiste en dividir un conjunto de variables denominadas de 

“entrenamiento” en n elementos de prueba no repetidos. Se escoge uno de estos elementos, se 

lo excluye del grupo inicial y se toman los elementos restantes como conjunto de 

entrenamiento. Cuando solo se deja un elemento en el grupo excluido, este procedimiento se 

conoce como leave one out y se calcula según la siguiente fórmula [66]: 
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 𝑄𝑙𝑜𝑜
2 = 1 −  

𝑃𝑅𝐸𝑆𝑆

𝑇𝑆𝑆
= 1 −  

∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖
")

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝑖 − �̅�)𝑛
𝑖=1

 ( 29) 

donde: 

𝑄𝑙𝑜𝑜
2 =coeficiente de validación cruzada “leave one out” 

PRESS= Suma al cuadrado de los residuos de la predicción 

TSS= Suma total de cuadrados 

 𝑌𝑖 , 𝑌𝑖
" =es la respuesta observada y estimada del i-ésimo término 

  �̅�, es el promedio de las respuestas del conjunto de entrenamiento. 

1.3.1.6.2. Procedimiento de re-muestreo 

En la técnica de re-muestreo o bootstrapping se determinan aleatoriamente conjuntos 

de entrenamiento y predicción, de manera que el conjunto de entrenamiento preserva el 

tamaño original del conjunto de datos (n) y se conforma mediante la selección de n objetos 

con repetición, mientras que el conjunto de prueba está constituido por los objetos no 

seleccionados. Este procedimiento se repite miles de veces y en cada iteración se calcula en 

PRESS, para finalmente determinar el poder predictivo promedio (𝑄𝑏𝑜𝑜𝑡
2 ) [67], [68]. 

1.3.1.6.3. Procedimiento de intercambio de variables dependientes (Y-

Scrambling) 

El objetivo de este procedimiento es comprobar si un modelo posee variables que 

están aleatoriamente correlacionadas a las variables de respuesta. La prueba se realiza 

calculando de un nuevo modelo obtenido con las variables de entrenamiento del modelo 

original, pero modificando las variables respuesta aleatoriamente. Si el modelo original no se 

conformó considerando una correlación casual, la diferencia en la correlación entre el modelo 

nuevo y el original es cercana a cero [57], [66]. 
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1.3.1.6.4. Procedimiento de validación externa 

El conjunto de datos conocido como serie externa, busca evaluar si los modelos 

obtenidos con una serie de entrenamiento pueden ser generalizables para otras series de datos 

relacionadas. De esta forma, cuando se evalúa este conjunto de validación externa, 

obtenemos un coeficiente de correlación externo y una desviación estándar externa. Entre 

mayor sea el coeficiente de correlación externo, mayor poder predictivo tiene el modelo [66]. 

1.3.1.6.5. Parámetros estadísticos utilizados para la validación de modelos 

LDA 

Existen varios parámetros que permiten la validación de los modelos de clasificación 

que utilizan LDA como estrategia de modelación. Entre esos tenemos los siguientes: la 

exactitud total (Ac), el coeficiente de correlación de Mattews (MCC), la sensibilidad (Sens), 

la especificidad (Spec) y la razón de falsos positivos (Fprazón) [69]. Las ecuaciones de estos 

parámetros se indican a continuación: 

 Ac = 100 ∗
(VN + VP)

VP + FP + VN + FN
 ( 30) 

 MCC = 100 ∗
(VP − VN) − (FP − FN)

√(VN + FN) ∗ (VN + FP)(VP + FP)(VP + FN)
 ( 31) 

 Sens = 100 ∗ 
VP

(VP + FN)
 ( 32) 

 𝑆𝑝𝑒𝑐 = 100 ∗ 
𝑉𝑃

(𝑉𝑃 + 𝐹𝑃)
 ( 33) 

 𝐹𝑝𝑟𝑎𝑧ó𝑛 = 100 ∗  
𝐹𝑃

(𝐹𝑃 + 𝑉𝑁)
 ( 34) 

donde VP y VN son los verdaderos positivos y negativos y FP y FN son los falsos 

positivos y negativos.  
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1.3.2. Selección de variables y reducción de dimensionalidad 

1.3.2.1. Métodos de reducción de variables no supervisados 

1.3.2.1.1. Análisis de componentes principales 

El análisis de componentes principales (ACP) es un procedimiento que permite la 

transformación de un conjunto de variables correlacionadas en un conjunto menor de 

variables no correlacionadas denominado componente principal. Este método permite definir 

el grado de redundancia que pueda existir entre dicho grupo de variables; de esta forma, se 

busca encontrar los componentes principales que expliquen la mayor cantidad de varianza 

posible de las variables originales. El primer componente extraído contiene la mayor varianza 

de todos los componentes escogidos; a partir del segundo componente, las variables que se 

encuentren en el componente explicarán la mayor varianza que el primer componente no 

consideró y las variables que contenga serán ortogonales a las del grupo anterior. Esta 

herramienta es muy útil para determinar a priori la posible existencia de colinealidad entre 

los índices [70], [71]. Cabe mencionar que una de las propiedades más deseables para los 

descriptores moleculares es que estos sean linealmente independientes con respecto a otros 

[72]. 

1.3.2.1.2. Análisis de variabilidad basado en entropía de Shannon 

El método de Análisis de Variabilidad está basado en el cálculo de la entropía de 

Shannon (SE). La entropía de Shannon cuantifica el grado de incertidumbre de las variables 

en un conjunto y su expresión matemática se indica a continuación: 

 𝑆𝐸(𝑋) =  − ∑ 𝑝𝑖 log2 𝑝𝑖

𝑁

𝑖=1

 ( 35) 

donde: pi es la probabilidad de que una variable escogida al azar pertenezca a un 

intervalo discreto i y N es el número de intervalos discretos [73].  
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Basado en esta definición, si una variable contiene mayor valor de entropía de 

Shannon, este contiene más contenido de información, lo que es una propiedad deseable 

cuando las variables se utilizan en el modelado de propiedades fisicoquímicas [72]. Además 

de evaluar las variables con la entropía de Shannon, existe otro procedimiento conocido para 

la reducción de la dimensionalidad basada en teoría de información que se conoce como el 

índice de Gini (gSE); este modelo evalúa la diversidad de la información contenida en una 

variable, y se caracteriza por un incremento en su valor cuando existe un incremento en la 

diversidad de las instancias. La expresión matemática del índice de Gini se indica a 

continuación:  

 𝑔𝑆𝐸(𝑋) =  ∑ 𝑝𝑖 ∗ 𝑝𝑖+1                                       0 ≤ 𝑔𝑆𝐸 ≤
𝑁 − 1

2𝑁

𝑁

𝑖=1

 ( 36) 

Estos procedimientos se han empleado en la literatura para evaluar el desempeño no 

supervisado de conjuntos de descriptores moleculares que se han generado mediante software 

especializado [74], [75].  

1.3.2.2. Métodos de reducción de variables supervisados 

1.3.2.2.1. Métodos de subconjunto (filtro) 

La estrategia conocida como método de filtrado realiza una evaluación independiente 

basada en característica generales del conjunto de datos, filtrando las variables para generar 

los mejores subconjuntos. Los métodos de subconjunto toman un conjunto de atributos o 

variables y dan como resultado una medida numérica que guía la búsqueda para la reducción 

de la dimensionalidad. Este método evalúa la habilidad predictiva de cada atributo 

individualmente y el grado de redundancia que este tiene en su conjunto, prefiriendo conjunto 

que estén altamente correlacionados con la variable respuesta pero que tengan baja 

correlación entre los elementos. Existen varios tipos de método de búsqueda como Best First, 

Greedy Stepwise, Evolutionary Search, entre otros [76].  
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1.3.2.2.2. Métodos de subconjunto (Wrapper) 

La estrategia conocida como método wrapper realiza una evaluación de un conjunto 

usando un algoritmo de aprendizaje automatizado que se utilizará para el modelado. Se 

denomina wrapper ya que el algoritmo de aprendizaje se “envuelve” en el proceso de 

selección de variables, pero requiere también del uso de un método de búsqueda al igual que 

en los métodos de filtro. Hacer una evaluación independiente de un grupo de variables fuera 

sencillo si existiera una buena forma de determinar cuándo un atributo es relevante para 

predecir la variable respuesta, por esto este tipo de método de subconjunto es importante para 

la selección de atributos.[76]  

1.4. Descriptores para macromoléculas 

La bioinformática es un campo reciente que busca estudiar la relación entre la 

secuencia de los varios polímeros biológicos (ADN, ARN, proteínas) y propiedades o 

funciones de interés. Entre las propiedades o funciones podemos encontrar plegamiento, 

unión a sustratos o inhibidores, resistencia a fármacos, defectos genéticos, clasificación de 

especies bioquímicas entre otras ([77], [78]. El primer estudio relacionado en este campo 

buscaba la representación cuantitativa la secuencia de aminoácidos; como resultado, 

Helleberg et al. describieron los 20 aminoácidos del código genético utilizando 29 

propiedades. En este estudio se utilizó el análisis de componentes principales (ACP) para 

obtener 3 escalas de propiedades principales (z1, z2, z3) para cada aminoácido [79]; los 

autores demostraron también que estas escalas pueden ser usadas para obtener 

representaciones cuantitativas de las familias de péptidos y proteínas [80], [81]. Este trabajo 

fue extendido por Sandberg et al., para un total de 87 aminoácidos (20 esenciales y otros 67), 

obteniendo un total de 5 escalas, donde las primeras 3 presentan una alta correlación con las 3 

primeras escalas propuestas (z1, z2, z3) [82]. En otro estudio, se realizó la transformación de 

una secuencia de aminoácidos a una representación numérica usando una escala definida por 
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Sandberg et al., permitiendo clasificar entre 2 clases, 190 secuencias de RNAt de dos cepas 

diferentes de bacterias [83].  

Randic et al., han propuesto representaciones tridimensionales y cuatridimensionales 

de la secuencia del ADN y su caracterización numérica [84], [85] para su transformación a 

representaciones matriciales, que permiten definir invariantes matriciales para facilitar la 

comparación de representaciones de las estructuras principales de aminoácidos. Así mismo, 

Marrero-Ponce et al., introdujo una nueva invariante grafo-teórica para la descripción de 

ácidos nucleicos y proteínas mediante el uso de la matriz de adyacencia del grafo 

biomolecular. Esta matriz permite la codificación de la información para las biomoléculas 

con el fin de generar índices o descriptores [86].  

1.4.1. Descriptores para proteínas 

Los descriptores moleculares para proteínas que consideran información topológica 

(2D) se fundamentan en el concepto de secuencia; estos descriptores buscan explicar las 

características fisicoquímicas de las proteínas y su función mediante la secuencia de los 

aminoácidos. Existen descriptores para proteínas basados en la composición de aminoácido 

utilizando herramientas estadísticas [87]–[91], la frecuencia de residuos y parámetros 

relacionados [92]–[94], mediante minimización de energía libre y métodos ab-initio ([95]–

[98].  

Se han propuesto varios descriptores moleculares 3D para proteínas que codifican la 

información espacial de estas para describir varias propiedades entre las cuales se pueden 

citar los descriptores basados en entropía de cadenas de Markov [99], los potenciales 

electrostáticos de Markov [100], descriptores basados en la estabilidad termodinámica [101], 

descriptores bilineales [19], entre otros. Adicionalmente a estos descriptores, en recientes 

publicaciones, se destacan las redes de contactos de proteínas como una estrategia para la 

descripción estructural de las proteínas [44], [102].  
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1.4.2. Software para el cálculo de descriptores de proteínas 

El número de descriptores moleculares para proteínas, así como los softwares 

disponibles para su cálculo es limitado comparativamente con la cantidad de información 

disponible en el campo de las proteínas. Existen varios softwares para cálculo de descriptores 

de proteínas que son en base web como: PROFEAT[103], PseAAC [104] y existen softwares 

para cálculo de descriptores que son para descarga como: ProtDCal [105] y protr [106]. 

1.4.3. Aplicaciones utilizadas usando descriptores de proteínas 

1.4.3.1. Velocidad de plegamiento de proteínas 

En los años 50, Pauling enuncia que ciertas proteínas existen como una estructura 

helicoidal energéticamente estable [107]. En 1953, Watson y Crick probaron la existencia de 

una conformación helicoidal para una molécula de ácido desoxirribonucleico (ADN); esta 

molécula exhibía características similares a las descritas por Linus Pauling [108]. La 

conformación experimental del supuesto de Pauling se dio en 1958 utilizando una molécula 

de mioglobina [109]. 

Para 1961, los experimentos llevados a cabo por el científico Christian Anfinsen 

demostraron que la estructura de la ribonucleasa-pancreática-bovina-A (RNasa-A) se puede 

volver a plegar espontáneamente luego de retirar las condiciones que la desnaturalizaron 

[110] Este trabajo permitió observar que la estructura nativa de las proteínas puede ser 

estudiada experimentalmente, y que es un proceso reversible; además, esta investigación le 

confirió a Anfinsen el Premio Nobel en Química en 1973 [110], [111].  

Esta serie de trabajos y experimentos definieron la formulación de lo que se define 

como el problema del plegamiento de las proteínas; la finalidad de este problema es encontrar 

la conformación geométrica del estado nativo de las proteínas a partir de su estructura 

primaria [112].   
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Una limitación que surgió a partir del problema del plegamiento de las proteínas se 

conoce como la Paradoja de Levinthal; esta paradoja indica que normalmente los polímeros 

están compuestos por un conjunto de estructuras de equilibrio, mientras que las proteínas se 

caracterizan por tener una sola estructura de equilibrio. Este particular hace que un estudio 

completo de todas las posibles conformaciones tomaría una inmensa cantidad de tiempo, por 

lo que las proteínas nunca podrían encontrar dicha estructura. Levinthal propuso la existencia 

de una ruta auto guiada y definida que permitiría que la proteína alcance el estado de menor 

energía [113]. 

En 1998, Plaxco et al. presentaron una investigación que correlacionaba el logaritmo 

de la constante de velocidad de plegamiento y la estructura nativa de las proteínas expresada 

por un descriptor denominado Contact Order [114]. Este estudio fue el inicio para la 

búsqueda de nuevas explicaciones que relacionen a la cinética de plegamiento con la 

estructura geométrica de las proteínas. Descriptores como el Long Range Order (LRO) que 

considera los contactos de tipo geométrico como factores para el plegamiento [115], Total 

Contact Distance (TCD) que combina LRO y CO para considerar contactos cercanos de la 

proteína [116], Chain Topological Parameter que correlaciona el plegamiento de proteínas 

mejor que CO en un rango establecido [117], Contact Number que considera el número de 

aminoácidos en contacto con una distancia espacial menor a 6,5 A [118], Folding Degree que 

considera un modelo basado en la ley de Hooke para describir el plegamiento [101], entre 

otros. 

1.4.3.2. Clasificación SCOP de proteínas 

La clasificación SCOP (Structural classification of proteins) provee una descripción 

comprensiva y detallada de las relaciones estructurales de las proteínas que han sido 

determinada tridimensionalmente. El método usado para la clasificación en SCOP es 

esencialmente la inspección visual y comparación de las estructuras a través de herramientas 
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automáticas que hicieron la tarea manejable y ayudó en la generalización. La clasificación 

tiene niveles jerárquicos que encierran las relaciones estructurales y evolucionarias; estos 

niveles se detallan a continuación: 

Familia: Las proteínas se aglomeran en base a dos criterios que implican que tienen 

un origen evolutivo similar; las proteínas que tienen identificados sus residuos en más de 

30% y las proteínas que tienen caracterizados sus residuos con menos del 15%. 

Plegamiento común: Super familias y familias están agrupadas como si tuvieran un 

mismo plegamiento si sus estructuras secundarias son similares y si sus conexiones 

topológicas son similares.  

Clase: Para conveniencia del usuario, los diferentes tipos de plegamiento han sido 

agrupados en clases. La mayoría de los plegamientos han sido asignados a una de las 5 clases 

estructurales basadas en la estructura secundaria las cuales son: todo alfa (proteínas cuya 

estructura es esencialmente hélices alfa), todo beta (proteínas cuya estructura esencialmente 

son hojas beta), alfa y beta (proteínas que tienen estructuras alfa y beta interrelacionadas), 

alfa mas beta (proteínas que tienen estructuras alfa y beta en segmentos definidos) y 

multidominio [119]. 

1.5. Conclusiones parciales 

Las herramientas algebraicas (lineales y N-lineales) permiten realizar 

transformaciones entre espacios vectoriales de dimensiones distintas; este concepto, aplicado 

a la ciencia de proteínas, puede generar nuevos descriptores geométricos que contengan más 

información respecto a la conformación y secuencia que otros descriptores reportados al 

momento. Se ha observado además que el número de descriptores moleculares para proteínas 

es limitado, por lo que es un campo que debe ser estudiado. La predicción de propiedades y 

funciones de las proteínas tiene muchos campos de aplicación en la actualidad, como 
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consecuencia, es importante generar herramientas teóricas que permitan el estudio de 

proteínas mediante el uso de descriptores moleculares, técnicas estadísticas y modelos de 

estructura-actividad. 

2. MATERIALES Y MÉTODOS 

2.1. Conjunto de datos utilizados para la generación de los índices 3D para 

proteínas 

Con la finalidad de validar la teoría propuesta para el cálculo de descriptores 

macromoleculares 3D para proteínas, se debe evaluar la generación de estos descriptores 

mediante el uso de diferentes conjuntos de datos (conjunto de proteínas) que permitan la 

comparación de los resultados que se obtienen con esta propuesta contra los resultados 

reportados por otros autores.  

2.1.1. Conjunto de proteínas para modelar el plegamiento de proteínas 

Se tomó como referencia para la experimentación y modelado de la velocidad de 

plegamiento, una data de 80 proteínas (45 proteínas de plegamiento en dos etapas y 35 

proteínas con plegamiento multietapa) debido a que este grupo de proteínas tiene velocidades 

de plegamiento sobre ocho ordenes de magnitud, lo que permite comparar las proteínas que 

tienen plegamiento en dos etapas con las de multietapa [118]. Además, se consideraron 17 

proteínas que se extrajeron del KineticDB data base [120], que tenían las siguientes 

características: 1) la diferencia entre la longitud de la secuencia para cada estructura del PDB 

y la experimental no debe ser mayor a 10 residuos, 2) la secuencia estudiada y el pdb no 

deben tener diferencias y 3) las condiciones experimentales usadas para medir la velocidad de 

plegamiento deben corresponder a las condiciones propuestas por Maxwell et al.[101]  
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2.1.2. Conjunto de proteínas para realizar la clasificación estructural de 

proteínas 

Según K.C. Chou, la clasificación SCOP es más natural, no solamente considera 

porcentajes de estructuras secundarias, y puede ser más confiable para su uso en la predicción 

de clases estructurales Por este motivo, Chou generó una conjunto de datos de 204 proteínas 

que contiene las 4 categorías estructurales de clase de la clasificación SCOP (52 todo alfa, 61 

todo beta, 45 alfa/beta, 46 alfa + beta), con el fin de poder realizar estudios de predicción de 

estructura en proteínas [88]. Este set se divide en 155 proteínas que se utilizarán en la serie de 

entrenamiento y 49 proteínas en la serie de predicción. 

2.1.3. Conjunto de proteínas para evaluar el rendimiento del software 

Este conjunto de datos se compone de 152 proteínas. Está diseñado para realizar 

estudios supervisados y no supervisados de experimentos de velocidad de cálculo, análisis de 

cantidad de información mediante herramientas de teoría de información, Análisis de 

Componentes Principales.  

2.2. Software que se utilizó para la generación de los nuevos descriptores 3D 

para proteínas 

2.2.1. Generalidades 

ToMoCoMD-CAMPS es una aplicación libre, multi plataforma, interactiva y 

amigable con el usuario, diseñada para calcular descriptores macromoleculares de proteínas y 

péptidos, con el objetivo de caracterizar dichas estructuras. Este software está compuesto de 

una suite denominada MuLiMs (acrónimo de Multi-Linear Maps) que incluye un módulo 

denominado MCoMPAs (acrónimo de Multi-Linear Maps base don N-Metric and Contact 

Matrices of 3D-Protein and Amino acid Weightings). Este software permite el cálculo de 

descriptores 3D para proteínas basado en algebraicas bilineales y trilineales. 

Consecuentemente, es el único software que permite el cálculo de este tipo de descriptores, 
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pudiendo utilizar relaciones entre dos y tres aminoácidos, aplicar varias métricas y 

multimétricas para la definición de la distancia entre aminoácidos, transformaciones 

probabilísticas (simple estocástica, probabilidad mutua), cut-offs, cálculo de descriptores por 

grupo de aminoácidos y el uso de operadores de agregación.  

Este software está desarrollado utilizando lenguaje de programación Java y 

empleando la librería Chemistry Development Kit (CDK) para la manipulación de las 

estructuras químicas y el cálculo de propiedades atómicas. Además, el software está 

compuesto de una interfaz gráfica amigable con el usuario y una librería API (Application 

Program Interface). Adicionalmente, el software tiene la característica de realizar cálculos 

paralelos en todos los procesadores disponibles de la computadora.  

2.2.2. Procedimiento seguido por el software para la generación de descriptores 

Entrada: Archivo Protein Data Bank (PDB) 

Salida: Archivo con los descriptores 3D-proteicos en formato (CSV, ARFF o TXT) 

Aspectos externos 

1. Generación de la representación 3D-proteica (Archivo(s) con extensión PDBX) 

a. Selección del modelo. 

b. Selección de la(s) cadena(s) polipeptídica(s). 

c. Selección de la representación 3D-proteica. 

d. Visualización (opcional) en (texto plano y en 3D) de la representación 

seleccionada. 

2. Carga de los archivos que contienen la representación elegida. 

3. Configuración de los parámetros para calcular los 3D-DMs 

a. Selección de la(s) forma(s) algebraica(s). 

b. Selección del(los) enfoque(s) matricial(es). 
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c. Selección de la(s) métrica(s) para el cálculo de la distancia inter-aminoácido. 

d. Selección de los órdenes (parámetro k) de la matriz. 

e. Selección o no de los procedimientos de cortes (geométrico y topológico) 

macromoleculares. 

f. Selección del tipo de índices a calcular: totales (proteína como un todo), locales 

(fragmentos), o ambos. 

g. Selección de la(s) propiedad(es) de la cadena lateral de aminoácidos. 

h. Selección del(los) operador(es) de agregación de las contribuciones 

aminoacídicas. 

Aspectos internos 

4. Cálculo de la matriz de relaciones inter-aminoacídicas. 

a. Uso (opcional) de cortes macromoleculares. 

5. Cálculo de los vectores de propiedades. 

6. Cálculo de los índices de nivel atómico. 

7. Operadores de agregación de las contribuciones aminoacídicas. 

8. Escritura a archivo en disco los descriptores. 

2.2.3. Manejo de los descriptores obtenidos mediante el software 

La configuración teórica asignada en la interfaz gráfica del software permite la 

definición de un proyecto. Cada proyecto genera un número definido de descriptores 3D para 

proteínas. Un proyecto tiene un formato de salida .xml.  

Con un número de proyectos definidos y un set de proteínas, el software procede al 

cálculo de los descriptores, obteniendo un archivo de salida con los mismos de tipo .csv, .arff 

o .txt por cada proyecto calculado en el software.  
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Debido a la alta dimensionalidad de descriptores obtenidos, se deben efectuar 

procedimientos de reducción antes de utilizar los descriptores para la modelación (Ver 

sección 1.3.2). 

2.3. Software que se utilizó para la reducción de dimensionalidad 

2.3.1. Software para la reducción de la dimensionalidad utilizando teoría de 

información (IMMAN) 

2.3.1.1. Generalidades 

IMMAN (Information Theory based Chemometric Analysis) es una herramienta 

gratuita, amigable al usuario, diseñada para realizar selección de atributos supervisada y no 

supervisada, así como comparaciones entre conjuntos de datos utilizando medidas de teoría 

de información. Estas medidas de teoría de información, tanto supervisadas como no 

supervisadas, pueden ser usadas independientemente o utilizando relaciones multi-criterio. 

Además, el software permite el análisis gráfico de la cantidad de información contenido en un 

grupo de datos, utilizando varias representaciones como son los gráficos de correlación, 

distribución e importancia. 

Este software está desarrollado utilizando lenguaje de programación Java y puede ser 

utilizado en una variedad de sistemas operativos y computadoras incluyendo clusters multi 

procesador, computadoras de escritorio o portátiles [121]. El software se encuentra disponible 

para la descarga en http://mobiosd-hub.com/imman-soft/. 

2.3.1.2. Procedimiento utilizado para la reducción de la dimensionalidad 

2.3.1.2.1. Reducción no supervisada de la dimensionalidad 

Cada archivo obtenido del software MuLiMs-MCoMPAs (correspondiente a cada uno 

de los proyectos calculados), se unían en un solo archivo que contenía todos los descriptores. 

Este archivo se cargaba al software IMMAN, para realizar la reducción no supervisada de la 

http://mobiosd-hub.com/imman-soft/
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data. Dependiendo del número de descriptores, se buscaba reducir el 30% de la 

dimensionalidad utilizando la entropía de Shannon (SE) como medida. Posteriormente, se 

reducía un 50% de la dimensionalidad restante mediante el uso del índice de Gini (gSE). 

2.3.1.2.2. Reducción supervisada de la dimensionalidad 

Después de la reducción no supervisada realizada al archivo general, se procedía a 

agregarle la variable respuesta que se deseaba modelar para cada uno de los sets de datos [sea 

plegamiento de proteínas (función continua) o clasificación de proteínas (función discreta)]. 

Posteriormente, se cargaba el archivo nuevamente en IMMAN y se seleccionaba la reducción 

supervisada de la data. Dependiendo del número de descriptores, se buscaba reducir el 50% 

de la dimensionalidad remanente utilizando la medida Symmetrical Uncertanty (SU). 

2.3.2. Software para la reducción de dimensionalidad utilizando métodos 

subconjunto (WEKA) 

2.3.2.1. Generalidades 

Weka fue desarrollado en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda, y el nombre 

representa Waikato Environment for Knowledge Analysis. El software está programado en 

Java y distribuido bajo los términos de GNU General Public License. Este software funciona 

en casi todas las plataformas y ha sido probado en los sistemas operativos Linux, Windows y 

Macintosh.  

El software provee una interfaz uniforme para diferentes algoritmos de aprendizaje, 

junto con métodos de pre y post procesamiento para evaluar el resultado de los esquemas de 

aprendizaje en cualquier set de datos [76]. Weka está disponible en 

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.  

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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2.3.2.2. Procedimiento para la reducción de la dimensionalidad 

Se ingresa al explorador de Weka y se carga el archivo reducido mediante 

procedimientos de teoría de información. Se escoge la pestaña Select Atributes y se 

selecciona la opción CfsSubsetEval. Se realiza la reducción supervisada utilizando un método 

de búsqueda que mejor se ajuste al método de modelado escogido (Best First, Greedy 

Stepwise, Evolutionary Search). Una vez que el software termina la selección de atributos, se 

debe reducir el archivo utilizando el filtro Remove y guardar este archivo para su utilización 

en la modelación.  

2.3.3. Software para la reducción de la dimensionalidad utilizando Análisis de 

Componentes Principales (SPSS) 

2.3.3.1. Generalidades 

La plataforma IBM SPSS® ofrece la posibilidad de realizar análisis estadísticos 

avanzados, una gran librería de algoritmos de aprendizaje automatizado, análisis de texto, 

extensibilidad con código open source e integración con big data. La facilidad de uso, 

flexibilidad y escalabilidad de IBM SPSS lo hace accesible a todo tipo de usuarios, con 

diferentes tipos de habilidades, y conocimiento, para ayudar a procesar información en 

cualquier campo de la ciencia o la industria, con el fin de encontrar nuevas oportunidades de 

investigación y mejorar procesos actuales mediante dichas herramientas. 

2.3.3.2. Procedimiento 

Al archivo reducido a partir de los métodos supervisados y no supervisados basados 

en teoría de información, se lo separa dependiendo del tipo de herramienta matemática 

utilizada para la definición de estos y se carga en el software aplicando todos los 

procedimientos de importación para aplicar el análisis de componentes principales.  

Se ingresa a la pestaña Analyze, se escoge la opción Dimension Reduction seguido de 

la opción Factor y se cargan todas las variables para el análisis. En la opción Extraction, se 
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escoge el método Principal Components, y que se extraiga todos los eigenvalues que tengan 

mayores a 1. En la opción Rotation, se escoge la herramienta Quartimax y se procede a 

realizar el análisis. Posterior a esto, se extrae los factores que permitan explicar el 85% de la 

varianza de todo el conjunto de datos, y se analiza factor por factor con el fin de encontrar las 

variables que expliquen la mayor cantidad de varianza con el fin de permitir definir 

configuraciones para los proyectos de cálculo del software.  

2.4. Software que se utilizó para el modelamiento de las aplicaciones utilizando 

los descriptores propuestos 

2.4.1. Modelamiento utilizando la técnica de regresión lineal múltiple 

(MOBYDIGS) 

2.4.1.1. Generalidades 

MobyDigs es un software para el cálculo de modelos de regresión usando algoritmos 

genéticos (AG) para la selección de variables con el fin de la obtención de un conjunto de 

modelos predictivos adecuados. Este software fue desarrollado por el “Milano Chemometrics 

and QSAR Research Group” y se ha desarrollado para Windows como una aplicación de 32 

bits. 

La primera versión de MobyDigs se utilizó para actividades dentro del grupo de 

investigación. Luego, debido a varios pedidos de grupos de investigación externo, se lo 

comenzó a comercializar desde 2004 [122]. La información acerca del software se puede 

encontrar en línea en://www.talete.mi.it/MobyDigs.htm 

2.4.1.2. Procedimiento para el modelado utilizando MobyDigs 

Para realizar el proceso de búsqueda, el procedimiento de AG se configuró con los 

siguientes parámetros [122]:  

• Número de iteraciones igual a 100 000. 

• Tamaño de la población igual a 100. 

http://www.talete.mi.it/MobyDigs.htm


53 

 

 

 

• Umbral de reproducción/mutación igual a 0.5. Este valor se varia en el rango 

de 0 a 1 a lo largo de la exploración para cambiar la probabilidad de estos operadores. 

• Umbral de selección inicialmente igual a 0.5 (indica selección por el método 

de ruleta) hasta alcanzar el 80% de la cantidad de iteraciones. Posterior a esto, se varía 

con 0 (indica selección aleatoria) y después se establece en uno (indica selección por 

torneo) con el objetivo de potenciar la presión selectiva. 

El conjunto de proteínas utilizado para esta aplicación fue el de velocidad de 

plegamiento. Se construyeron modelos de una a cuatro variables para la correspondiente 

aplicación, usando como función objetivo el procedimiento Q2
loo (ver Sección 1.3.1.6.1). 

Debido a que el programa MobyDigs genera un conjunto de modelos en cada exploración, se 

llevaron a cabo los siguientes pasos para determinar los mejores modelos: 

1. Se retuvieron desde la población generada los 4 mejores modelos de cada 

dimensión acorde a la función Q2
loo. 

2. Se le aplicó a cada modelo retenido las técnicas de validación bootstrapping 

(Q2
boot) para evaluar el poder predictivo (ver Sección 1.3.1.6.2) y Y-scrambling (a (Q2)) para 

evaluar la posible correlación aleatoria con respecto a la aplicación modelada (ver Sección 

1.3.1.6.3). 

3. Se seleccionó como mejores modelos a aquellos que tuviese el menor valor según 

la función: f (x) = (Q2
loo + Q2

boot) + |a (Q2) |. 

4. Se calculó a los mejores modelos el poder predictivo utilizando el conjunto de 

proteínas para predicción, con el fin de evaluar su capacidad de generalización (Q2
ext) para 

seleccionar los modelos finales. 
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2.4.2. Modelamiento utilizando la técnica de Análisis discriminante lineal 

(WEKA) 

2.4.2.1. Procedimiento para el modelado 

El conjunto de proteínas utilizado para esta aplicación fue el utilizado para la 

clasificación estructural SCOP que contiene 204 proteínas. Se construyeron modelos con el 

menor número de variables, usando como función objetivo el porcentaje correcto de 

clasificación y el coeficiente de correlación de Mattews (ver sección 1.3.1.7.5). 

Se ingresa al explorador de Weka y se carga el archivo reducido dimensionalmente 

tanto por métodos basados en teoría de información como mediante el uso de subconjuntos. 

Se escoge la opción Select Attributes y se selecciona la opción WrapperSubsEvaluator; donde 

se tiene que seleccionar un método de búsqueda. Posterior a esto se selecciona en 

clasificador, bajo la categoría functions, la herramienta LDA.  

Una vez que el software obtiene los resultados de la reducción de variables, se corre la 

reducción y se utiliza el filtro Remove. Este archivo se guarda para su utilización en la 

modelación. Posterior a esto, se realiza el modelado en la pestaña Classify, donde se escoge el 

clasificador, que en este caso es LDA, y se selecciona un proceso de validación cruzada de 10 

folds. Un modelo adecuado realiza una clasificación correcta de al menos el 75%, y tener el 

coeficiente de corrección de Mattews lo más cercano a 1. Una vez que se obtenga los 

resultados del entrenamiento, se debe evaluar el modelo mediante la serie de predicción. De 

igual manera, se debe tener en cuenta que un buen modelo de predicción debe tener un alto 

porcentaje de clasificación correcta y un MCC lo más cercano a uno. Los modelos escogidos 

tienen los porcentajes de clasificación y MCC más altos tanto en entrenamiento como en 

predicción. De este experimento se obtienen los resultados para el modelado de clasificación 

tanto en entrenamiento como en predicción. 
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3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

3.1. Definición de nuevos descriptores macromoleculares 3D y su generación 

En esta sección se presenta la teoría matemática que permite la definición de los 

nuevos descriptores tridimensionales para proteínas y todas las herramientas matemáticas que 

permiten la extracción de la información de la representación geométrica de las proteínas 

tales como la codificación de interacciones de interés mediante cortes moleculares y 

descriptores de grupos de aminoácidos, procedimientos de normalización matricial y 

generalizaciones en la construcción de los tensores geométricos para la transformación de 

información y operaciones de fusión de descriptores para aminoácido.  

3.1.1. Representaciones 3D proteicas 

La definición de varios descriptores tridimensionales para proteínas se ha dado 

mediante el uso de la posición del carbono alfa (Cα) como estrategia para la representación de 

la posición de los aminoácidos de una proteína [12], [43], [44], [114]. En un estudio reciente, 

se utilizó las coordenadas del carbono beta (Cβ) como estrategia para la extracción de 

información estructural en el desarrollo de modelos de predicción[123]. Este estudio indica 

que otras representaciones pueden proveer información complementaria que no es extraída 

mediante la representación de Cα. En base a lo anterior, en este trabajo se propone el uso de 4 

representaciones espaciales de los aminoácidos: 1) Cα, 2) Cβ, 3) Carbono del enlace amida 

(AB) y 4) pseudo-aminoácido (AVG) [obtenido del cálculo de la media aritmética de las 

coordenadas cartesianas de todos sus átomos (se refiere a los átomos diferentes al 

hidrógeno)]. 

3.1.2. Vector macromolecular 

La representación de estructuras químicas mediante el uso de vectores moleculares ha 

sido explicada en detalle en otros trabajos [47], [49], [124], [125]. Consecuentemente, este 

concepto será adaptado a la estructura de las proteínas, considerando un aminoácido como un 
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elemento compuesto de la proteína. Los componentes del vector macromoleculares son 

valores numéricos obtenidos de las propiedades fisicoquímicas de cada aminoácido presente 

en la estructura de la proteína [15], [16]. En este trabajo, se utilizan varias propiedades 

fisicoquímicas y descriptores moleculares reportados en trabajos de investigación previos, 

que consideran 3 grandes grupos: propiedades estéricas, propiedades hidrofóbicas y 

propiedades electrónicas; se detallan algunos ejemplos a continuación: área de contacto 

isotrópica (ISA) [126], índice de hidropatía de Kyte-Doolittle (KDS) [127], índice de 

hidropatía de Hopp y Woods (HWS) [128], índice de carga electrónica (ECI) [126], punto 

isoeléctrico (PIE) [129], parámetros z (Z1, Z2, Z3) [80], volumen molecular (MV) [130], 

probabilidad de hélice alfa y hoja beta (PAH y PBS) [131]. 

En la Figura 2 se realiza una representación del péptido 5WRX mediante tres tipos de 

vectores macromoleculares. Cada vector considera una propiedad aleatoria de uno de los 

grupos de propiedades fisicoquímicas para aminoácidos antes indicada. Como este péptido 

contiene 5 aminoácidos, se colocará la propiedad fisicoquímica de cada aminoácido en el 

orden que se encuentre en la secuencia.  
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Figura 2. Representación gráfica de la conformación del vector macromolecular para un 

péptido. 

3.1.3. Matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud: nueva representación 

geométrica de proteínas 

El enfoque que se propone en el presente trabajo para la codificación de la 

información tridimensional (3D) de las estructuras de las proteínas es la k-ésima matriz 

espacial N-tuplas de similitud-disimilitud, como esquema tensorial general para representar 

la información capturada entre N aminoácidos, donde N indica el grado del tensor construido. 

Específicamente, son propuestas la k-ésima matriz espacial total 2-tuplas de similitud-

disimilitud (ZB) y la k-ésima matriz espacial total 3-tuplas de similitud-disimilitud (ZT) 

para las relaciones entre dos y tres aminoácidos de una proteína, respectivamente.  

El índice superior k, indica el exponente de las matrices ZB y ZT. De esta manera 

para k = 0 todas las entradas de las matrices ZB0 y ZT0 tienen valor 1; mientras que para k = 1 

los coeficientes gbij y gt1ij correspondientes a las matrices ZB1 y ZT1, que representan la 

información de las interacciones entre dos y tres aminoácidos, respectivamente. La definición 

matemática de los coeficientes zbij (ver Ecuación ( 37)) y zt1ij (ver Ecuación ( 38)) se 

presentan a continuación.  
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               𝐷𝑖𝑗  si i  j no son iguales 

   𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘 =      𝐿𝑖𝑗 si i,j son iguales 

                     0 en cualquier otro caso 

( 37) 

 

                      𝑇𝑇𝑖𝑗𝑙   si i  j  l no son iguales 

   𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘 =     𝐷𝑖𝑗𝑙  si i,j  j,l  i,l son iguales 

                     0 en cualquier otro caso 

( 38) 

donde, i, j y l representan aminoácidos de una proteína. Dij es una métrica de 

similitud-disimilitud entre los aminoácidos i y j (ver Tabla 1), y TTijl son las reglas para 

codificar las relaciones ternarias entre los aminoácidos de una proteína. 

A partir de las definiciones anteriores, se puede observar como la matriz espacial total 

2-tuplas de similitud-disimilitud de orden 1 (ZB1) constituye una generalización de la matriz 

de distancia geométrica debido a las múltiples métricas que se pueden emplear para su 

construcción (normalmente solo se utiliza la métrica euclídea).También, la matriz espacial 

total 3-tuplas de similitud-disimilitud de orden 1 (ZT1) es una extensión de la matriz 

geométrica para representar la información tridimensional entre tres aminoácidos.  

Considerando la ecuación ( 38) se observa que las reglas utilizadas para determinar 

las relaciones ternarias dependen de los aminoácidos que existen en la proteína, denotados 

por los subíndices i, j y l. Esto indica que solo se calculará una relación ternaria si los tres 

aminoácidos son distintos. Si no se pudiese determinar la relación ternaria, esta relación 

puede ser reducida a una medida inferior (relación binaria). Por este motivo, existen dos tipos 

de relaciones ternarias, completas y no completas; sus condiciones se indican a continuación: 

 

 



59 

 

 

 

 

                               𝑇𝑇𝑖𝑗𝑙   tres aminoácidos distintos  

                                 0  en cualquier otro caso 

( 39) 

 

                             𝑇𝑇𝑖𝑗𝑙   tres aminoácidos distintos 

                              Dijl dos aminoácidos distintos 

                               0             en cualquier otro caso                             

( 40) 

donde 3C se refiere a las medidas ternarias que pueden ser reducidas (completas) y 

3nC se refiere a las medidas ternarias que solamente consideran relaciones entre tres 

aminoácidos (No completas). Tijl es la medida utilizada para establecer relaciones entre tres 

aminoácidos, Dij es la métrica utilizada para definir la relación entre dos aminoácidos.  

Es importante mencionar que, para algunas medidas ternarias, independientemente de 

que sean completas o no, se requiere escoger al menos una métrica para definir la distancia 

entre dos aminoácidos. Esto se debe a que la definición de algunas multimétricas requiere la 

determinación de la distancia entre dos aminoácidos (2 distancias para los 3 elementos de la 

relación). Para una mejor ilustración de esta operación, ver la Figura 3. 

Hasta el momento solo se han definido las matrices ZB y ZT para los órdenes 0 y 1. 

Las matrices ZBk y ZTk para otros órdenes se calculan utilizando el producto de Haddamard.  

El exponente k es un número entero cuyos valores pueden ser tanto positivos como 

negativos. Esto significa que cuando el parámetro k es un número negativo se calcula el 

recíproco para cada una de las entradas de cada elemento de las matrices de similitud-

disimilitud para 2 y 3 tuplas. Este cálculo se puede aplicar para los elementos de la diagonal 

dependiendo del tipo de distancia que se considere (distancia al centro de masa de la proteína 

o distancia entre cada aminoácido). El uso de esta potencia en la matriz está inspirado en la 

naturaleza fisicoquímica de las diferentes interacciones no covalentes tales como las 

3nC (no completas) = 

3C (completas) = 
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interacciones coulombicas (k=-2), interacciones gravitacionales (k=-1) y la forma funcional 

del potencial del Lennard-Jones (k=-6 a -12).  

 

Figura 3. Esquema de ilustración para el cálculo de multimétricas completas y no completas. 

3.1.4. Matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud basada en tipos de 

aminoácidos o grupos locales. 

La k-ésima matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud propuesta para 

representar las relaciones entre dos (ZBk) y tres (ZTk) aminoácidos codifican la información 

correspondiente a la configuración geométrica de las proteínas independiente de los tipos de 

aminoácidos o grupos de aminoácidos que intervengan en las mismas. Sin embargo, es 

deseable considerar cuando se definen nuevos descriptores moleculares, la información 

correspondiente a diferentes tipos de aminoácidos, ya que muchas de las funciones de la 

proteína pueden estar caracterizadas por la configuración de una región en particular [72]. 

Con este antecedente, se propone las k-ésimas matrices espaciales de grupo-local 2-tuplas, 

3-tuplas de similitud-disimilitud, representadas por 𝑍𝐵𝐺
𝑘, 𝑍𝑇𝐺

𝑘 respectivamente, donde G es 

el grupo de aminoácidos en cuestión. Estas matrices se obtienen a partir de sus 

correspondientes definiciones totales como se muestra a continuación.   
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𝑧𝑏𝑖𝑗𝐺
𝑘 =  𝑧𝑏𝑖𝑗

𝑘
  si i  j  G 

𝑧𝑏𝑖𝑗𝐺
𝑘 =  

1

2
𝑧𝑏𝑖𝑗

𝑘    si i  j  G 

𝑧𝑏𝑖𝑗𝐺
𝑘 = 0            en cualquier otro caso 

( 41) 

 

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙−𝐺
𝑘 =  𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙

𝑘
  si i  j  l  G 

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙𝐺
𝑘 =  

2

3
𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙

𝑘
  si i,j  j,l  i,l  G  

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙𝐺
𝑘 =  

1

3
𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙

𝑘
  si i   j  l  G 

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙𝐺
𝑘 =  0   en cualquier otro caso 

( 42) 

donde, 𝑧𝑏𝑖𝑗𝐺
𝑘 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙𝐺

𝑘  son los coeficientes de las matrices 𝑍𝐵𝐺
𝑘, 𝑍𝑇𝐺

𝑘 respectivamente, y 

𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙

𝑘  son las entradas de las matrices totales 𝑍𝐵𝑘, 𝑍𝑇𝑘 respectivamente. Los tipos de 

grupos G, que se consideran en este trabajo se presentan en la Tabla 3. Cabe mencionar que 

las matrices locales se pueden definir considerando uno o más de los 20 aminoácidos 

esenciales, sin importar el grupo definido en la tabla mencionada.  
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Tabla 3. Grupos de Aminoácido considerados para la definición de los índices 

Grupo Aminoácidos 

Apolar (RAP) 
PRO, ILE, ALA, VAL, 

LEU, PHE, TRP, MET 

Polar Cargado Positivamente 

(RPC) 
LYS, HIS, ARG 

Polar Cargado Negativamente 

(RNC) 
ASP, GLU 

Polar Sin Carga (RPC) 
ASN, CYS, GLY, SER, 

THR, TYR, GLN 

Aromático (ARG) PHE, TRP, TYR 

Alifático (ALG) 
GLY, ALA, VAL, ILE, 

LEU, MET, PRO 

Aminoácidos no plegables 

(UFG) 
GLY, PRO 

Aminoácidos que favorecen las 

Hélices Alfa (FAH) 

ALA, CYS, LEU, MET, 

GLU, GLN, LYS, HIS 

Aminoácidos que favorecen las 

Hojas Beta (FBS) 

VAL, ILE, PHE, TYR, 

TRP, THR 

Aminoácidos que favorecen los 

Giros Beta (AFT) 

GLY, SER, ASP, ASN, 

PRO 

3.1.5. Matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud basada en cortes 

aminoacídicos 

A pesar de que los enfoques matriciales propuestos codifican la información 

geométrica de las proteínas, estas no contienen información sobre la topología molecular y 

consideran todas las interacciones entre los aminoácidos presentes, sin poder distinguir entre 

ellas. Por este motivo se proponen dos tipos de cortes moleculares: uno basado en una 

distancia topológica y otro geométrico basado en a distancia euclídea, denotados como lag p 

y lag l, respectivamente. La aplicación de uno o ambos cortes moleculares permite la 

generación de las k-ésimas matrices espaciales con cociente de vecindad totales o locales 

2-tuplas y 3-tuplas de similitud-disimilitud, representadas por 𝑍𝐵(𝐺)
𝑘𝑉 , 𝑍𝑇(𝐺)

𝑘𝑉  

respectivamente. Las entradas de estas matrices son los elementos correspondientes de las 
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matrices 𝑍𝐵(𝐺)
𝑘 , 𝑍𝑇(𝐺)

𝑘𝑉  multiplicados por una razón que considera la cantidad de relaciones 

inter-aminoacídicas entre los N aminoácidos considerados, que poseen una distancia 

topológica o geométrica menor o igual a un umbral p y/o l, previamente definido. Los 

coeficientes de las matrices que consideran cortes moleculares ( 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘𝑉 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘𝑉 ) se 

calculan como se indica a continuación: 

 

𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘𝑉 =  𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)

𝑘
 si pmin ≤ pij ≤ pmax  | lmin ≤ lij ≤ lmax 

𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘𝑉 =  0 en  en cualquier otro caso 

( 43) 

 

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑘𝑉 =  𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
 si pmin ≤pij, pjl, pli ≤ pmax  | lmin ≤lij, ljl, lli ≤ lmax   

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑘𝑉 =  

2

3
𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
 si pmin ≤ pij, pjl(li) ≤ pmax | lmin ≤ lij, ljl(li) ≤ lmax    

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑘𝑉 =  

1

3
𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
 si pmin ≤ pij(jl)(li)≤ pmax | lmin ≤ lij(jl)(li) ≤ lmax 

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑘𝑉 =  0  en cualquier otro caso 

donde, 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘  son los coeficientes de las matrices totales o locales 

𝑍𝐵(𝐺)
𝑘 , 𝑍𝑇(𝐺)

𝑘  respectivamente, y que representan las relaciones binarias y ternarias entre los 

aminoácido i,j y l. El símbolo | significa que los cortes lag p y lag l pueden ser considerados 

solamente uno o ambos. 

Los parámetros pxz y lxz constituyen la distancia topológica o geométrica entre los 

átomos x y z [x,z =(i,j,l)]. 

( 44) 
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3.1.6. Matriz espacial N-tuplas de similitud-disimilitud basada en 

procedimientos de normalización 

Todas las matrices anteriormente definidas (totales, locales, con corte molecular) se 

denominan no estocásticas (ns) ya que no presentan ningún procedimiento de normalización 

(la suma de los elementos en las filas o columnas no es igual a uno). Con el propósito de 

normalizar estas representaciones, se aplicarán los esquemas de normalización simple 

estocástico (ss) y probabilidad mutua (mp). Por lo tanto, se proponen las k-ésimas 

matrices espaciales total o local 2-tuplas, 3-tuplas simple estocásticas de similitud-

disimilitud y las k-ésimas matrices espaciales total o local 2-tuplas, 3-tuplas con 

probabilidad mutua. Estas matrices se calculan como se muestra a continuación:  

 𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘

𝑠𝑠
𝑉 =  

𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

𝑆𝑖
=

𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

∑ 𝑧𝑏𝑖
𝑘

𝑛𝑠
𝑉𝑛

𝑗=1

 ( 45) 

 𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘

𝑚𝑝
𝑉 =  

𝑧𝑏𝑖𝑗
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

𝑆𝑖𝑗
=

𝑧𝑏𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

∑ ∑ 𝑧𝑖𝑗
𝑘

𝑛𝑠
𝑉𝑛

𝑗=1
𝑛
𝑖=1

 ( 46) 

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑠𝑠
𝑉 =  

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

𝑆𝑗𝑙
=

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

∑ ∑ 𝑧𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑛
𝑘=1

𝑛
𝑗=1

 ( 47) 

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑚𝑝
𝑉 =  

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

𝑆𝑖𝑗𝑙
=

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑉

∑ ∑ ∑ 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙
𝑘

𝑛𝑠
𝑉𝑛

𝑘=1
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

 ( 48) 

donde, n es el número de aminoácidos en la proteína, 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘

𝑠𝑠
𝑉 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
𝑠𝑠
𝑉  son los 

elementos de las matrices simple estocásticas 𝑍𝐵(𝐺)
𝑘

𝑠𝑠
𝑉 , 𝑍𝑇(𝐺)

𝑘
𝑠𝑠
𝑉 . 

𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘

𝑚𝑝
𝑉 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
𝑚𝑝

𝑉  son los elementos de las matrices aplicando la probabilidad 

mutua 𝑍𝐵(𝐺)
𝑘

𝑚𝑝
𝑉 , 𝑍𝑇(𝐺)

𝑘
𝑚𝑝

𝑉 . 

Los coeficientes 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘

𝑛𝑠
𝑉 , 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
𝑛𝑠

𝑉  corresponden a las representaciones no 

estocásticas 𝑍𝐵(𝐺)
𝑘

𝑛𝑠
𝑉 , 𝑍𝑇(𝐺)

𝑘
𝑛𝑠

𝑉 . 
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Sij es la suma de todos los elementos de la matriz bidimensional y Sijl la suma de 

todos los elementos de la matriz tridimensional.  

3.1.7. Descriptores moleculares 3D N-Lineales para proteínas 

Los nuevos descriptores moleculares tridimensionales para proteínas se pueden 

definir a partir de la representación tensorial de la estructura de las proteínas (ver sección 3.1) 

y la definición matemática de las formas algebraicas (ver sección 1.1). Por tanto, si una 

proteína tiene n aminoácidos, los k-ésimos descriptores bilineales (relaciones entre dos 

aminoácidos) y trilineales (relaciones entre tres aminoácidos) se calculan como formas 

algebraicas N-lineales en ℝ𝑛 sobre un conjunto de vectores base canónico y se expresan por 

las siguientes ecuaciones respectivamente:  

 𝑏(𝐺)
𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) (�̅�, �̅�) = ∑ ∑ 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
,𝑘

,
𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑥𝑖𝑦𝑗 = [𝑋]𝑇

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑍𝐵𝑘[𝑌]    ( 49) 

 𝑡𝑟(𝐺)
𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) (�̅� , 𝑦,̅ �̅�) = ∑ ∑ ∑ 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑥𝑖𝑦𝑗𝑝𝑙

𝑛

𝑙=1

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

= [𝑌]𝑇[𝑋]𝑇𝑍𝑇𝑘[𝑃] ( 50) 

donde ( 49) y ( 50) es el valor del descriptor calculado para todas las relaciones entre 

dos y tres aminoácidos según la representación matricial utilizada (ver sección 3.1). 

Por otro lado, 𝑥1, … , 𝑥𝑛, 𝑦1, … , 𝑦𝑛, 𝑧1, … , 𝑧𝑛 son las componentes de los vectores 

macromoleculares (�̅�, �̅�, �̅�) que se pueden definir según las propiedades indicadas en la 

sección 3.1.1.  

De esta manera, se pueden conformar varias combinaciones permitiendo calcular 

distintos tipos de descriptores según puede observarse en la Tabla 4. 
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Tabla 4. Descriptores moleculares calculados según la ponderación de los vectores 

moleculares usados en las formas algebraicas N-lineales. 

Descriptores Bilineales Descriptores Trilineales 

Forma Bilineal       B = (x  y) Forma Trilineal               Tr = (x   y  p) 

Forma Cuadrática  Q = (x=y) Forma Trilinear Lineal    TrF = (y=I, p=I) 

Forma Lineal          F = (y = I) Forma Trilineal Bilineal   TrB = (x = y, p=I) 

 Forma Trilineal Cuadrática Bilineal   TrQB = (x = y  p) 

 Forma Trilineal Cúbica   TrC = (x = y = p) 

 

Sin embargo, el cálculo de los descriptores propuestos acorde a las ecuaciones ( 49) y 

( 50), se realiza considerando la proteína como un todo. Considerando la definición de LAI 

(Local Amino acid Invariant) generada a partir del concepto de LOVI (Local Vertex 

Invariant) [132], [133], estos descriptores pueden generarse a nivel de aminoácido para así 

caracterizar sus componentes en su estructura más básica. Por lo tanto y a partir de las 

ecuaciones presentadas para el cálculo de descriptores, en las Ecuaciones (42) y (43), se 

definen los k-ésimos descriptores 2-lineales y 3-lineales para cada aminoácido de una 

proteína:  

 𝐿𝑎𝑎 = 𝑏𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) 𝑎𝑎,𝑘(�̅�, �̅�) =𝑏 ∑ ∑ 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘

,
𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑥𝑖𝑦𝑗 = [𝑋]𝑇

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑍𝐵𝑎𝑎,𝑘[𝑌] ( 51) 

 𝐿𝑎𝑎 = 𝑡𝑟𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) 𝑎𝑎,𝑘(�̅� , 𝑦,̅ �̅�) =𝑡𝑟 ∑ ∑ ∑ 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑥𝑖𝑦𝑗𝑝𝑙

𝑛

𝑙=1

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

= [𝑌]𝑇[𝑋]𝑇𝑍𝑇𝑎𝑎,𝑘[𝑃] ( 52) 

donde, n es el número de aminoácidos en la proteína, “aa” indica el aminoácido 

analizado y los coeficientes 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘  ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑎𝑎,𝑘
𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
 son las entradas pertenecientes a 

las matrices de nivel aminoacídico 𝑍𝐵𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘 ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑍𝑇𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑎𝑎,𝑘
𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
 respectivamente.  
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De esta forma, si una proteína es particionada en “aa” aminoácidos, entonces las 

matrices 𝑍𝐵𝑖𝑗(𝐺)
𝑘 ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑍𝑇𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑘
𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
 pueden ser particionadas en “aa” matrices de nivel 

aminoacídico 𝑍𝐵𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘 ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
𝑍𝑇𝑖𝑗𝑙(𝐺)

𝑎𝑎,𝑘
𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉)
 respectivamente. Esta descomposición debe 

cumplir con la propiedad de que la suma de todas las matrices de aminoácido sea igual a la 

matriz total inicial; para lograr esta descomposición, los valores de las matrices de 

aminoácido se obtienen como se indica a continuación: 

 

𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘  ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) =  𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑘

  si i  j = aa 

 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘  ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) =  
1

2
𝑧𝑏

𝑖𝑗(𝐺)

𝑘
  si i   j  = aa 

 𝑧𝑏𝑖𝑗(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘  ,𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]

(𝑉) =  0   en cualquier otro caso 

( 53) 

 

 

𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]
(𝑉) =  𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙

𝑘
  si i  j  l = aa 

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]
(𝑉) =  

2

3
𝑧𝑡

𝑖𝑗𝑙

𝑘
  si i,j  j,l  i,l = aa       

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]
(𝑉) =  

1

3
𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙

𝑘
  si i   j  l = aa   

 𝑧𝑡𝑖𝑗𝑙(𝐺)
𝑎𝑎,𝑘

𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]
(𝑉) =  0   en cualquier otro caso 

( 54) 

Si todos los elementos que conforman el LAI se suman, se obtendría el descriptor 

total de la proteína como si la separación no se hubiera llevado a cabo. Sin embargo, se puede 

generalizar la fusión de los descriptores locales de aminoácido mediante el uso de operadores 

de agregación.  

La noción de operadores de agregación como un esquema de generalización para la 

combinación lineal de descriptores de aminoácido a los descriptores totales se deriva de la 

hipótesis que la definición global de un sistema no necesariamente debe ser aditiva. En este 
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sentido, la obtención de índices totales a partir de los índices de aminoácido es generalizada 

como se muestra en las siguientes ecuaciones:  

 𝑏𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]
(𝑉) 𝑎𝑎,𝑘(�̅�, �̅�) = 𝑂𝑃𝐸𝑅( 𝐿𝑎𝑎𝑏 ) ( 55) 

 𝑡𝑟𝑛𝑠[𝑠𝑠,𝑚𝑝]
(𝑉) 𝑎𝑎,𝑘(�̅� , 𝑦,̅ �̅�) = 𝑂𝑃𝐸𝑅( 𝐿𝑎𝑎)𝑡𝑟  ( 56) 

Donde, OPER es el operador de agregación utilizado sobre el LAI de descriptores de 

aminoácido. Estos operadores de agregación fueron clasificados en cuatro grupos como se 

muestra a continuación [17]:  

1. Normas: Normas de Minkowski (N1, N2, N3). Puede notarse que N1 es equivalente a 

la suma de los componentes del LAI.  

2. Estadísticos de tendencia central: Media Geométrica (G), Media Aritmética (M), 

Media Cuadrática (P2), Media Potencial (P3), Media Armónica (A).  

3. Estadísticos de dispersión y forma: Varianza (V), Skewness (S), Kurtosis (K), 

Desviación Estándar (SD), Coeficiente de Variación (CV), Rango (R), Percentil 25 

(Q1), Percentil 50 (Q2), Percentil 75 (Q3), Rango Inter-quartil (I50), Li máximo 

(MX) y Li mínimo (MN). 

4. Algoritmos clásicos: Autocorrelación (AC), Gravitacional (GV), Contenido Total de 

Información (TIC), Contenido Promedio de Información (MIC), Contenido de 

Información Estandarizado (SIC), Suma Total (TS), Estado Electro-topológico (ES), 

Ivanciuc – Balaban (IB) y conectividad de Kier-Hall (KH). 

3.2. Evaluación del Rendimiento del software ToMoCoMD-CAMPS MuLiMS-

MCoMPAs 

En esta sección, se presentan y discuten los resultados obtenidos de las pruebas 

realizadas al software ToMoCoMD-CAMPS con respecto a determinación del tiempo 

requerido para el cálculo de descriptores bilineales y trilineales, los gráficos de rendimiento 
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respecto a la ganancia de velocidad respecto a la paralelización y la escalabilidad del 

software.  

3.2.1. Interfaz gráfica del software 

Como se presentó en la sección 2.2., el software MuLiMS MCoMPAs presenta una 

interfaz gráfica que permite la generación de los descriptores en una manera amigable para el 

usuario. Dicha interfaz gráfica se indica a en la Figura 4.  

3.2.2. Cálculo multiprocesador de los descriptores propuestos 

Las pruebas de rendimiento se realizaron en un sistema de cómputo de alto 

rendimiento (HPC-USFQ) que contiene 16 cores. Las características del core que se utilizó 

para las pruebas son las siguientes: Intel (R) Xeon (R) E5-2630 v3, 2.4 GHz de velocidad y 

64 GB de RAM disponible. En este caso, solo se asignó 30 GB a la Máquina Virtual de Java. 

Los experimentos se realizaron con una data de 152 proteínas y se utilizó la representación 

Carbono alfa (C) para la generación de los índices en varios de los experimentos. 

Figura 4. Interfaz gráfica del software MuLiMs-MCoMPAs 
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3.2.2.1. Determinación del tiempo requerido para el cálculo de los descriptores 

Se realizó el cálculo de los descriptores bilineales y trilineales utilizando 50 y 37 

proyectos respectivamente considerado las cuatro representaciones propuestas para evaluar si 

existía alguna diferencia significativa en el tiempo de cálculo entre ellas. En la Tabla 5, se 

presentan los resultados obtenidos para este experimento. 

Tabla 5. Resultados del tiempo de cálculo obtenido en índices bilineales y trilineales para 

cada representación  

Índice Proc. Protein Repr. Proyecto 
Descriptores 

calculados 

Tiempo 

total, s 

Tiempo 

por 

proyecto, s 

Tiempo 

promedio 

por 

descriptor, s 

Terna 32 152 

CA 37 63 180456 4877 

77.39 
CB 37 63 180530 4879 

AVG 37 63 180272 4872 

AB 37 63 180346 4874 

Dupla 32 152 

CA 50 6107 23294 466 

0.076 
CB 50 6107 23286 466 

AVG 50 6107 23366 467 

AB 50 6107 23100 462 

 

De esta tabla se puede observar que los tiempos de cálculo de los índices en las cuatro 

representaciones para el caso trilineal es muy similar y las diferencias en el tiempo pueden 

haber ocurrido por diferencias en el tiempo de repartición de tareas en el procesador. Sin 

embargo, no existe una diferencia estadísticamente significativa entre dichos tiempos. Este 

particular nos indica que el cálculo de los descriptores es estable para cualquiera de las cuatro 

representaciones escogidas. Similares observaciones se pueden destacar para el caso de los 

índices bilineales.  
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Así mismo se puede observar que la diferencia entre el tiempo promedio de cálculo 

para índices trilineales es 1000 veces mayor que para el caso de los índices bilineales. Este 

particular es consecuencia de la mayor complejidad matemática con la que se definen los 

índices trilineales en el cálculo.  

3.2.2.2. Soft Speed Up 

La ganancia de velocidad o Speed-up (Sp) para p procesadores es el cociente entre el 

tiempo de ejecución de un programa y el tiempo de ejecución de la versión paralela de dicho 

programa en p procesadores. Este experimento se realiza para la evaluación de la 

paralelización del software y definir el número de procesadores ideal para el cálculo de una 

data determinada en condiciones de cómputo establecidas. El soft speed up mantiene la 

cantidad de proyectos y de proteínas constante mientras se disminuye la cantidad de 

procesadores disponibles para el cálculo. En la Figura 5 se presentan los resultados del soft 

speed up tanto para el cálculo de los índices bilineales como para los índices trilineales.  

De la Figura 5 se puede observar que el comportamiento del programa tiene una 

tendencia normal (ya que el tiempo de cálculo aumenta al disminuir la cantidad de 

procesadores disponibles) tanto para el cálculo de los índices trilineales como para los índices 

bilineales. De este gráfico se puede determinar que la cantidad de procesadores óptima para 

la realización de este cálculo tanto para índices bilineales como para índices trilineales es de 

16 threads ya que, a partir de ese punto, la ganancia de tiempo al duplicar los procesadores ya 

no tiene un efecto significativo en la reducción del tiempo de cálculo (la repartición de tareas 

paralelizada del software ya no puede ser optimizada más).   
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Figura 5. Evaluación del Soft Speed up para índices bilineales y trilineales. 

 

3.3. Predicción de estructura y velocidad de plegamiento utilizando los 

descriptores 3D para proteínas propuestos 

3.3.1. Comparación interna de los índices propuestos para la definición de 

nuevos proyectos de cálculo en el software 

Considerando la totalidad de configuraciones teóricas disponibles propuestas para el 

cálculo de descriptores, la cantidad de descriptores generada tanto para los índices trilineales 

como para los bilineales se presenta en la Tabla 6. 

Tabla 6. Número de descriptores totales utilizando todas las configuraciones teóricas 

disponibles 

Tipo de 

descriptor 
Espacio total de descriptores 

Trilineal 1,056,388,608 

Bilineal 647,685,104 

Total 1,704,073,712 
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Es claro que muchos de estos índices pueden contener información redundante, 

también que puedan ser colineales entre sí, o pueden modelar propiedades de las proteínas en 

el mismo grado. Por este motivo, se realizó la reducción de la dimensionalidad de los índices 

que se pueden calcular mediante tres procedimientos: cantidad de información de cada 

familia de índices considerando teoría de información, análisis de componentes principales y 

modelado de actividad-estructura (QSAR) utilizando regresión lineal múltiple como 

estrategia.  

Como resultado de este análisis, se generaron nuevos proyectos para el cálculo de 

índices bilineales y trilineales, considerando las combinaciones que permitan la extracción de 

la mayor cantidad de información. Para el caso de índices bilineales, se observó que las 

representaciones de Carbono Beta (C) y Carbono Amino (AB) obtienen los mejores índices; 

mientras que en el caso de los índices trilineales, se observó que las representaciones de 

Carbono Beta (C) y Pseudo-Aminoácido (AVG) obtienen los mejores índices. Los archivos 

con las configuraciones de los nuevos proyectos constan en el material suplementario adjunto 

en CD.  

Además, estos proyectos presentan una cantidad definida de índices que es 

representativa del espacio total y permite una exploración adecuada. La Tabla 7 indica la 

cantidad de descriptores que se pueden calcular a partir de estos nuevos proyectos y la 

reducción respecto al espacio inicial. 
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Tabla 7. Cantidad de descriptores generados con los nuevos proyectos y su comparación 

contra el espacio inicial. 

Tipo de 

descriptor 
Espacio total de 

descriptores 

Índices 

representativos 

del espacio 

Relación de 

reducción  

Trilineal 1,056,388,608 20,263 52,134 

Bilineal 647,685,104 13,648 47,456 

Total 1,704,073,712 33,911 
 

 

3.3.2. Modelado de propiedades de proteínas y comparación con otros métodos 

Con la finalidad de evaluar el rendimiento de los descriptores propuestos con respecto 

a otros descriptores reportados en la literatura, se realizaron modelos matemáticos para la 

predicción de la velocidad de plegamiento utilizando regresión lineal múltiple como 

estrategia y modelos de clasificación estructural basados en la base de datos SCOP utilizando 

análisis de discriminante lineal como estrategia. Los resultados obtenidos para cada 

aplicación y su comparación frente a las otras estrategias se indican a continuación.   

3.3.2.1. Velocidad de plegamiento 

Para el modelado de la velocidad de plegamiento, se utilizó el conjunto de proteínas 

(80 proteínas) propuesto por Ouyang [118] como serie de entrenamiento, retirando el caso 

“2BLM” debido a que solo contenía una representación de carbono alfa; para la serie de 

predicción se utilizó un conjunto de 17 proteínas propuesto en el artículo de Ruiz-Blanco 

[101]. La modelación se realizó utilizando el software MOBYDIGS [122], que combina la 

técnica de regresión lineal múltiple con un método de subconjunto y wrapper basado en 

Algoritmo Genético. Se realizaron varios experimentos de exploración que incluían la 

generación de modelos considerando solo índices bilineales, solamente índices trilineales y la 

combinación de índices bilineales con índices trilineales. Los modelos que mejor se ajustaron 

a la variable respuesta mediante el análisis de los parámetros estadísticos para predecir la 
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velocidad de plegamiento con los descriptores obtenidos en el software MuLiMs-MCoMPAs 

constan el material suplementario adjunto en CD. 

Del conjunto de proteínas considerado como serie de predicción, basados en el error 

de predicción mostrado en todos los modelos obtenidos, se procedió a excluir 4 proteínas del 

conjunto de predicción (outliers). Para el caso de los modelos obtenidos con índices 

bilineales se encontró que los outliers son: pdb1a6n, pdb1spr_A, pdb1t8j, pdb2vik. Para el 

caso de los modelos obtenidos con índices trilineales se encontró que los outliers son: 

pdb1jo8, pdb1spr_A, pdb1t8j, pdb2vik. Se observa que 3 de los 4 outliers son comunes para 

ambos índices.  

En esta sección se presentarán los valores estadísticos obtenidos por los dos mejores 

modelos obtenidos utilizando los índices bilineales, los 2 mejores modelos utilizando índices 

trilineales y los 2 mejores modelos utilizando la combinación de los dos tipos de índices en la 

Tabla 8; además, las ecuaciones de regresión obtenidas para cada uno de estos modelos se 

presentan a continuación:  

Modelo 1: 

ln(k)= -68463.2*A + 0.07262*B + 2.4516*C + 0.7509*D + 13.9890    (48) 

donde:  

k= velocidad de plegamiento 

A= CB_Q2_B_M19_NS-3_T_LGP[+12.0]_LGL[4-11]_PAH-PBS_MCoMPAs    (49) 

B= AVG_N1_B_M2_SS-5_T_KA_ECI-KDS_MCoMPAs 

C= AB_Q2_B_M32_SS5_ALA_KA_Z2-PBS_MCoMPAs 

D= AB_S_B_M14_NS-6_FBS_LGP[8-11]_PBS-EPS_MCoMPAs 

Modelo 2 

ln(k)= 2.2566*A – 68047.7*B + 0.07381*C + 0.78523*D + 14.2208     (50) 
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donde:  

k= velocidad de plegamiento 

A= CB_Q2_B_M32_SS2_FBS_KA_Z2-PBS_MCoMPAs 

B= CB_Q2_B_M19_NS-3_T_LGP[+12.0]_LGL[4-11]_PAH-PBS_MCoMPAs 

C= AVG_N1_B_M2_SS-5_T_KA_ECI-KDS_MCoMPAs 

D= AB_S_B_M14_NS-6_FBS_LGP[8-11]_PBS-EPS_MCoMPAs 

Modelo 3 

ln(k)= -0.0323*A +20.3011*B + 7205.01*C – 1.7572         (51) 

donde:  

k= velocidad de plegamiento 

A= AVG_N3_TrQB_M55(M15)_SS-2_T_KA_PAH-ISA_MCoMPAs 

B= AVG_Q1_TrC_M58(M15)_SS0_T_KA_PAH_MCoMPAs 

C= AVG_GV[5]_MX_TrF_M41(M5)_MP7_o_T_KA_PBS_MCoMPAs 

Modelo 4 

ln(k)= -0.03241*A + 19.9437*B + 156.728*C – 1.42882          (52) 

donde:  

k= velocidad de plegamiento 

A= AVG_N3_TrQB_M55(M15)_SS-2_T_KA_PAH-ISA_MCoMPAs 

B= AVG_Q1_TrC_M58(M15)_SS0_T_KA_PAH_MCoMPAs 

C= AVG_GV[5]_MX_TrF_M41(M5)_MP8_o_T_KA_PIE_MCoMPAs 

Modelo 13 

ln(k)= -44766.6*A – 0.96157*B + 0.20729*C – 3.25903*D + 25.4265     (53) 

donde:  

k= velocidad de plegamiento 

A= CB_Q2_B_M19_NS-3_T_LGP[+12.0]_LGL[4-11]_PAH-PBS_MCoMPAs 
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B= CB_K_Q_M5_NS-1_T_LGP[1-3]_KDS_MCoMPAs 

C= CB_K_B_M2_SS-1_FBS_KA_MM-ECI_MCoMPAs 

D= CB_MIC_N1_TrQB_M45(M8)_SS2_o_T_KA_PAH-Z3_MCoMPAs 

Modelo 14 

ln(k)= -42920.3*A + 0.17709*B – 3.22386*C + 26.0880            (54) 

donde:  

k= velocidad de plegamiento 

A= CB_Q2_B_M19_NS-3_T_LGP[+12.0]_LGL[4-11]_PAH-PBS_MCoMPAs 

B= CB_K_B_M2_SS-1_FBS_KA_MM-ECI_MCoMPAs 

C= CB_MIC_N1_TrQB_M41(M5)_SS2_o_T_KA_PAH-Z3_MCoMPAs 

Tabla 8. Mejores modelos obtenidos para la predicción de la velocidad de plegamiento de 96 

proteínas cuyos descriptores se calcularon con el software MuLiMs-MCoMPAs. 

Modelo Q2
LOO Q2

BOOT SDEP 
Q2

EXT  

(C.O.) 

SDEPext 

(C.O.) 

Q2
EXT  

(S.O.) 

SDEPext  

(S.O.) 

Modelos que utilizaron índices bilineales 

1 75.33 74.85 2.145 72.77 2.663 87.52 2.057 

2 75.27 74.70 2.147 72.43 2.635 86.67 2.019 

Modelos que utilizaron índices trilineales 

3 74.8 73.83 2.167 32.28 3.170 85.75 2.786 

4 74.4 74.01 2.172 35.25 3.287 84.92 2.983 

Modelos que utilizaron índices bilineales y trilineales 

13 77.69 77.62 2.039 60.87 2.387 79.57 2.964 

14 79.70 79.26 1.945 55.57 2.556 78.19 2.606 

 

El análisis de la Tabla 8 puede realizarse considerando los mejores modelos obtenidos 

en el entrenamiento y los mejores modelos obtenidos en la predicción. Considerando los 

mejores modelos respecto al entrenamiento, se puede observar que los modelos obtenidos 

mediante la combinación de índices trilineales y bilineales e índices trilineales son los que 
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mejor modelan la serie de entrenamiento, entendiendo que la velocidad de plegamiento 

depende de la estructura tridimensional y varios sitios de contacto específicos, se puede 

fundamentar que los índices trilineales extraen mayor información geométrica ya que las 

herramientas matemáticas utilizadas que abarcan mayor cantidad de posibilidades e 

interacciones, que permite un mejor ajuste con respecto a la variable respuesta y que los 

índices bilineales contienen información ortogonal con respecto a los índices trilineales, lo 

que mejora el ajuste. Con respecto a la serie de predicción, se observa que los índices 

bilineales y trilineales logran obtener modelos más robustos que logran explicar la velocidad 

de plegamiento de un conjunto de proteínas no utilizado para el entrenamiento. Esto se puede 

entender debido a la cantidad de información que los índices trilineales aportan desde el 

punto de vista estructural, y las que las configuraciones propuestas para los índices bilineales 

permiten extraer información relevante para el modelado de esta propiedad.  

Con respecto a otros índices que se han utilizado para modelar la velocidad de 

plegamiento, en la Tabla 9 se indica el valor de predicción más alto de este trabajo con 

respecto a los valores de predicción obtenidos en otros trabajos. Se puede observar que los 

descriptores obtenidos utilizando nuestra teoría son superiores a los otros valores reportados. 

En la Tabla 10 se presenta una comparación del rendimiento de los descriptores respecto al 

modelado de la serie de entrenamiento para la velocidad de plegamiento. Se puede observar 

que los descriptores de este trabajo presentan una diferencia significativa respecto a los 

parámetros estadísticos del otro trabajo.  
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Tabla 9. Comparación de valores de predicción de la velocidad de plegamiento de los 

descriptores 3D para proteínas de este trabajo con respecto a otros.  

Descriptores 
Longitud 

Cutoff 

Q2 

(training) 
SDEP 

Folding degree [101] - 73.96 2.20 

Long Range Order [115] 4 72.25 2.28 

Contact order [114] 2 73.96 2.19 

Total Contact Distance [116] 2 73.96 2.21 

Este trabajo (Modelo 14) - 79.7 1.95 

 

Tabla 10. Comparación de los valores de predicción de la serie externa para la velocidad de 

plegamiento con respecto a otro trabajo. 

Descriptores Q2 (test) SDEP 

Folding degree [101] 54.76 2.03 

Este trabajo (Modelo 1) 87.52 2.06 

3.3.2.2. Clasificación estructural SCOP 

Para la predicción de las clases estructurales se utilizó el conjunto de proteínas (204 

proteínas) propuesto por K.C. Chou basado en la clasificación SCOP (52 todo alfa, 61 todo 

beta, 45 alfa/beta, 46 alfa + beta) [88]. Este conjunto se dividió en dos grupos, 149 proteínas 

se utilizaron para el entrenamiento y 55 proteínas utilizadas para la serie de predicción. La 

modelación se realizó utilizando el software WEKA [76], que combina la técnica de análisis 

de discriminante lineal con un método de subconjunto que utiliza dos métodos de búsqueda 

como Best First y Greedy Stepwise y un método wrapper. Se realizaron varios experimentos 

de exploración que incluían la generación de modelos considerando solo índices bilineales, 

solamente índices trilineales y la combinación de índices bilineales con índices trilineales. 

Los mejores modelos obtenidos para la clasificación estructural con los descriptores 

obtenidos en el software MuLiMs-MCoMPAs constan el material suplementario adjunto en 

CD  
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En esta sección se presentarán los valores estadísticos obtenidos por los dos mejores 

modelos obtenidos utilizando los índices bilineales, los 2 mejores modelos utilizando índices 

trilineales y los 2 mejores modelos utilizando la combinación de los dos tipos de índices en la 

Tabla 11.  

El análisis de la Tabla 11 puede realizarse considerando los mejores modelos 

obtenidos en el entrenamiento y los mejores modelos obtenidos en la predicción. 

Considerando los mejores modelos respecto al entrenamiento, se puede observar que los 

modelos obtenidos utilizando los índices bilineales y la combinación de índices bilineales y 

trilineales son los que mejor modelan la serie de entrenamiento; se puede observar la 

particularidad de que los índices bilineales pueden generar mejores modelos que los que se 

pueden generar utilizando los índices trilineales, a pesar que los últimos sean constituidos 

considerando características geométricas más amplias. El principio de No Free Lunch [134] 

indica que una sola estrategia de cálculo o de optimización no puede realizar el modelado en 

forma acertada para todos los casos. De todas formas, se puede observar que la diferencia 

estadística entre los modelos con descriptores bilineales y trilineales no es grande, por lo que 

esto sugiere que tanto la teoría para la generación de índices bilineales y trilineales es robusta 

y puede generar resultados que puedan ser usados en otras aplicaciones. Con respecto a la 

serie de predicción, se observa el mismo comportamiento descrito para el análisis de con 

respecto al conjunto de predicción.  
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Tabla 11. Mejores modelos obtenidos para la clasificación estructural SCOP de 204 

proteínas cuyos descriptores se calcularon con el software MuLiMs-MCoMPAs 

Modelo 
Número de 

Variables 

Clasificación 

correcta (%) 

Training (149) 

MCC  

Training 

Clasificación 

correcta (%) 

Test (55) 

MCC  

Test 

Modelos que utilizaron índices bilineales 

3 5 100.00 1.000 96.36 0.955 

7 3 99.33 0.992 96.36 0.955 

Modelos que utilizaron índices trilineales 

9 16 98.65 0.962 92.59 0.777 

12 17 97.99 0.942 90.74 0.717 

Modelos que utilizaron índices trilineales y bilineales 

15 13 99.33 0.981 96.36 0.893 

16 9 99.33 0.981 98.18 0.943 

 

Con respecto a otros índices que se han utilizado para la clasificación SCOP de 

proteínas utilizando el mismo conjunto de datos, en la Tabla 12 se indica el valor de 

predicción más alto de este trabajo con respecto a los valores de predicción obtenidos en 

otros trabajos. Se puede observar que los descriptores obtenidos utilizando nuestra teoría son 

ampliamente superiores a los otros valores reportados. En la Tabla 13 se presenta una 

comparación del rendimiento de los descriptores respecto al modelado de la serie de 

predicción para la clasificación SCOP de las proteínas. Se puede observar que los 

descriptores de este trabajo presentan una diferencia significativa respecto a los parámetros 

estadísticos presentados en el otro trabajo 

 

 

 



82 

 

 

 

Tabla 12. Comparación de valores de predicción de la clasificación SCOP de los 

descriptores 3D para proteínas de este trabajo con respecto a otros.  

Descriptores 
Clasificación correcta (%) 

Training  

AA composition [135] 83.80 

Pseudo AA composition [136] 91.20 

Pair coupled AA composition [137] 74.50 

PSI-BLAST [138] 94.10 

Bilinear descriptors [19] 92.60 

Este trabajo 99.33 

 

Tabla 13. Comparación de los valores de predicción de la serie externa para la clasificación 

SCOP de proteínas con respecto a otro trabajo. 

Descriptores  
Clasificación correcta (%) 

Test 

Bilinear descriptors [19] 92.70 

Este trabajo 96.33 

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

4.1. Conclusiones 

Se definieron nuevos descriptores tridimensionales basados en formas algebraicas 

multilineales que permiten codificar la información geométrica y topológica entre dos y tres 

aminoácidos de una proteína; demostrándose con los distintos estudios realizados en este 

trabajo, que estos descriptores poseen mayor variabilidad y cantidad de información 

codificada con respecto otros descriptores definidos en la literatura.  

Se demostró mediante el estudio de dos aplicaciones representativas (velocidad de 

plegamiento y clasificación estructural) que los nuevos descriptores permitan la extracción de 

información estructural de relevancia de las proteínas basado en la comparación de los 

parámetros estadísticos obtenidos. Por lo tanto, estos descriptores pueden constituir una 
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nueva alternativa para la generación de modelos predictivos de propiedades fisicoquímicas de 

interés y predicción de las funciones de una proteína.  

Se desarrolló y validó el software denominado ToMoCoMD-CAMPS MuLiMs 

MCoMPAs que permite la generación de los descriptores moleculares 3D propuestos 

aprovechando las prestaciones computacionales disponibles de la mejor manera y brindando 

al usuario una herramienta amigable que puede ser utilizada en cualquier plataforma 

disponible.  

Se realizó la generación de nuevos proyectos de cálculo para el software MuLiMs 

MCoMPAs (15 proyectos para la definición de índices bilineales y 10 proyectos para la 

generación de índices trilineales) reduciendo el espacio de descriptores aproximadamente en 

50.000 veces mediante procedimientos estadísticos, de teoría de información y modelado, que 

brindan al usuario una exploración representativa del espacio total en el menor tiempo 

posible.  

Se evaluaron cuatro tipos de representaciones de aminoácidos para la extracción de 

información espacial de las proteínas y basados en los diferentes análisis realizados en este 

trabajo, se observó que la mayor cantidad de información extraída de las proteínas cuando se 

calculan los índices bilineales fue utilizando las representaciones de Carbono Beta (C) y 

Carbono Amida (AB) mientras que para los índices trilineales fue utilizando las 

representaciones de Carbono Beta (C) y Pseudo Aminoácido (AVG).  

4.2. Recomendaciones 

Utilizar métodos de truncaje esférico y operadores de agregación generalizados como 

aporte teórico adicional en la generación de los descriptores 3D para proteínas propuestos con 

el fin de considerar generalizaciones adicionales que permitan extraer mayor cantidad de 

información no considerada para los índices actuales.  
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Evaluar el desempeño de los descriptores moleculares 3D generados en estudios multi 

referencia (varias aplicaciones representativas para el campo de proteínas) con diferentes 

conjuntos de datos de proteínas con el fin de demostrar en que tipos de aplicaciones estos 

índices se desempeñan mejor que otros y cuanta información ortogonal a los otros 

descriptores se genera mediante el cálculo de nuestros descriptores.  
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