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Introduccion

Fascina 1 es una proteina globular multidominio de unién a actina. Es una diana prometedora para el desarrollo de farmacos alostéricos antimetastasicos
debido a su baja expresion en tejidos adultos normales su implicacidon en la diseminacién y posterior supervivencia de células cancerosas, y su elevada
flexibilidad conformacional. Un abordaje para la identificacién de sitios alostéricos es el analisis de coevolucién de residuos. No obstante, este analisis requiere
de alineamientos extensos y el estado actual de la anotacidn en la familia de proteinas fascina es inadecuado para llevarlo a cabo. Para solventarlo, en este
trabajos proponemos la utilizacién de técnicas de aprendizaje supervisado para desarrollar una herramienta de anotacién automatica a partir de propiedades
fisico-quimicas con la que anotar las secuencias homaélogas utilizadas para el posterior analisis de coevolucién de residuos.

Metodologia

1) Algoritmo de clasificacion de secuencias
a partir de sus propiedades fisico-quimicas
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2) Analisis de coevolucion de residuos
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Herramienta de anotacion automatica

Elaboramos un conjunto de datos formado por 425 secuencias representativas de las 5 clases de interés
(Fascina, Fascina 1, Fascina 2, Fascina 3 y no Fascina) y equilibradas en ndmero; y 669 descriptores
ampliamente usados en quimiogendmica. Realizamos distintos ensayos para determinar el algoritmo que
ofrecia mejores resultados para el problema de multiclasificacién.
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Arbol de Regresion

Random Forest SVM XGBOOST KNN . .
decision  multinomial

Tabla 1. Metr {'Cas de evaluaci_é_n para  gensibilidad 0.998 0.994 0.982 0.971 0.919 0.200
los 6 algoritmos  de CIaSIflca(':lon Especificidad 0.999 0.998 0.995 0.992 0.980 0.800
eStUQ’adOS' , Va'llor €5 ob tenld'os PPV 0.997 0.994 0.981 0.967 0.920 0.200
mediante validacion cruzada de diez NPV 0.999 0.998 0.995 0.993 0.980 0.800
particione.s utilizando la part'icién de Precision 0.998 0.993 0.979 0.965 0.919 0.175
entrenamiento (298 secuencias). Valor-F1 0.998 0.993 0.979 0.964 0.912 0.296

Exactitud

equilibrada 0.995 0.998 0.988 0.981 0.950 0.500

El algoritmo escogido fue Caret, una implementacién de Random Forest. Este modelo fue validado con 127
nuevas secuencias (particion de validacion), cometiendo uUnicamente un error. Por tanto, el modelo
definitivo es capaz de predecir correctamente la anotacion de nuevas secuencias y es capaz de identificar
errores en la anotacidn automatica (por ejemplo, en AOAO68WNP9, AOA2Y9L644 y AOA2B4RKUO).

Interpretacion del modelo de Machine Learning

Utilizamos los valores de Shapley para la interpretacion del modelo. De este modo, identificamos que las
variables a las que, en promedio, el modelo "prestaba mas atencién" corresponian 3 triadas conjuntas. Las
triadas conjuntas representan la frecuencia con que aparecen ciertas combinaciones de tipos de

aminoacidos (clasificados seguin volumen y momento dipolar). O
Triada d251
FSCN1_HUMAN FSCN3_HUMAN []
Triada d331
L]
FSCN2_HUMAN SING_DROME Triada d534
0 200 400 0 200 400 Trinda
Numero de aminoacidos Numero de aminoacidos en sitio

de unién

Figura 1. Distribucion de las triadas d.s5;, d33; ¥ ds3, a lo largo de las secuencias de referencia para Fascina 1, Fascina 2,
Fascina 3 y Fascina (secuencias que no evolucionaron de la duplicacion que tuvo lugar en vertebrados). Estos motivos se
distribuyen de manera diferente en los distintos tipos de secuencias y, ademas, forman parte, en su mayoria, de los sitios
de union en Fascina 1 humana. El modelo, por tanto, no solo anota nuevas secuencias correctamente sino que ademas lo

hace utilizando variables con significado bioldgico.

Analisis de coevolucion de residuos en Fascina 1
Ayudandonos del modelo de anotacién automatica, construimos un alineamiento curado de Fascina 1
(dimensiones 469 secuencias x 489 posiciones tras el preprocesamiento). A partir de este, identificamos 2

grupos de residuos que han coevolucionado entre si, ICs, e ICs3. __ T
g}" y N \\‘
Figura 2. Representacion de los dos grupos de residuos 2 \@ . /\, )
que han coevolucionado sobre Fascina 1 humana );J‘/?\[//"} (,)‘\ y =
(cédigo: 3LLP). Estos dos grupos forman una red de Y #%s Oy & N »

residuos proximos en el espacio y conectan los tres
sitios de unidn. Podrian ser responsables del
alosterismo de Fascina 1.

Los residuos que han coevolucionado se muestran
como esferas sobre la proteina cartoon. Los sitios de
union 1, 2 y 3 se muestran coloreados en amarillo, rojo
y azul, respectivamente. Residuos de los grupos ICs) e
ICs3 sin anotacidon previa se muestran en rosa y
marron, respectivamente.

- El desarrollo de herramientas de anotacién automatica a partir de propiedades
fisico-quimicas inferidas a partir de la secuencia puede ser utilizado para anotar
nuevas secuencias y para caracterizar e identificar propiedades de interés
bioldgico.

- El analisis de coevoluciéon de residuos se ve altamente influenciado por la
composicion del alineamiento de partida y, gracias al modelo de anotacion
utilizado, hemos podido identificar dos grupos de residuos que han
coevolucionado entre si y podrian formar parte de los sitios alostéricos de
Fascina 1.



