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Capito lo  1  
 

I l  mater ia le  genet ico:  Geni  e  Mutaz ioni   
 

1 . 1  I  G e n i  
La  v i t a  d ipende  da l l a  c apa c i t à  d e l l e  c e l l u l e  d i  

i m ma g a z z i n a r e  e  t r a d u r r e  l e  i s t r uz i on i  g e n e t i c h e  n e c e s s a r i e  a l l a  

c o s t r u z i one  e d  a l  p e r p e t u a r s i  deg l i  o rgan i smi .  Ques t a  

i n f o r ma z i o n e  e r e d i t a r i a  v i e ne  t r a s me s s a  d a l l a  c e l l u l a  ma d r e  a l l e  

c e l l u l e  f i g l i e  e ,  p e r  u n  o r g a n i s mo ,  d a  u n a  g e n e r a z i o n e  a l l a  

s u c c e s s i va  a t t r a v e r s o  l a  sua  l i n e a  g e r mi n a l e  r i p r o du t t i va .  G l i  

e l e me n t i  c h e  c o n t e n g o n o  t a l i  i n f o r ma z i o n i  e  c h e  d e t e r mi n a n o  l e  

c a r a t t e r i s t i c h e  d i  u n a  c e r t a  s p e c i e ,  e  deg l i  i nv id i  a l  suo  i n t e rno ,  

s o n o  i  gen i .   L ’ i n f o r m a z i o n e  g e n e t i c a  è  c o n t e n u t a  i n  u n a  

s e q u e n z a  l i n e a r e  d i  n u c l e o t i d i ,  i l  D N A .  O g n i  m o l e c o l a  d i  D N A  è  

u n a  d o p p i a  e l i c a  f o r ma t a  d a  d u e  f i l a me n t i  c o mp l e m e n t a r i  d i  

n u c l e o t i d i  t e n u t i  i n s i e me  d a  l e g a mi  ad  i d rogeno  t r a  l e  copp i e  d i  

ba s i  a zo t a t e  (Aden ina ,  T imi na ,  G u a n i n a  e  C i t o s i n a )  A - T  e  G - C  

( v e d i  f i g  1 . 1 ) .  
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Figura 1.1 Schema dell’appaiamento dei filamenti di DNA in cui si mettono in evidenza i ponti ad 

idrogeno tra le coppie di basi A-T (due legami idrogeno), G-C (tre legami idrogeno) e lo scheletro esterno 

formato dai gruppi fosfato e dalle molecole di zucchero (deossiribosio).  Le basi puriniche sono Adenina e 

Guanina, mentre Timina e Citosina sono le basi pirimidiniche (Uracile nell’RNA). 

http://web.mit.edu/esgbio/www/lm/nucleicacids/dna_hbonds.gif 

 

 P e r t a n t o  u n  g e n e  n o n  è  a l t r o  c h e  l ’ u n i t à  f u n z i o n a l e  

d e l l ’ e r e d i t a r i e t à  c h e  c o r r i s p o n d e  a d  u n a  s e q u e n z a  d i  D N A  c h e  

c o d i f i c a  p e r  u n a  p r o t e i n a  ( o  p e r  g l i  R N A - r i b o s o mi a l i  e  R N A-

t r a n s fe r ) .  I  g e n i  s i  t r o v a n o  i n  p a r t i co l a r i  s i t i  c r o mo s o mi c i  d e t t i  

l o c u s  e d  a s s u mon o  d u e  f o r me  a l t e r n a t i v e ,  de t t e  a l l e l i .  I n  a l t r e  

p a r o l e  l ’ a l l e l e  è  r e s p o n s a b i l e  d e l l a  p a r t i c o l a r e  mo d a l i t à  c o n  c u i  

s i  ma n i f e s t a  u n  c a r a t t e r e  e r e d i t a r i o  con t ro l l a t o  da  un  da to  gene .  

O g n i  o r g a n i s mo  d i p l o i d e ,  p o s s i e d e  p e r  c i a s c u n  c a r a t t e r e  d u e  

a l l e l i ,  c i o è  d u e  c o p i e ;  o g n u n o  d e i  d u e  a l l e l i  è  p r e s e n t e  s u  u n o  

s t e s s o  l o c u s ,  s u  c i a s c u n o  d e i  d u e  c r o mo s o mi  c he  cos t i t u i s cono ,  

n e l l a  c e l l u l a ,  u n a  c o p p i a  d i  o mo l o g h i .  I  c r o mo s o mi  s o n o  s t r u t t u r e  

a l t a me n t e  c o mpa t t e  i n  c u i  s i  o r g a n i z z a  l a  c r o m a t i n a  ( c o s t i t u i t a  

da  DNA avvo l t o  su l l e  p ro t e ine  i s t on i che , fo r mando  i l  nuc l eosoma ,  

e  p ro t e ine  non - i s t on i che )  du ran t e  l e  u l t ime  f a s i  de l l a  mi to s i  ( o  

d e l l a  me i o s i ) .   
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I l  n u me r o  d e i  c r o m o s o mi  u ma n i  è  p a r i  a  2 3  ( 2 2  c o p p i e  d i  

o mo l o g h i ,  a u t o s o m i ,  e d  u n a  c o p p i a  d i  c r o m o s o mi  d i v e r s i  c h e  

d e t e r mi n a  i l  s e s s o ) . S e  s u i  c r o mo s o mi  o mo l o g h i  è  p r e s e n t e  u n a  

d u p l i c e  c o p i a  d e l l o  s t e s so  a l l e l e ,  s i  d i ce  che  l ' i nd iv iduo  è  

o mo z i g o t e  p e r  que l  c a r a t t e r e ;  s e  g l i  a l l e l i  sono  d i f f e r en t i ,  

l ' i n d i v i d u o  è  d e t t o  e t e r o z i g o t e .  

Ogn i  c a r a t t e r e ,  a l l ’ i n t e rno  d i  una  popo l az ione ,  può  e s se r e  

r a p p r e se n t a t o  a nc he  d a  mo l t i  a l l e l i ,  i n  q u e s t o  c a s o  s i  p a r l a  d i  

a l l e l i a  m u l t i p l a  ( s e b b e n e  og n i  i n d i v i d u o  n e  p o s s a  p o r t a r e  s o l o  

d u e ) .  L ’ i n s i e me  d e g l i  a l l e l i  p r e sen t i  i n  una  popo l az ione  è  de t t o  

“ poo l ”  g en i c o .  N o n  t u t t i  g l i  a l l e l i  d e t e r mi n a n o  u n  e f f e t t o  v i s i b i l e  

n e l l ’ i n d i v i d u o  c h e  n e  è  p o r t a t o r e .  S e  i l  c a r a t t e r e  d a  e s s i  

c o n t r o l l a t o  s i  ma n i f e s t a ,  s i  p a r l a  d i  a l l e l i  do mi n a n t i ;  i n  c a s o  

con t r a r i o  s i  pa r l a  d i  a l l e l i  r e c e s s i v i .  U n  i nd i v i d u o  p u ò  e s s e r e  

q u i n d i  o m o z i g o t e  d o mi n a n t e ,  s e  p os s i e d e  d ue  a l l e l i  d o mi n a n t i ;  

e t e r oz i g o t e ,  s e  p o s s i e d e  d u e  a l l e l i  d i f f e r e n t i ;  o mo z i g o t e  

r e c e s s i v o ,  s e  p o s s i e d e  e n t r a m b i  g l i  a l l e l i  r e c e s s i v i  ( v e d i  f i g  1 . 2 ) .  

U n  a l l e l e  d o mi n a n t e  s a r à  e s p r e s s o  s e m p r e ,  a n c h e  s e  l ' i n d i v i d u o  è  

e t e r oz i g o t e ,  u n  a l l e l e  r e c e s s i v o  p o t r à  e s s e r e  e s p r e s s o  s o l o  i n  

i n d i v i d u i  o mo z i g o t i  r e c e s s i v i .  Es i s t ono  anche  f enome n i  d i  

d o mi n a n z a  i n c o mp l e t a ,  i n  cu i  i l  f eno t i po  d i  un  i nd iv iduo  aven t e  

un  a l l e l e  r e ce s s ivo  ed  uno  a  domi n a n z a  i n c om p l e t a  s a r à  u n a  v i a  

d i  me z z o  t r a  i  d u e ;  e  f e n o m e n i  d i  c od o mi n a n z a ,  i n  c u i  e n t r a mb i  

g l i  a l l e l i  p r e s e n t i  n e l  g en o t i p o  s o n o  d o mi n a n t i .  I l  g e n o t i p o  n o n  è  

n i e n t e  a l t r o  c h e  l o  s p e c i f i co  s e t  d i  a l l e l i  c h e  fo r ma n o  i l  g e n o m a  

d i  u n  i n d i v i d u o , m e n t r e  i l  f e n o t i p o  è  l a  ma n i f e s t az ione  v i s i b i l e  

de i  c a r a t t e r i  gene t i c i  de l l ’ i nd iv iduo .  
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S i  p a r l a  d i  g e n i  ( o  f e n o t i p i )  s e lva t i c i  ( “w i ld - t ype” )  quando  

a b b i a mo  a  c h e  f a r e  c o n  i  g e n i  ( o  f e n o t i p i )  c h e  n o r ma l me n t e  s i  

t r o v a n o  n e l l e  p o p o l a z i o n i  n a t u r a l i ,  me n t r e  p a r l i amo  d i  gen i  ( o  

f e n o t i p i )   mu t a n t i  q u a n d o  a b b i a mo  a  c h e  f a r e  c o n  e l e me n t i  c h e  

d i f f e r i s c o n o  d a  q u e l l i  “ w i l d - t y p e ”  a  c a u s a  d i  e v e n t i  mu t a z i o na l i  

c h e  n e  h a n n o  c a mb i a t o  l a  s e q u e n z a  g e n e t i c a .   

 

 

 

 
 

Figura 1.2 Schema dell’organizzazione dei locus genici sui cromosomi omologhi. Gli alleli “P” e “B” 

hanno carattere dominante, mentre gli alleli “a” e “b” hanno carattere recessivo. Il genotipo dei vari locus è 

Omozigote Dominante (“PP”) per il gene “P” , Omozigote recessivo (“aa”) per il gene “a” ed Eterozigote (“Bb”) 

per il gene “B”. www.anselm.edu/homepage/jpitocch/genbio/locus.JPG 
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1 . 2  L e  M u t a z i o n i  
 

L ’ i n f o r m a z i o n e  g e n e t i c a  c o n t enu t a  ne l  DNA d e ve  sodd i s f a r e  

d u e  a s p e t t i  t r a  l o ro  a n t i t e t i c i ,  d a  u na  p a r t e  de v e  e s se r e  s t a b i l e  

l i mi t a n d o  g l i  e v e n t i  c h e  n e  p e r t u r b a no  l ’ i n t eg r i t à ,  da l l ’ a l t r a  deve  

p o t e r  e v o l v e r e  p e r  p e r me t t e r e  l a  s o p r a v v i v e n z a  d e l l ’ o r g a n i s mo  a l  

m u t a r e  d e l l e  c o n d i z i o n i  a m b i e n t a l i  s e l ez ionando  g l i  i nd iv idu i  

che  hanno  l e  mi g l i o r i  c apac i t à  d i  ada t t amen to .  I l  DNA s i a  

d u r a n t e  i l  p r o c e s s o  d i  d u p l i c a z i o n e  c he  i n  a l t r i  m o me n t i  d e l  c i c l o  

c e l l u l a r e  p u ò  s u b i r e  d e i  d a n n i  o  an d a r e  i n c o n t r o  a d  e r r o r i  d i  

r e p l i c a z i o n e  c h e  n e  a l t e r a n o  l a  s equenza  causando  que l l e  che  s i  

c h i a ma n o  c o mu n e me n t e  m u t a z i o n i .  Qu ind i  quando  una  ce l l u l a  s i  

d iv ide ,  l e  due  ce l l u l e  f i g l i e  non  sono  pe r f e t t ame n te  i den t i che  né  

t r a  d i  l o ro  n é  c o n  l a  ce l l u l a  mad r e .  I n  a l c u n i  c a s i  q u e s t i  e r r o r i  

a p p o r t a n o  d e i  v a n t a g g i ,  i n  a l t r i  c a s i  n o n  h a n n o  n e s s u n  e f f e t t o  

s i g n i f i c a t i v o ,  o p p u r e  i n  m o l t i  c a s i  q u e s t i  e r r o r i  c a u s a n o  s e r i  

d a n n i  c o me  a d  e s e mp i o  l a  d i s t r u z i o n e  d i  u n a  s e q u e n z a  

c o d i f i c a n t e  p e r  u n a  p r o t e i n a  i mp o r t a n t e  p e r  l a  f u n z i o n e  c e l l u l a r e .  

C a mbi a m e n t i  d o vu t i  a d  e r r o r i  de l  p r imo  gene re  ve r r anno  

p e r p e t u a t i ,  f i s s a t i  n e l  g e n o ma ,  i n  q u a n t o  l e  c e l l u l e  a l t e r a t e  ha n no  

u n a  ma g g i o r e  p r o b a b i l i t à  d i  r i p r o d u r s i  e  q u i n d i  n e  t r a g g o n o  u n  

v a n t a g g i o  e v o l u t i v o ,  q u e s t o  f e n o me n o  s i  c h i a ma  se l e z ione  

p o s i t i v a .  C a mbi a m e n t i  d o v u t i  a d  e r r o r i  de l  s econdo  t i po  pos sono  

e s s e r e  p e r p e t u a t i  o  me n o  d a t e ,  a d  e semp io ,  pa r t i co l a r i  c o n d i z i o n i  

a mb i e n t a l i ,  i n  q u a n t o  n o n  appo r t ano  a l cun  van t agg io  

s i g n i f i c a t i v o  e  s o n o  c o n t r o l l a t e  d a  u n  t i p o  d i  s e l e z i o n e  n e u t r a .  

Ca mbia men t i  dovu t i  ad  e r ro r i  che  causano  s e r i  dann i  a l l a  c e l l u l a  

n o n  v e r r a n n o  p e r p e t u a t i  a t t r a v e r s o  l e  g e n e r a z i o n i  s u c c e s s i v e  e  

v e r r a n n o  e l i mi n a t e ,  c i o è  s i  a t t ue r à  un  t i po  d i  s e l e z i o n e  n e g a t i v a .  

A t t r a v e r s o  q u e s t o  c i c l o  i n f i n i t o  d i  e r r o r i  e  t e n t a t i v i ,  d i  m u t a z i o n i  

e  s e l e z i one  n a t u r a l e ,  g l i  o r g a n i s mi  s i  e v o l v o n o .  
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L e  l o r o  s p e c i f i c h e  g e n e t i c h e  c a mb i a n o  d a n d o  l o r o  n u o v i  

m o d i  d i  s f r u t t a r e  i n  ma n i e r a  p i ù  e f f i c i e n t e  l e  r i s o r s e  a mb i e n t a l i  e  

d i  r i p rodu r s i  con  succes so  e s se n do  i n  c om p e t i z i on e  c o n  a l t r i  

o r g a n i s mi .  O v v i a me n t e  a l c u n e  pa r t i  d e l  genoma  camb iano  p iù  

f a c i l me n t e  r i s p e t t o  a d  a l t r e  lungo  i l  co r so  de l l ’ evo luz ione .  Ad  

e s e mp i o  u n a  s e q u e n z a  d i  D N A  c h e  n o n  c o d i f i c a  p e r  a l c u n a  

p r o t e i n a  e  n o n  h a  a l c u n a  f u n z i o n e  r e g o l a t o r i a  s p e c i f i c a ,  p u ò  

a c c u mu l a r e  mu t a z i o n i  a d  u n  t a s s o  e l e va t o ,  l i mi t a t o  s o l o  da l l a  

f r equenza  deg l i  e r ro r i  c a sua l i .  A l  c o n t r a r i o  u n  g e n e  c h e  c o d i f i c a  

p e r  u n a  p r o t e i n a  o  p e r  u n a  mol e c o l e  d i  R N A  ( r i b o so mi a l e  o  

t r a n s f e r )  n o n  p u ò  s u b i r e  c a m b i a men t i  c o s ì  f a c i l me n t e  e  q u a n d o  

a v v e n g o n o  d e l l e  m u t a z i o n i  d a n n o s e  l e  c e l l u l e  a l t e r a t e  vengono  

e l i mi n a t e .  

 I n  g e n e r a l e  i l  m a t e r i a l e  g r e z z o  de l l ’ e v o l uz i o n e  s on o  l e  

s equenze  d i  DNA g i à  e s i s t en t i ,  i n  ques to  s enso  ne s sun  gene  è  

c o mp l e t a me n t e  n u o v o ,  t u t t a v i a  l e  i n n o v a z i o n i  p o s s o n o  a v v e n i r e  

t r a mi t e :  

 

i )  m u t a z i o n i  i n t r a g en i c h e :  u n  gene  e s i s t en t e  può  e s se r e  

m o d i f i c a t o  d a l l e  mu t a z i o n i  n e l l a  s u a  s e q u e n z a  d i  D N A  

i i )  d u p l i c a z i o n e  g e n i c a :  u n  g e n e  e s i s t e n t e  p u ò  e s s e r e  

dup l i c a to  i n  modo  da  c r ea r e  una  copp i a  d i  gen i  a l t ame n te  

c o r r e l a t i  a l l ’ i n t e r no  d e l l a  c e l l u l a  

i i i )  r i a r r a n g i a me t o  g e n i c o :  d u e  o  p i ù  g e n i  e s i s t e n t i  

p o s s o n o  e s s e r e  s pe z z a t i  e  r i u n i t i  i n  mo d o  d a  c r e a r e  u n  g e ne  

i b r i d o  c os t i t u i t o  da  s e g me n t i  o r i g i n a r i a me n t e  a p p a r t e n en t i  a  g en i  

d ive r s i  

i v )  t r a s f e r i m e n t o  o r i z z o n t a l e :  un  pezzo  d i  DNA può  e s se r e  

t r a s f e r i t o  d a  u n   g e n o ma  d i  u n a  c e l l u l a  a  que l l o  d i  un ’a l t r a  o  d i  

u n  a l t r o  o r g a n i s mo .  Q u e s t o  p r o c es so  è  i n  con t r a s to  con  que l l o  

u sa l e  de l  t r a s f e r ime n to  ve r t i c a l e  de l l ’ i n fo rmaz ione  gene t i c a  da  

u n  g e n i t o r e  a l l a  p r o g e n i e .  
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U n  a s p e t t o  p a r t i c o l a r me n t e  i n t e r e s s a n t e  d e l  f e n o me n o  d e l l a  

dup l i c az ione  gen i ca  è  que l l o  che  una  de l l e  due  cop i e  de l  gene  

p u ò  a c c u mul a r e  mu t a z i o n i  e  d iven t a r e  spec i a l i z za to  

ne l l ’ adempie r e  una  nuova  funz ione .  Nume ros i  c i c l i  d i  ques to  

p r o c e s s o  d i  d u p l i c a z i o n e  e  d i v e r g e n z a ,  a t t r a v e r s o  mi l i o n i  d i  

a n n i ,  h a n n o  f a t t o  i n  mo d o  c h e  d a  un  gene  s i  po t e s se  o r i g ina r e  

una  f a mi g l i a  gen i ca  e  che  qu ind i  g l i  i n d i v i d u i  d i  u n a  s t e s s a  

spec i e  pos sano  e s se r e  p rovv i s t i  d i  mo l t ep l i c i  va r i an t i  de l  gene  

p r i mo r d i a l e .  G e n i  c o r r e l a t i  c h e  s on o  i l  r i su l t a t o  d i  e v e n t i  d i  

d u p l i c a z i o n e ,  e  c h e  p r o b a b i l me n t e  hanno  funz ion i  d ive rgen t i ,  

a l l ’ i n t e r n o  d i  u n o  s t e s s o  g e n o ma  s i  c h i a ma n o  Para logh i .  Gen i  

co r r e l a t i ,  che  de r i vano  da l l o  s t e s so  g e n e  a n ce s t r a l e  de l l ’ u l t i m o  

an t ena to  comune   e  che  appa r t engono  a  spec i e  d ive r s e ,  s i  

c h i a ma n o  O r t o l o g h i .   

 

E s i s t o n o  d i v e r s e  t i p o l o g i e  d i  mu t a z i o n i  c h e  p o s s o n o  a l t e r a r e  

l ’ i n t e g r i t à  d e l  ma t e r i a l e  g en e t i c o :  

i )  Delez ion i :  i n  cu i  s egmen t i  d i  D N A  d i  u n  c r o mo s o m a  

vengono  de l e t i  e  qu ind i  pe r s i  

i i )  T r a s l o ca z i o n i :  i n  c u i  po r z i o n i  d i  u n  c r o mo s o ma  

v e n g o n o  r o t t e  e  u n i t e  s u  u n  c r o mo so ma  d i v e r s o  d a l  p r e c e d e n t e  

i i i )  I n v e r s i o n i :  i n  c u i  u n  s e g me n t o  d i  D N A  d i  u n  

c r o mo s o ma  v i e n e  i n v e r t i t o  

i v )  M u t a z i o n i  P u n t i fo r mi :  i n  c u i  s i  h a  l a  mu t a z i o n e  d i  u n a  

s i ngo l a  copp i a  d i  nuc l eo t i d i  o  una  p i cco l a  porz ione  d i  un  gene  

n e l  g e n o ma .  

U l t e r i o r m e n t e  l e  m u t a z i o n i  p o s s o  e s se r e  c l a s s i f i c a t e  da  un  

p u n t o  d i  v i s t a  f e n o t i p i co / funz iona l e  i n :  

i )  M u t a n t i  l e t a l i :  p ro v o c a n o  l a  mor t e  p r e ma t u r a  d i  u n  

o r g a n i s mo  i n  v i a  d i  s v i l u p p o  
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i i )  Mutan t i  cond i z iona l i :  ma n i f e s t ano  l ’ e f f e t t o  f eno t i p i co  

s o l o  s o t t o  d e t e r mi n a t e  c o n d i z i o n i ,  d e t t e  r e s t r i t t i v e ,  me n t r e  s o t t o  

a l t r e  c o n d i z i o n i ,  d e t t e  p e r mi s s i v e ,  g l i  e f f e t t i  non  sono  ma n i f e s t i .  

S i  p e n s i  a  mu t a z i o n i  s en s i b i l i  a l l a  t e mp e r a t u r a  i n  c u i  l e  

c o n d i z i o n i  r e s t r i t t i v e  s o n o  t i p i c a men te  r app re sen t a t e  da l l e  a l t e  

t e mpe r a t u r e  , me n t r e  l e  c o n d i z i o n i  pe rmi s s ive  sono  r app re sen t a t e  

d a l l e  ba s s e  t e mpe r a t u r e  

i i i )  Mutan t i  con  pe rd i t a  d i  f unz io n e :  i n  c u i  v i e n e  r i d o t t a  o  

a b o l i t a  l a  f u n z i o n a l i t à  d e l  g e n e .  S o n o  l a  c l a s s e  p i ù  c o mu n e  d i  

mu taz ion i ,  sono  d i  so l i t o  d i  c a r a t t e r e  r e ce s s ivo  e  pe r t an to  d i  

s o l i t o   l e  f u n z i o n a l i t à  d e l l ’ o r g a n i s mo  s o n o  n o r ma l i  f i n o  a  q u a n d o  

l o  s t e s s o  r i e s c e  a  ma n t i e n e  a l me n o  u n a  c o p i a  f u n z i o n a n t e  d e l  

gene  a l t e r a to  

i v )  M u t a n t i  n u l l i :  m u t a n t i  c on  pe rd i t a  d i  f unz ione  che  

a b o l i s c o n o  c o mpl e t a me n t e  l ’ a t t i v i t à  d e l  g e n e  

v )  Mutan t i  con  guadagno  d i  f unz ione :  i n  cu i  l ’ a t t i v i t à  de l  

g e n e  v i e n e  a u me n t a t a  o  v i e n e  r e s a  a t t i v a  i n  c i r c o s t a nz e  

o p p o r t u n e ,  d i  s o l i t o  q u e s t e  m u ta z i o n i  s o n o  d i  t i p o  d o mi n a n t e   

v i )  M u t a n t i  d o mi n a n t i  n e g a t i v i :  mu t a z i o n i  d o mi n a n t i  c h e  

b l o c c a n o  l ’ a t t i v i t à  g e n i c a  c a u s an do  u n  f e n o t i p o  c o n  p e r d i t a  d i  

f u n z i o n e  a n c h e  i n  p r e s e n z a  d i  una  cop i a  no rma le  e  f unz ionan t e  

de l  gene .  Ques to  f enomeno  avv i e n e  q u a n d o  i l  p r o d o t t o  d e l  g e n e  

m u t a t o  i n t e r f e r i s ce  c o n  l a  fu n z i o n e  d e l  p r o d o t t o  d e l  g e n e  

n o r ma l e .  

v i i )  M u t a n t i  s o p p r e s s o r i :  s o p p r i mo n o  l ’ e f f e t t o  f e n o t i p i c o  

d i  u n ’ a l t r a  mu t a z i o n e  i n  m o d o  t a l e  c h e  i  d o p p i o  mu t a n t e  s e mb r a  

n o r ma l e .  U n a  m u t a z i o n e  s o p p r e s s o r e  i n t r agen i ca  s i  t r ova  su l l o  

s t e s so  gene  a l t e r a to  da l l a  p r i ma  m u t a z i o ne ;  u n a  m u t a z i o ne  

s o p p r e s s o r e  e x t r a g e n i c a  s i  t r o v a  s u  u n  s e c o n d o  g e n e  i l  c u i  

p r o d o t t o  d i  s o l i t o  i n t e r a g i s c e  d i r e t t ame n t e  c o l  p r o d o t t o  d e l  p r i m o  
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1 . 2 . 1  I  P o l i m o r f i s m i  d i  S i n g o l o  N u c l e o t i d e  
 

L a  c l a s s e  d i  mu t a z i o n i  c he  i n t e r e s sano  ques to  l avo ro  d i  t e s i  

s o l o  l e  mu t a z i o n i  p r o t e i c h e  p u n t i fo rmi  de r i van t i  da  po l imor f i s mi  

d e l  D N A  c h e  c o i n v o l g o n o  i l  c a mb i a me n t o  d i  s i n g o l o  n u c l e o t i d e  

( S i n g l e  N u c l e o t i d e  P o l y mor p h i s m)  e  sono  l a  c l a s s e  d i  mu taz ion i  

p i ù  a b b o n d a n t e  n e l  g e n o m a  u ma n o .  P e r  p o l i m o r f i s mo  s i  i n t e n d e  

c h e  i n  u n a  p o p o l a z i o n e  e s i s t e  p i ù  d i  u n  a l l e l e  p e r  u n  d a t o  l o c u s  

g e n i c o  c o n  f r e q u e n z a  s u p e r i o r e  a l l ’ 1 %  ( v e d i  f i g .  1 . 3 ).  

 

 
 

Figura 1.3 Esempio di Polimorfismo di Singolo Nucleotide in frammento di DNA. Si vede come nella 

popolazione generale nel 94% dei casi abbiamo una “G” mentre nel restante 6% troviamo una “T”. Questo è un 

esempio di trasversione, cioè una purina (“G”) viene mutata in pirimidina (“T”). Si parla di transizione  quando 

una purina viene mutata in un’altra purina, ad esempio “A” → “G” , oppure una pirimidina viene cambiata in 

pirimidina. (“T”  → ”C”). http://www.laskerfoundation.org/rprimers/gnn/wagn/gvariations.html 
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G l i  S N P s  p e r t a n t o  s o n o  u n  t i po  d i   va r i az ione  che  s i  

p r e s e n t a  t r a  i n d i v i d u i  d e l l a  s t e s s a  s p e c i e  i n  c u i  l a  d i f f e r e n z a  

ne l l a  s equenza  d i  DNA è  a  c a r i co  d i  una  s i ngo lo  nuc l eo t i de  e  

p o s s o n o  p r e s e n t a r s i  o v u n q u e ,  s i a  i n  s e q u e n z e  i n t e r g e n i c h e  c h e  

a l l ' i n t e rno  de l l a  s t r u t t u r a  d i  un  gene ,  ovve ro  l i  pos s i amo  t rova re  

n e l l e  r e g i o n i :  c o d i f i c a n t i ,  i n t r o n i ch e ,  p r o mo t r i c i  e  non  t r ado t t e   

( v e d i  f i g  1 . 4 ) .   

U n  p r i mo  t i p o  d i  c l a s s i f i c az i o n e   r i gua rda  p rop r io  l a  l o ro  

p r e senza  i n  r eg ion i  cod i f i c an t i  o  me no .   Da l  mo me n to  c h e  

s o l o me n t e  u n a  p i c c o l a  p e r c e n t u a l e  d e l  g e n o ma  u m a n o  c o d i f i c a  

pe r  p ro t e ine  (un  va lo r e  che  s i  a t t e s t a  a t t o r n o  a l  5%  d e l  g e n o ma ) ,  

l a  ma g g i o r  p a r t e  d e g l i  S N P s  s i  t r o va  n e l l e  r eg ion i  non  

c o d i f i c a n t i  ( “ n o n - c o d i n g  SNP s ” ) ,  t u t t av i a  que l l i  che  s i  t r ovano  

n e l l e  r e g i o n i  e f f e t t i va me n t e  e s p r e s se  ( “ c o d i ng  S N P s ” )  s o n o  d i  

p a r t i c o l a r e  i n t e r e s s e  i n  q u a n t o  h an n o  u n a  ma g g i o r e  p r o b a b i l i t à  d i  

a l t e r a r e  l a  f u n z i o n e  b i o l og i ca  d i  una  p ro t e ina .   

 

 
Figura 1.4 Descrizione dei vari elementi strutturali di un gene e delle possibili localizzazioni di uno SNP. 

In fatti gli SNPs si possono trovare sia nelle regioni codificanti (cerchietto azzurro e viola), che in quelle non 

codificanti (cerchietto giallo e verde) e posso essere sia sinonimi che non-sinonimi. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/ 
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G l i  S N P s  a l l ' i n t e r n o  d i  un  gene ,  i n  ogn i  c a so ,  non  

n e c e s s a r i a me n t e  mo d i f i c a n o  l a  s e q u e n z a  a m mi n o a c i d i c a  

c o d i f i c a t a ,  d a l  mo me n t o  c h e  i l  cod i ce  gene t i co  è  degene ra to .  Uno  

S N P  c h e  g e n e r a  i n  t u t t e  l e  s u e  f o r m e  l o  s t e s s o  p e p t i de  è  de t t o  

s i n o n i mo  ( “ s y n o n y mo u s  c o d i n g  S N P ”) ;  i n  c a s o  c o n t r a r i o  è  d e t t o  

n o n - s i n o n i mo  ( “ n o n - s y n o n y mo u s  c o d i n g  S N P ” ) .  G l i  S N P s  c h e  

n o n  s i  t r o v a n o  i n  u n a  s e q u e n z a  c od i f i c an t e  pos sono ,  i n  ogn i  

c a s o ,  a v e r e  d e g l i  e f f e t t i  n e g a t i v i  s u l l o  s p l i c i ng  o  s u l  l e g a me  d e i  

f a t t o r i  d i  t r a s c r i z i o n e  o  ,  i n  d e f i n i t i va ,  a v e r e  u n  r e l a z io n e  c o n  l a  

p r e d i s p o s i z i o n e  a l l e  ma l a t t i e  g e ne t i c h e  e  c o n  l a  r i spos t a  a i  

t r a t t a me n t i  f a r ma c o l o g i c i .   
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Capito lo  2  
 

Le Prote ine:  Strut tura ,  Interaz ioni ,  Fold ing  

e  Stabi l i tà  
 

  2 . 1  L e  p r o t e i n e  d a l  p u n t o  d i  v i s t a  c h i m i c o - f i s i c o  
 

L e  p r o t e i n e  c o s t i t u i s c o n o  u n a  c l a s s e  d i  ma c r o mo l e c o l e  

o r g a n i c h e  d i  i mp o r t a n z a  f o n d a me n ta l e  p e r  i  p r o c e s s i  b i o l o g i c i ,  

e s s e n d o  p a r t e  i n t e g r a n t e  d e l l a  s t r u t t u r a  e  d e l l a  f u n z i o n e  

c e l l u l a r e .  L e  p r o t e i n e  s o n o  d e i  p o l i me r i  c o s t i t u i t i  d a  mo l e c o l e  

o r g a n i c h e  p i ù  s e mp l i c i ,  g l i  a mmi n o a c i d i ,  c o s ì  c h i a ma t i  p e r c h é  

c o n t e n e n t i  n e l l a  l o r o  s t r u t t u r a  u n a  b a s e  a mmi n i c a  ( - N H 3
+ )  e  u n  

g r u p p o  c a r b o s s i l i c o   ( - C O O - )  ( v e d i  F i g .  2 . 1 ) .  G l i  a mmi n o a c i d i  d i  

u n a  p r o t e i n a  s o n o  u n i t i  t r a  l o r o  d a  l e g a mi  c o v a l e n t i ,  c h i a ma t i  

l e g a mi  p e p t i d i c i .  ( v e d i  F i g .  2 . 2 ) .   

 

 

 
Figura 2.1  Struttura generale di  un L amminoacido 
 

 

 

 

 

 

I l  n u me r o  d i  r e s i d u i  d i  u n a  p r o t e i n a  è  u n a  p r o p r i e t à  mo l t o  
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v a r i a b i l e :  i n f a t t i  s i  p o s s o n o  a v e r e  p o l i me r i  c o mp o s t i  d a  u n a  

c i n q u a n t i n a  d i  a mmi n o a c i d i  e d  a l t r i  p i ù  c o mpl e s s i  c h e  p o s s o n o  

r a g g i u n g e r e  o l t r e  l e  2 0 0 0  u n i t à .  A  q u e s t a  d i v e r s i t à  d i  t i p o  

q u a n t i t a t i v o  s i  a g g i u n g e  q u e l l a  q u a l i t a t i v a  d a t a  d a l l a  v a r i e t à  d i  

c o mp o s i z i o n e  d e l l e  p r o t e i n e  d a t i  i  2 0  a mmi n o a c i d i  d i  b a s e  

( t a b e l l a  2 . 1 ) .   

 

 

 
Figura 2.2 Legame peptidico che si forma tra un gruppo -COO- e un gruppo -NH3+ 

 

 

L e  fo r z e  d i  i n t e r a z i o n e  ( d i  t i p o  c o v a l e n t e )  t r a  g l i  

a mmi n o a c i d i  d e t e r mi n a n o  l a  s t r u t t u r a  c o mp l e s s i v a  d e l l a  p r o t e i n a ,  

d e t t a  a n c h e  “ b a c k b o n e ” .  T u t t a v i a  g r a n  p a r t e  d e l l e  f o r z e  

s t a b i l i z z a n t i  l a  s t r u t t u r a  p r o t e i c a ,  e  c h e  p e r me t t o n o  l e  

i n t e r a z i o n i  t r a  d i v e r s e  c a t e n e  p o l i p e t i d i c h e ,  s o n o  d i  t i p o  n o n  

c o v a l e n t e  ( o  d i  n o n  l e g a me )  e  v e n g o n o  g e n e r a l me n t e  i n d i c a t e  

c o me  f o r z e  d i  l e g a me  d e b o l e ,  i n  q u a n t o  r i c h i e d o n o  u n a  q u a n t i t à  

d i  e n e r g i a  mo l t o  i n f e r i o r e  r i s p e t t o  a l  l e g a me  d i  t i p o  c o v a l e n t e  

p e r  e s s e r e  d i s t r u t t e .  
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 L e  p r i n c i p a l i  f o r z e  d i  n o n  l e g ame  s o n o :  l e g a mi  i o n i c i ,  p o n t i  

i d r o g e n o ,  f o r z e  d i  v a n  d e r  Wa a l s  e d  i n t e r a z i o n i  d i  t i p o  

i d r o f o b i c o .  I  l e g a mi  i o n i c i  so n o  f o r z e  d i  a t t r a z i o n e  d i  t i p o  

e l e t t r o s t a t i c o  t r a  a t o mi  a v e n t i  c a r i c h e  o p p o s t e ;  q u e s t e  f o r z e   

s o n o  a b b a s t a n z a  f o r t i  i n  a s s e n z a  d i  a c q u a  ( c i r c a  8 0  k c a l / mo l e ) ,  

t u t t a v i a  l e  mo l e c o l e  p o l a r i  d e l l ’ a c q u a  fo r ma n o  d e i  c l u s t e r  s i a  

a t t o r n o  a l l e  c a r i c h e  i o n i c h e  s i a  a l l e  mo l e c o l e  p o l a r i  c h e  h a n n o  

u n  d i p o l o  p e r ma n e n t e  i n  mo d o  t a l e  d a  r i d u r r e  e n o r me me n t e  l a  

p o t e n z i a l e  a t t r a t t i v i t à  d e l l e  s p e c i e  c a r i c h e  d e t e r mi n a n d o  u n a  

f o r z a  d i  i n t e r a z i o n e  d e l l ’ o r d i n e  d e l l e  3  k c a l / mo l e .  

I  l e g a mi  a d  i d r o g e n o  ( a n c h e  d e t t i  p o n t i  a d  i d r o g e n o )  s o n o  

u n a  f o r ma  p a r t i c o l a r e  d i  i n t e r a z i o n e  p o l a r e  i n  c u i  u n  a t o mo  d i  

i d r o g e n o  ( e l e t t r o p o s i t i v o )  è  p a r z i a l me n t e  c o n d i v i s o  t r a  d u e  a t o mi  

e l e t t r o n e g a t i v i .  L ’ a t o mo  d i  i d r o g e n o  p u ò  e s s e r e  v i s t o  c o me  u n  

p r o t o n e  c h e  è  p a r z i a l me n t e  d i s s o c i a t o  d a  u n  a t o mo  d o n a t o r e   

p e r me t t e n d o g l i  d i  e s s e r e  c o n d i v i s o  d a  u n  a t o mo  a c c e t t o r e ;  a  

d i f f e r e n z a  d i  u n a  t i p i c a  i n t e r a z i o n e  e l e t t r o s t a t i c a ,  q u e s t o  l e g a me  

è  a l t a me n t e  d i r e z i o n a l e ,  e s s e n d o  p i ù  f o r t e  q u a n d o  i  t r e  a t o mi  

c o i n v o l t i  s i  t r o v a n o  l u n g o  u n o  s t e s s o  p i a n o  ( c i r c a  4  k c a l / mo l e ) .  

C o me  d e t t o  s o p r a ,  p e r  i  l e g a mi  i o n i c i ,  l e  mo l e c o l e  d i  a c q u a  

i n d e b o l i s c o n o  q u e s t i  t i p i  d i  l e g a me  f o r ma n d o  d e l l e  i n t e r a z i o n i  

c h e  c o mpe t o n o  c o n  g l i  a t o mi  d i r e t t a me n t e  c o i n v o l t i  n e l  p o n t e  a d  

i d r o g e n o  r i d u c e n d o n e  l a  f o r z a  d i  i n t e r a z i o n e  c h e  i n  q u e s t o  mo d o  

s i  a t t e s t a  s u l l ’ o r d i n e  d i  1  k c a l / mo l e .  

N e l l e  f o r z e  d i  a t t r a z i o n e  d i  v a n  d e r  Wa a l s  l a  n u v o l a  

e l e t t r o n i c a  a t t o r n o  o g n i  a t o mo  n o n  p o l a r e  f l u t t u a ,  p r o d u c e n d o  u n  

mome n t a n e o  d i p o l o  i n d o t t o .  T a l i  d i p o l i  i n d u r r a n n o  i n  ma n i e r a  

t r a n s i e n t e  u n  o p p o s t o  d i p o l o  p o l a r i z z a t o  i n  u n  a t o mo  v i c i n o .  

Q u e s t a  i n t e r a z i o n e  g e n e r a  u n ’ a t t r a z i o n e  a t o mi c a  mo l t o  d e b o l e  

( c i r c a   0 . 1  k c a l / mo l e ) ,  ma  d a l  mome n t o  c h e  mo l t i  a t o mi  p o s s o  

c o n t e mp o r a n e a me n t e  e s s e r e  i n  c o n t a t t o  q u a n d o  d u e  s u p e r f i c i  

s o n o  mo l t o  v i c i n e ,  a l l o r a  i l  r i s u l t a t o  n e t t o  è  s p e s s o  s i g n i f i c a t i v o .  
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 Q u e s t e  f o r z e  d i  a t t r a z i o n e  d i  v a n  d e r  Wa a l s  n o n  s o n o  

i n d e b o l i t e  d a l l a  p r e s e n z a  d e l l ’ a c q u a .   

I l  q u a r t o  e f f e t t o  c h e  g i o c a  u n  r u o l o  i mp o r t a n t e  n e l l a  

s t a b i l i t à  d i  u n a  p r o t e i n a  è  l a  fo r z a  d i  i n t e r a z i o n e  i d r o fo b i c a .  

T a l e  f o r z a  a g i s c e  i n  mo d o  d a  n o n  p e r me t t e r e  l ’ e s p o s i z i o n e  a l  

s o l v e n t e  p o l a r e  d i  e l e me n t i  n o n  p o l a r i .  I n f a t t i  l e  mo l e c o l e  n o n  

p o l a r i  i n t e r f e r i s c o n o  n e g a t i v a me n t e  c o n  l a  r e t e  d i  i n t e r a z i o n i  d i  

t i p o  a d  i d r o g e n o ,  mo l t o  f a v o r e v o l i ,  c h e  s i  s t a b i l i s c o n o  t r a  l e  

mo l e c o l e  d i  a c q u a  d e l  s o l v e n t e .  D a l  mome n t o  c h e  r a g g r u p p a r e  

v i c i n o  d u e  s u p e r f i c i  n o n  p o l a r i  r i d u c e  i l  l o r o  c o n t a t t o  c o n  

l ’ a c q u a ,  q u e s t o  t i p o  d i  f o r z a  è  d i  n a t u r a  n o n  s p e c i f i c a ,  t u t t a v i a  è  

u n a  fo r z a  d i  p r i ma r i a  i mp o r t a n z a  p e r  i l  c o r r e t t o  r i p i e g a me n t o  

d e l l e  p r o t e i n e .  

 

 

 
Tabella 2.1 Nomi ed abbreviazioni dei 20 amminoacidi essenziali. 
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2 . 2  S t r u t t u r a  s p a z i a l e  d e l l e  p r o t e i n e  
 

L a  s t r u t t u r a  d e l l e  p r o t e i n e  è  o r g a n i z z a t a  s e c o n d o  u n a  

g e r a r c h i a  d i  l i v e l l i  c h e  r i g u a r d a n o  c a r a t t e r i s t i c h e  s p a z i a l i  

s e mpr e  p i ù  e s t e s e .  I n  p a r t i c o l a r e  s i  d i s t i n g u o n o  q u a t t r o  l i v e l l i  d i  

o r g a n i z z a z i o n e : s t r u t t u r a  p r i ma r i a ,  s e c o n d a r i a ,  t e r z i a r i a  e  

q u a t e r n a r i a .  L a  s t r u t t u r a  p r i ma r i a  fo r n i s c e  u n ’ i n fo r ma z i o n e  d i  

t i p o  p r e t t a me n t e  c h i mi c o  e  i n d i c a  l a  s e q u e n z a  d i  r e s i d u i  c h e  

c o mp o n g o n o  l a  ma c r o mo l e c o l a  s e c o n d o  i l  c o d i c e  r i p o r t a t o  i n  

t a b e l l a  2 . 1 .   

L a  s t r u t t u r a  s e c o n d a r i a  f a  r i f e r i me n t o  a l l a  d i s p o s i z i o n e  

s p a z i a l e  d e i  r e s i d u i  a mmi n o a c i d i c i  a d i a c e n t i  n e l l a  s e q u e n z a  

l i n e a r e .  G l i  e l e me n t i  d i  s t r u t t u r a  s e c o n d a r i a  p r i n c i p a l i  s o n o :  l ’α -

e l i c a ,  e d  i  f o g l i e t t i  ß  .  E n t r a mb i  q u e s t i  e l e me n t i  d i  s t r u t t u r a  

s e c o n d a r i a  d e r i v a n o  d a l l a  f o r ma z i o n e  d i  p o n t i  a d  i d r o g e n o  t r a  i  

g r u p p i  N - H  e  C = O  d e l  b a c k b o n e  d e l l a  c a t e n a  p o l i p e p t i d i c a ,  s e n z a  

c o i n v o l g e r e  l e  c a t e n e  l a t e r a l i  d e g l i  a mmi n o a c i d i  i n  mo d o  t a l e  

c h e  p o s s o n o  e s s e r e  f o r ma t i  d a  q u a l s i v o g l i a  s e q u e n z a  

a mmi n o a c i d i c a .  L e  α - e l i c h e  s o n o  g e n e r a t e  d a l l a  f o r ma z i o n e  d i  

p o n t i  a d  i d r o g e n o  t r a  i  g u p p i  N - H  e  C = O  o g n i  q u a t t r o  r e s i d u i  

a mmi n o a c i d i c i  l u n g o  l a  s e q u e n z a  p o l i p e p t i d i c a  l i n e a r e ;  q u e s t o  

f a t t o  d à  l u o g o  a d  u n ’ e l i c a  r e g o l a r e  c h e  c o mpi e  u n  g i r o  c o mpl e t o  

a t t o r n o  a l  p r o p r i o  a s s e  o g n i  3 . 6  a mmi n o a c i d i .  I  f o g l i e t t i  ß  

p o s s o n o  e s s e r e  f o r ma t i  s i a  d a  c a t e n e  p o l i p e t i d i c h e  v i c i n e  c h e  

h a n n o  l a  s t e s s a  o r i e n t a z i o n e  ( f o g l i e t t i  ß  p a r a l l e l i ) ,  s i a  d a  c a t e n e  

p o l i p e t i d i c h e  v i c i n e  a v e n t i  o r i e n t a z i o n e  l ’ u n a  o p p o s t a  a l l ’ a l t r a  

( f o g l i e t t i  ß  a n t i p a r a l l e l i )  e d  e n t r a mb i  s o n o  t e n u t i  i n s i e me  d a  

l e g a mi  i d r o g e n o  c h e  c o i n v o l g o n o  i  g r u p p i  N - H  e  C = O  d i  r e s i d u i  

a p p a r t e n e n t i  a i  d i v e r s i  f i l ame n t i  c h e  c o mp o n g o n o  i l  f o g l i e t t o  

( v e d i  f i g .  2 . 3 ) .   
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L e  s t r u t t u r e  s e c o n d a r i e  s i  o r g a n i z z a n o  t r a  l o r o  a  f o r ma r e  l a  

c o n f o r ma z i o n e  s t a b i l e  e  f u n z i o n a l e  d e l l a  p r o t e i n a ,  d e t t a  s t r u t t u r a  

t e r z i a r i a .  T a l e  s t r u t t u r a  d e r i v a  u n i c a me n t e ,  d a l l ’ i n t e r a z i o n e  t r a  

g l i  a mi n o a c i d i  e  t r a  q u e s t i  e  i l  s o l v e n t e .  I  p r i n c i p a l i  t i p i  d i  

i n t e r a z i o n e  s o n o  i  s e g u e n t i :  

i )  I n t e r a z i o n i  e l e t t r o s t a t i c h e  c h e  s i  g e n e r a n o  a  c a u s a  

d e l l a  d i s t r i b u z i o n e  n o n  u n i f o r me  d e l l a  d e n s i t à  

e l e t t r o n i c a .  G l i  a mmi n o a c i d i  c a r i c h i ,  q u e l l i  p o l a r i  e  

l ’ a c q u a ,  p o r t a t r i c e  d i  u n  c o n s i d e r e v o l e  mome n t o  d i  

d i p o l o ,  i n t e r a g i s c o n o  f o r t e me n t e  i n  q u e s t o  mo d o .  I n  

a c c o r d o  c o n  l e  l e g g i  c o u l o mb i a n e ,  l ’ i n t e r a z i o n e  

e l e t t r o s t a t i c a  è  a  l u n g o  r a g g i o .  U n  t i p o  p a r t i c o l a r e  d i  

i n t e r a z i o n e  e l e t t r o s t a t i c a  è  q u e l l a  t r a  d u e  r e s i d u i  

p o r t a t o r i  d i  c a r i c a  o p p o s t a  c h e  s i  l e g a n o  c o n  u n  

l e g a me  i o n i c o ,  d e t t o  p o n t e  s a l i n o .  

i i )  I l  c o s i d d e t t o  l e g a me  a  i d r o g e n o  c h e  c o n s i s t e   n e l l a  

“ c o n d i v i s i o n e ”  d i  u n  a t o mo  d i  i d r o g e n o  d a  p a r t e  d i  

d u e  a t o mi  mo l t o  e l e t t r o n e g a t i v i .  S i  è  d e t t o  n e l l a  

s e z i o n e  p r e c e d e n t e  c h e  l e g a mi  a  i d r o g e n o  t r a  g l i  

a t o mi  d e l l a  c a t e n a  p r i n c i p a l e  s t a b i l i z z a n o  i  mo t i v i  d i  

 β−strand α -elica

Figura 2.3. I principali motivi di struttura secondaria.
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s t r u t t u r a  s e c o n d a r i a .  M o l t i  r e s i d u i  p o s s o n o  f o r ma r e  

l e g a mi  a  i d r o g e n o  a n c h e  t r a mi t e  l a  c a t e n a  l a t e r a l e ;  

i n o l t r e  l ’ a c q u a  p u ò  c o mp o r t a r s i  s i a  d a  d o n a t o r e  c h e  

d a  a c c e t t o r e  d i  l e g a mi  a d  i d r o g e n o .  

i i i )  L e  i n t e r a z i o n i  d i  d i s p e r s i o n e ,  c h e  d e r i v a n o  d a l l a  

p o l a r i z z a z i o n e  r e c i p r o c a  d i  a t o mi  n e u t r i .  S o n o  f o r z e  

a t t r a t t i v e  a  c o r t o  r a g g i o  ( s c a l a n o  c o n  r – 6 ,  s e  c o n  r  s i  

i n d i c a  l a  d i s t a n z a  t r a  i  d u e  a t o mi )  

i v )  L e  i n t e r a z i o n i  d i  r e p u l s i o n e ,  c h e  d e r i v a n o  d a l l a  

r e p u l s i o n e  t r a  g l i  o r b i t a l i  e l e t t r o n i c i  d i  d u e  a t o mi  e  

c h e  d e s c r i v o n o  l ’ i n g o mb r o  s t e r i c o .  

v )  I  p o n t i  d i s o l f u r o ,  c h e  c o s t i t u i s c o n o  l ’ u n i c o  l e g a me  

c o v a l e n t e  t r a  a mmi n o a c i d i  d i  u n a  p r o t e i n a  a l  d i  f u o r i  

d e i  l e g a mi  p e p t i d i c i .  S i  fo r ma n o  t r a  i  d u e  a t o mi  d i  

z o l f o  d i  d u e  r e s i d u i  d i  c i s t e i n a ,  i n  a mb i e n t e  

o s s i d a n t e .  I  d u e  r e s i d u i  d i  c i s t e i n a  s o n o  t i p i c a me n t e  

l o n t a n i  i n  s e q u e n z a .   

v i )  L ’ e f f e t t o  i d r o f o b i c o  c h e  n o n  c o s t i t u i s c e  u n a  v e r a  e  

p r o p r i a  i n t e r a z i o n e  t r a  c o p p i e  d i  a t o mi ,  b e n s ì  u n  

c o mp o r t a me n t o  c o l l e t t i v o  d e l l e  mo l e c o l e  i d r o fo b i c h e  

i n  s o l u z i o n e  p o l a r e :  q u e s t e  t e n d o n o  a d  o r g a n i z z a r s i  

i n  mo d o  d a  mi n i mi z z a r e  l a  l o r o  s u p e r f i c i e  d i  

e s p o s i z i o n e  a l  s o l v e n t e .  I n  u n a  p r o t e i n a  i  g r u p p i  

a p o l a r i  t e n d o n o  a d  a d d e n s a r s i  a l l ’ i n t e r n o  d e l l a  

s t r u t t u r a  g l o b u l a r e ,  p r e c l u s i  a l l ’ i n t e r a z i o n e  c o n  i l  

s o l v e n t e  d a i  g r u p p i  p o l a r i  c h e  i n v e c e  c o s t i t u i s c o n o  

l a  s u p e r f i c i e  d i  e s p o s i z i o n e  d e l l a  p r o t e i n a .  Q u a n d o  

u n a  p r o t e i n a  è  f o r ma t a  c o me  c o mpl e s s o  d i  p i ù  c a t e n e  

p o l i p e t i d i c h e ,  a l l o r a  l a  s t r u t t u r a  d e f i n i t i v a  v i e n e  

i n d i c a t a  c o me  s t r u t t u r a  q u a t e r n a r i a .   

 

 

 



 24

2 . 3  I l  p r o c e s s o  d i  f o l d i n g  
 

I l  p r o c e s s o  d i  f o l d i n g  è  q u e l l a  s e q u e n z a  d i  t r a n s i z i o n i  

c o n f o r ma z i o n a l i  me d i a n t e  c u i  l e  p ro t e i n e  a p p e n a  s i n t e t i z z a t e  d a i  

R i b o s o m i ,  d a  s t r i n g h e  i n a t t i v e  e  d e s t r u t t u r a t e  d i  a mmi n o a c i d i ,  s i  

r i p i e g a n o  s u  s e  s t e s s e  e  a c q u i s t a n o  l a  s t r u t t u r a  t e r z i a r i a  

f u n z i o n a l e  ( s t r u t t u r a  n a t i v a )  ( F r a u e n f e l d e r  e  Wol y n e s ,  1 9 9 4 ;  

B r y n g e l s o n  e t  a l . ,  1 9 9 5 ) .  L ’ i n f o r ma z i o n e  n e c e s s a r i a  p e r  i l  

c o mp l e t a me n t o  d e l  f o l d i n g  è  c o n t e n u t a  n e l l a  s t r u t t u r a  p r i ma r i a  

p u r c h é  s i a n o  v e r i f i c a t e  l e  c o n d i z i o n i  c h i mi c o - f i s i c h e  a mb i e n t a l i  

a d e g u a t e  ( p H ,  t e mpe r a t u r a ,  f o r z a  i o n i c a ) .  I n f a t t i  s e  u n a  p r o t e i n a  

v i e n e  t r a t t a  c o n  a g e n t i  d e n a t u r a n t i  c h e  n e  d i s t r u g g o n o  l a  

s t r u t t u r a  n a t i v a ,  a n d a n d o  a  d i s t r u g g e r e  l a  r e t e  d i  i n t e r a z i o n i  d i  

t i p o  n o n  c o v a l e n t e ,  e  s u c c e s s i v a me n t e  t a l i  a g e n t i  v e n g o n o  

r i mos s i ,  a l l o r a  l a  p r o t e i n a  è  i n  g r a d o  d i  r i n a t u r a r e  

s p o n t a n e a me n t e  n e l l a  c o n f o r ma z i o n e  o r i g i n a l e ,  i n d i c a n d o  c o s ì  

c h e  t u t t a  l ’ i n f o r ma z i o n e  n e c e s s a r i a  p e r  i l  c o r r e t t o  r i p i e g a me n t o  

d e l l e  p r o t e i n e  è  c o n t e n u t a  n e l l a  s o l a  s e q u e n z a  a mmi n o a c i d i c a .  

S u l l a  b a s e  d i  q u e s t o  d a t o  e mp i r i c o  è  s t a t o  f o r mu l a t o  i l  p r i n c i p i o  

d i  A n f i n s e n  ( A n f i n s e n  e t  a l . ,  1 9 6 1 ;  A n f i n s e n ,  1 9 7 3 ;  A n f i n s e n  e  

S c h e r a g a  1 9 7 5 )  c h e  s t a b i l i s c e  c h e  a d  o g n i  s e q u e n z a  p o l i p e p t i d i c a  

n a t u r a l e  c o r r i s p o n d e  u n a  s t r u t t u r a  n a t i v a  u n i c a  e  s t a b i l e .  

T u t t a v i a  n e l l e  c e l l u l e  c i  s o n o  d e g l i  s p e c i f i c i  “ ma c c h i n a r i ” ,  

c h i a ma t i  “ c h a p e r o n ”  mo l e c o l a r i ,  c h e  a i u t a n o  l e  p r o t e i n e  a d  

a s s u me r e  l a  c o r r e t t a  c o n f o r ma z i o n e  n a t i v a .  Q u e s t e  p r o t e i n e  s i  

l e g a n o  a l l e  c a t e n e  p o l i p e t i d i c h e  p a r z i a l me n t e  r i p i e g a t e  i n  mo d o  

d a  p r e v e n i r e  l ’ e s p o s i z i o n e  t e mp o ra n e a  d i  r e g i o n i  i d r o f o b i c h e  c h e  

p o t r e b b e r o  i n t e r a g i r e  t r a  d i  l o r o  a  f o r ma r e  d e g l i  a g g r e g a t i  

p r o t e i c i  p a r t i c o l a r me n t e  d a n n o s i .   
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D a  c i r c a  u n  d e c e n n i o  i l  p r o b l e ma  d e l  f o l d i n g  è  d i v e n t a t o  u n o  

d e i  p r o b l e mi  c r u c i a l i  d e l l a  b i o l o g i a  mo l e c o l a r e ,  s u l  q u a l e  s i  s o n o  

c o n c e n t r a t i  n u me r o s i s s i mi  s t u d i  d i  t i p o  s p e r i me n t a l e  r e s i  

p o s s i b i l i  d a i  r e c e n t i  s v i l u p p i  d i  t e c n i c h e  q u a l i  l ’ N M R  i n  p i ù  

d i me n s i o n i ,  l a  s p e t t r o s c o p i a  d i  f l u o r e s c e n z a  r i s o l t a  n e l  t e mp o ,  

e t c .  S i n o  a d  o g g i  s i  è  r e g i s t r a t o  u n  d i s c r e t o  s u c c e s s o  n e l l o  s t u d i o  

d i  q u e l l e  f a s i  p r e l i mi n a r i  d e l  f o l d i n g  c h e  r i g u a r d a n o  l a  

f o r ma z i o n e  d i  s t r u t t u r e  s e c o n d a r i e  e  t e r z i a r i e  d e l l e  p r o t e i n e .  I l  

p r o b l e ma  c h e  r i ma n e  t u t t o r a  a p e r t o  è  q u e l l o  d e l l a  s i mu l a z i o n e  

c o mpl e t a  d i  t u t t e  l e  f a s i  d e l  fo l d i n g  c h e  p o r t a n o  a l l a  fo r ma z i o n e  

d e l l a  s t r u t t u r a  n a t i v a .  

G l i  a p p r o c c i  u t i l i z z a t i  p e r  l o  s t u d i o  d e l  s i s t e ma  c o mpl e s s o  

p r o t e i n a  s i  d i s t i n g u o n o  i n  d u e  c a t e g o r i e  e s s e n z i a l i :   

i )  a p p r o c c i  p r o b a b i l i s t i c i  e  d e r i v a n t i  d a l l e  t e o r i e  d i  

a n a l i s i  d e i  s e g n a l i :  l a  s t r u t t u r a  p r i ma r i a  è  c o d i f i c a t a  

s o t t o  f o r ma  d i  s t r i n g h e  s i mb o l i c h e  o  n u me r i c h e  a  

p a r t i r e  d a l l e  q u a l i  s i  t e n t a  d i  e s t r a r r e   i n fo r ma z i o n i  

s t r u t t u r a l i ;  s u  t a l e  a p p r o c c i o  s o n o  b a s a t i  l a  ma g g i o r  

p a r t e  d e i  me t o d i  p r e d i t t i v i  p e r  l a  s t r u t t u r a  p r o t e i c a ;  

i i )  a p p r o c c i  mo l e c o l a r i :  g l i  a mmi n o a c i d i  d e l l a  s t r u t t u r a  

p r i ma r i a  v e n g o n o  c o n s i d e r a t i  c o me  o g g e t t i  c h e  

i n t e r a g i s c o n o  t r a  l o r o  e  c o n  l ’ a mb i e n t e  e s t e r n o ,  c h e  

g e n e r a n o  p o t e n z i a l i  d i  v a r i o  t i p o  e  c h e  s u b i s c o n o  

l ’ i n f l u e n z a  d e i  p o t e n z i a l i  g e n e r a t i  d a g l i  a l t r i  

a mmi n o a c i d i ;  l a  s t r u t t u r a  t e r z i a r i a  e  l a  fu n z i o n a l i t à  

d e l l a  p r o t e i n a  s o n o  i  r i s u l t a t i  d i  t a l i  i n t e r a z i o n i .  

 

 T a l i  a p p r o c c i  s i  d i f f e r e n z i a n o  t r a  l o r o  e s s e n z i a l me n t e  p e r  i l  

g r a d o  d i  r i s o l u z i o n e  c o n  c u i  v i e ne  t r a t t a t a  l a  p r o t e i n a  c h e  p u ò  

a n d a r e  d a l  l i v e l l o  q u a n t i s t i c o ,  p e r  p i c c o l i s s i mi  s i s t e mi ,  a l  

c o n s i d e r a r e  o g n i  a mmi n o a c i d o  c o me  u n  u n i c o  p s e u d o a t o mo  o  

a d d i r i t t u r a  c o n s i d e r a r e  e l e me n t i  d i  s t r u t t u r a  s e c o n d a r i a .  
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 I n  g e n e r a l e  t a l i  a p p r o c c i  n o n  s o n o  i n  g r a d o  d i  d e t e r mi n a r e  

l a  s t r u t t u r a  t e r z i a r i a  a  p a r t i r e  d a l l a  s o l a  s t r u t t u r a  p r i ma r i a  ma  

f o r n i s c o n o  i n f o r ma z i o n i  i mp o r t a n t i  s u l l a  s t a b i l i t à ,  s u l  r a p p o r t o  

s t r u t t u r a - fu n z i o n e  e  s u g l i  a s p e t t i  d i n a mi c i  d e l l e  p r o t e i n e .   

D a t i  s p e r i me n t a l i  c o n f e r ma n o  c h e  l e  p r o t e i n e  h a n n o  u n a  

s t a b i l i t à  ma r g i n a l e ,  l a  v a r i a z i o n e  d i  e n e r g i a  l i b e r a  d u r a n t e  i l  

p r o c e s s o  d i  f o l d i n g  v a r i a  t i p i c a me n t e  t r a  5 - 2 0  K c a l / mo l e  ( P a c e ,  

1 9 7 5 ;  P r i v a l o v ,  1 9 7 9 ) .  L a  s t a b i l i t à  ma r g i n a l e  d e l l e  p r o t e i n e  a  

t e mpe r a t u r a  a mb i e n t e ,  r e n d e  q u a l s i a s i  i n t e r a z i o n e  i mp o r t a n t e  p e r  

i l  r a g g i u n g i me n t o  d e l l o  s t a t o  n a t i v o  ( A l b e r ,  1 9 8 9 a , b ;  M a t t h e w s ,  

1 9 8 7 a , b  )  
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2.4  Stabi l i tà  del le  prote ine  
 

 P e r  d e s c r i v e r e  q u a n t i t a t i v a me n t e  i l  p r o c e s s o  d i  fo l d i n g  è  

n e c e s s a r i o  c o s t r u i r e  d e i  mo d e l l i  d e l  p r o c e s s o  e  c o n f r o n t a r e  i  

r i s u l t a t i  o t t e n u t i  c o n  i  d a t i  s p e r i me n t a l i  a  d i s p o s i z i o n e .  I n  l i n e a  

d i  p r i n c i p i o ,  s e  l e  l ’ e f f e t t o  i d r o fo b i c o  e  l ’ e n t r o p i a  

c o n f o r ma z i o n a l e  s o n o  i  c o n t r i b u t i  p r i n c i p a l i  a l  p r o c e s s o  d i  

f o l d i n g ,  a l l o r a  l ’ e n e r g i a  l i b e r a  p u ò  e s s e r e  c a l c o l a t a  

s e mp l i c e me n t e  c o me  v a r i a z i o n e  d e i  r e s i d u i  n o n  p o l a r i  e s p o s t i ,  

d a l l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  a  q u e l l o  n a t i v o ,  mo l t i p l i c a t a  p e r  l ’ e n e r g i a  

l i b e r a  d i  t r a s f e r i me n t o  d e i  r e s i d u i  n o n  p o l a r i  i n  s u p e r f i c i e  e  

s o mma t a  a l l a  d i f f e r e n z a  d i  e n t ro p i a  c o n f o r ma z i o n a l e .  L ’ e n e r g i a  

l i b e r a  d i  f o l d i n g  e ’  s t a t a  c a l c o l a t a  c o n  a l c u n e  d e l l e  d i v e r s e  

a s s u n z i o n i  e s e mp l i f i c a t i v e  d i  s e g u i t o  r i p o r t a t e :   

i )  n e l l o  s t a t o  n a t i v o  t u t t i  i  r e s i d u i  i d r o f o b i c i  s o n o  

s e p o l t i  a l l ’ i n t e r n o  d e l  c o r e  n o n  p o l a r e  d e l l a  p r o t e i n a  

i i )  n e l l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  i  r e s i d u i  i d r o f o b i c i  s o n o  

t o t a l me n t e  e s p o s t i  a l  s o l v e n t e .    

 

S e  c o s i  f o s s e ,  i l  c o n t r i b u t o  i d r o f o b i c o  d o v r e b b e  e s s e r e  

u g u a l e  a l l ’ e n e r g i a  d i  t r a s f e r ime n t o  d i  r e s i d u i  n o n  p o l a r i  i n  

s u p e r f i c i e .  C o n s i d e r a n d o  i n o l t r e  l ’ u n i c i t à  d e l l o  s t a t o  n a t i v o ,  

l ’ e q u i v a l e n z a  t r a  s t a t o  d e n a t u r a t o  e  u n a  c o n f o r ma z i o n e  r a n d o m e  

c h e  l ’ e n t r o p i a  f o r n i s c e  u n  c o n t r i b u to  l o c a l e ,  a l l o r a  l a  v a r i a z i o n e  

e n t r o p i c a  d o v r e b b e  v a l e r e  )ln(znk  d o v e  n  r a p p r e s e n t a  i l  n u me r o  

l e g a mi  r o t a z i o n a l i  e  z  i l  n u me r o  d i  c o n f o r ma z i o n i  a c c e s s i b i l i  p e r  

d i - p e p t i d e .  Q u e s t o  t i p o  d i  a p p r o c c i o  n o n  h a  a v u t o  mo l t o  s u c c e s s o  

p e r  l e  s e g u e n t i  r a g i o n i :  l e  p r o t e i n e  h a n n o  a n c h e  r e s i d u i  n o n  

p o l a r i  i n  s u p e r f i c i e  e  i n o l t r e  l ’ i d e a  c h e  l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  s i a  

c o mp l e t a me n t e  e s p o s t o  a l  s o l v e n t e  è  u n a  a p p r o s s i ma z i o n e .  
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E ’  p i ù  r e a l i s t i c o  d e s c r i v e r e  l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  c o me  u n a  

s e r i e  d i  c o n f o r ma z i o n i  c o n  l e  s e g u e n t i  p r o p r i e t à :   

i )  l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  h a  s p e s s o  u n a  d e n s i t à  

c o n f r o n t a b i l e  c o n  q u e l l a  d e l l o  s t a t o  n a t i v o ,  a v e n d o  

s o l o  1 . 3 - 2  v o l t e  i l  v o l u me  d e l l o  s t a t o  s t a b i l e  i n v e c e  

d i  1 0 - 1 0 0  v o l t e ,  c o me  p r e v i s t o  i n  a l c u n i  mo d e l l i  

( P r i v a l o v  e t  a l . ,  1 9 8 6 ;  P t i t s y n ,  1 9 8 7 ;  G o t o  e t  a l . ,  

1 9 9 0 )  

i i )  l a  v a r i a z i o n e  n e t t a  d i  s u p e r f i c i e  e s p o s t a  a l  s o l v e n t e ,  

n e l l o  s t a t o  d e n a t u r a t o ,  p u ò  e s s e r e  i l  1 4  %  d e l l a  

s u p e r f i c i e  ma s s i ma  ( T a n f o r d ,  1 9 6 8 ;  T a n f o r d ,  1 9 7 0 ;  

A h ma d  e  B i g e l o w ,  1 9 8 6 ;  S c h r i e r  e  S c h r i e r ,  1 9 7 6 )  

i i i )  l ’ e n e r g i a  l i b e r a  d e l l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  d i p e n d e  d a l l a  

c o mp o s i z i o n e  e  d a l l a  l u n g h e z z a  d e l l a  c a t e n a  

p o l i p e p t i d i c a  e  d a l l e  c o n d i z i o n i  s p e r i me n t a l i  t r a  c u i :  

t e mpe r a t u r a ;  p H  e   s a l i n i t à  ( T a n f o r d ,  1 9 6 8 ;  G o t o  e t  

a l .  1 9 9 0 ;  S h o r t l e  e t  a l . ,  1 9 8 8 ;  P r i v a l o v  e t  a l . ,  1 9 8 6 )  

i v )  l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  p u ò  p r e s e n t a r e  d i v e r s e  

c o n f i g u r a z i o n i  n o n  n a t i v e  i d e n t i f i c a b i l i  

s p e r i me n t a l me n t e  e  t r a  l o r o  t r a n s i e n t i ;  ( E v a n s  e t  a l . ,  

1 9 8 7 ;  G o t o  e  F i n k ,  1 9 8 9 ;  G o t o  e t  a l . ,  1 9 9 0 ;  S h o r t l e  e  

M e e k e r ,  1 9 8 9 )  

v )  i n  a l c u n i  c a s i  l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  p r e s e n t a  u n a  

d i s c r e t a  p r e s e n z a  d i  s t r u t t u r e  s e c o n d a r i e  f o r ma t e  

( P t i t s y n ,  1 9 8 7 ;  B a u m e t  a l . ,  1 9 8 9 ;  S h o r t l e  e  M e e k e r ,  

1 9 8 9 ;  S h o r t l e  e t  a l . ,  1 9 8 8 ) .  

 

A p p a r e  c h i a r o  d a  q u a n t o  d e t t o  c h e  l ’ e n t r o p i a  

c o n f o r ma z i o n a l e  n o n  d i p e n d e  s o l t a n t o  d a  f a t t o r i  l o c a l i  ma  

d a l l ’ i n t e r a  c a t e n a  p o l i p e p t i d i c a  e  d a l l e  p r o p r i e t à  d e l  s o l v e n t e .  
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 I n  g e n e r a l e ,  p o s s i a mo  a f f e r ma r e  c h e  u n  mo d e l l o  e f f i c i e n t e  

d e l  me c c a n i s mo  d i  f o l d i n g ,  d e v e  p r e v e d e r e  a n c h e  u n a  d e s c r i z i o n e  

d e t t a g l i a t a  d e l l o  s t a t o  d e n a t u r a t o ,  i n  q u a n t o  a n c h ’ e s s o  c o n c o r r e  

a l l a  s t a b i l i t à  d e l l a  p r o t e i n a .  

I  p r i mi  mo d e l l i  d i  f o l d i n g  r i g u a r d a v a n o  o mo p o l i me r i  i n  

s o l u z i o n i  p o v e r e  d i  s o l v e n t e  ( L i f s c h i t z ,  1 9 6 8 ;  d e  G e n n e s ,  1 9 7 5 ;  

P o s t  e  Z i mm,  1 9 7 9 ;  S a n c h e z ,  1 9 7 9 ) .  D i f f i c o l t à  ma g g i o r i  s i  h a n n o  

n e l l o  s t u d i o  d i  p r o t e i n e  r e a l i ,  p e r  l e  q u a l i  i l  f o l d i n g  c o mp o r t a  l a  

r i d u z i o n e  d e l  r a g g i o  d e l l a  p r o t e i n a ,  e  l a  mi n i mi z z a z i o n e  d e i  

r e s i d u i  a p o l a r i  e s p o s t i  ( v e d i  f i g .  2 . 4 ) .   
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.4 In figura è rappresentata una schematizzazione del folding delle proteine in due fasi: la prima, che porta alla 

formazione di una struttura compatta (I); la seconda, comporta un riordinamento dei residui in modo da portare in superficie i 

residui polari (disegnati in nero) e spostare quelli non polari (disegnati in chiaro) all’interno (II). Il folding degli omopolimeri 

presenta solo la fase I.   
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G l i  o mo p o l i me r i  q u i n d i  a r r i v a n o  a l l o  s t a t o  s t a b i l e  

r i c e r c a n d o  l a  c o n f o r ma z i o n e  p i ù  c ompa t t a ,  me n t r e  l e  p r o t e i n e  

r e a l i  h a n n o  a n c h e  i l  p r o b l e ma  d e l l a  mi n i mi z z a z i o n e  d e i  r e s i d u i  

n o n  p o l a r i  i n  s u p e r f i c i e .  

N e l l a  s e c o n d a  me t a  d e g l i  a n n i  8 0  f u r o n o  s v i l u p p a t e  n u o v e  

t e o r i e  c h e  p r e n d e v a n o  i n  c o n s i d e r a z i o n e  l e  p r e c e d e n t i  a s s u n z i o n i   

( D i l l ,  1 9 8 5 ;  D i l l  e t  a l . ,  1 9 8 9 ) .  I  n u o v i  mo d e l l i  d e s c r i v o n o  l a  

p r o t e i n a  c o me  u n a  s e r i e  d i  mo n o me r i  c o n n e s s i  c o n  l a  p o s s i b i l i t à  

d i  r u o t a r e  a t t o r n o  a i  l o r o  l e g a mi .  N e l l a  r a p p r e s e n t a z i o n e  

p r e c e d e n t e  l a  p r o t e i n a  è  c a r a t t e r i z z a t a  d a  d u e  mi n i mi  d i  e n e r g i a  

l i b e r a :  i l  p r i mo  mi n i mo ,  c o n  u n a  s t r u t t u r a  t r i d i me n s i o n a l e  

c o mpa t t a  c o n  i  r e s i d u i  n o n  p o l a r i  a l l ’ i n t e r n o  d e l  c o r e  d e l l a  

p r o t e i n a  ( s t a t o  f o l d a t o )  e  i l  s e c o n d o ,  c o n  u n a  s t r u t t u r a  me n o  

c o mpa t t a ,  l a  c u i  s t a b i l i t à  d i p e n d e  d a l l e  c o n d i z i o n i  s p e r i me n t a l i  

( s t a t o  d e n a t u r a t o ) .  L e  d u e  c l a s s i  d i  p o s s i b i l i  c o n fo r ma z i o n i  d e l l a  

p r o t e i n a  s o n o  d i v i s e  d a  u n a  b a r r i e r a  d i  e n e r g i a  l i b e r a ,  c o s ì  i n  

me d i a ,  t u t t i  g l i  s t a t i  i n t e r me d i  s o n o  c a r a t t e r i z z a t i  d a  u n a  b a s s a  

p o p o l a z i o n e .  Q u e s t o  r i s u l t a t o  è  i n  a c c o r d o  c o n  d a t i  s p e r i me n t a l i  

d i s p o n i b i l i  ( L u mr y  e t  a l . ,  1 9 6 6 ;  P r i v a l o v  e  K e c h i n a s h v i l i ,  1 9 7 4 ;  

P r i v a l o v ,  1 9 7 9 ) .  

I l  n u o v o  mo d e l l o  p r o p o s t o  c o n f e r ma  d i v e r s i  f e n o me n i  

o s s e r v a t i  s p e r i me n t a l me n t e ,  c o me  a d  e s e mp i o  l a  t r a n s i z i o n e  d e l  

p r i m’ o r d i n e  t r a  l o  s t a t o  d e n a t u r a t o  e  q u e l l o  n a t i v o ,  a  b a s s e  

c o n c e n t r a z i o n i  d i  s o l v e n t e  ( Di l l ,  1 9 8 5 ;  D i l l  e t  a l . ,  1 9 8 9 ) .  E ’  

p o s s i b i l e ,  i n o l t r e ,  p r e v e d e r e  p r o b l e mi  a  r a g g i u n g e r e  l o  s t a t o  

s t a b i l e  p e r  q u e l l e  p r o t e i n e  co n  u n  b a s s o  n u me r o  d i  r e s i d u i  

i d r o f o b i c i  e  p e r  q u e l l e  c o n  l a  s e q u e n z a  t r o p p o  c o r t a .  I n  me d i a ,  

l ’ e n e r g i a  l i b e r a  d o v u t a  a l l ’ e f f e t t o  i d r o f o b i c o  p e r  u n a  p r o t e i n a  

p i c c o l a  a  2 5 ° C  è  c i r c a  6 0  K c a l / mo l e  e  l ’ e n e r g i a  l i b e r a  

c o n f o r ma z i o n a l e ,  n e l l e  s t e s s e  c o n d i z i o n i ,  v a l e  c i r c a  5 0  

K c a l / mo l e .   
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D a i  d a t i  p r e c e d e n t i  p o s s i a mo  c o mpr e n d e r e  c o me  u n a  p i c c o l a  

v a r i a z i o n e  d e i  r e s i d u i  i d r o f o b i c i  l u n g o  l a  c a t e n a  p o s s a  r e n d e r e  

i n s t a b i l e  l a  p r o t e i n a .  U n o  d e i  ma g g i o r i  s u c c e s s i  d i  q u e s t a  t e o r i a  

è  q u e l l o  d i  r i u s c i r e  a  s p i e g a r e  i l  p a r a d o s s o  d i  L e v i n t a l ,  o v v e r o  

c o me  s i a  p o s s i b i l e  c h e  u n a  p r o t e i n a ,  c h e  p r e s e n t a  u n  n u me r o  d i  

c o n f o r ma z i o n i  e n o r me me n t e  a l t o ,  p o s s a  r a g g i u n g e r e  l o  s t a t o  

n a t i v o  i n  t e mp i  mo l t o  b r e v i .  U n ’ a l t r a  i mp o r t a n t e  c o n fe r ma  

fo r n i t a  d a  q u e s t a  t e o r i a  è  l a  d i p e n d e n z a  d e l l a  s t a b i l i t à  d e l l a  

p r o t e i n a  d a l l a  t e mpe r a t u r a  e  d a l l a  n a t u r a  d e l  s o l v e n t e .  N e l  

c a p i t o l o  5  s a r à  d i s c u s s o  u n  n u o v o  a l g o r i t mo  p e r  l o  s t u d i o  d e l l a  

s t a b i l i t à  d e l l e  p r o t e i n e  u t i l i z z a n d o  u n  me t o d o  b a s a t o  s u  t e c n i c h e  

d i  a p p r e n d i me n t o  a u t o ma t i c o  q u a l i  l e  S u p p o r t  V e c t o r  M a c h i n e s . 
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Capitolo 3 
 

Banche dati e confronto di sequenze  
 

3.1 Le banche dati   

 
La b io log ia  g raz ie  a l l e  innovaz ion i  t ecno log iche  deg l i  u l t imi  

ann i ,  d i  cu i  i l  p roge t to  de l  sequenz i amento  de l  genoma umano  è  

s t a to  uno  de i  p romotor i  fondamenta l i ,  è  d iven ta ta  una  sc ienza  che  

p roduce  una  no tevo le  quan t i t à  d i  da t i .  Pe r t an to  è  sempre  p iù  

impor tan t e  in fo rma t izza re  ques ta  enorme  mole  d i  da t i  in  modo  che  

l a  comuni tà  sc ien t i f i ca  in te rnaz iona l e  possa  accedere  i n  manie ra  

rap ida  ed  e f f i c i en t e  a  qua l s ivog l i a  t i po  d i  in fo rmaz ione .  A  t a le  

f ine  l e  banche  da t i  r ives tono  un  ruo lo  d i  p r imar ia  impor tanza  i l  

man ten imento  e  l a  cu ra  de i  da t i  r iguardan t i  ad  esempio  l e  

sequenze  b io log iche  ( s i a  d i  ac id i  nuc le ic i  che  d i  p ro te ine ) ,  l e  

s t ru t tu re  t r id imens iona l i  de l l e  p ro te ine ,  e  pe r  l a  consu l t az ione  d i  

tu t to  i l  ma te r i a l e  b ib l iogra f i co  d i  in t e resse  medico-b io log ico .  Mi  

l imi te rò  qu i  ad  una  sommar ia  desc r i z ione  de l l e  banche  da t i  d i  

p r imar ia  impor tanza  pe r  ques to  l avoro  d i  t e s i .  
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3 .1 .1  Banche  dat i  d i  sequenze .   

 

Esis tono  va r i e  banche  da t i  i n  cu i  sono  depos i t a t e  l e  sequenze  

p r imar ie  de l l e  p ro t e ine .  Le  in fo rmaz ion i  in  e sse  con tenu te  sono  i n  

con t inuo  aumento ,  g raz ie  a l  con t inuo  sequenz iamento  d i  in te r i  

genomi .  Le  sequenze  p r imar ie  possono  de r iva re  da l  

sequenz iamento  d i  p ro te ine  i so la te  e  pur i f i ca te  o  da l l a  t r aduz ione  

au tomat ica  d i  sequenze  d i  ac id i  nuc l e ic i ,  possono  appa r tenere  a  

p ro te ine  p ienamente  ca ra t t e r i zza te  o  esse re  de f in i t e  come pro te ine  

pu ta t ive .  La  banca  da t i  con tenente  i  da t i  p iù  “pu l i t i ”  e  megl io  

anno ta t i  è  SWISS-PROT (h t tp : / /www.expasy .o rg / sp ro t ;  Ba i roch  e  

Apwei le r ,  2000)  che  raccog l i e  l e  sequenze  d i  259034   p ro te ine  

( febbra io  2007) .  Ques ta  banca  da t i  d i  sequenze  v iene  cura t a  

manua lmente  da  un  ce r to  numero  d i  e sper t i  che  mantengono  un  

a l to  l ive l lo  d i  anno taz ione  pe r  l e  p ro te ine .  Annota re  una  sequenza  

s ign i f i ca  d i sc r ive rne  l a  funz ione  moleco la re ,  i  suo i  domin i  

s t ru t tu ra l i ,  even tua l i  modi f i caz ion i  pos t - t r aduz iona l i ,  

l oca l i zzaz ione  d i  s i t i  a t t iv i  e  d i  b ind ing  ,  loca l i zzaz ione  sub-

ce l lu la re ,  e t c  e t c .  Ino l t r e  i  cu ra to r i  de l l a  banca  da t i  ce rcano  d i  

man tenere  un  l ive l lo  min imo  d i  r idondanza ,  ca ta logando  in  

un 'un ica  “en t ry”  l e  sequenze  de r ivan t i  da  uno  s t esso  gene ,   e  

fo rn i scono  un  a l to  l ive l lo  d i  in tegraz ione  con  a l t r e  banche  da t i  d i  

in te resse  b io log ico-moleco la re .  La  banca  da t i  TrEMBL con t iene  

invece  3826359  ( febbra io  2007)  s equenze  p ro te iche  t r ado t t e  da  

ac id i  nuc le ic i  e  anno ta te  au tomat icamente  con  metod i  

computaz iona l i .  Una  banca  da t i  che  somma tu t t e  l e  sequenze  

p ro te iche  d i spon ib i l i  de r ivan t i  da l l ’un ione  d i  d ive r se  banche  da t i  

(GenPep t+PDB+SwissPro t+PIR+RefSeq)  è  l a  NR (Non  

Redundan t ) ,  sca r i cab i l e  da l  s i to  f t p  de l l ’NCBI ,  

( f tp : / / f tp .ncb i .n ih .gov /b las t /db / )  che  con t i ene  c i r ca  4 ,692 ,000  

sequenze .   
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3 .1 .2  Banche  dat i  s trut tura l i  

 

La  banca  da t i  PDB (Pro te in  Da ta  Bank :  

h t tp : / /www.rcsb .o rg /pdb / ;  Berman  e t  a l . ,  2000)  con t i ene  l e  

coord ina t e  a tomiche  d i  38504  ( febbra io  2007)  p ro te ine  a  s t ru t tu ra  

no ta .  Gl i  e spe r iment i  che  pe rmet tono  d i  r i so lve re  l a  s t ru t tu ra  d i  

una  p ro te ina  sono  essenz ia lmente  l a  d i f f raz ione  a  r agg i  X  d i  una  

p ro te ina  c r i s t a l l i zza ta  e  l a  r i sonanza  magne t i ca  nuc lea re  d i  

(p icco le )  p ro te ine  in  so luz ione .  I  cu ra to r i  de l  PDB hanno 

sv i luppa to  un  s i s t ema  au toma t ico  median te  cu i  avv iene  

l ’ acqu i s i z ione  de i  da t i  ed  l a  lo ro  va l idaz ione .  Ques t i  sono  

cos t ru i t i  secondo  i l  d iz ionar io  mmCIF,  che  è  un’on to log ia  d i  c i r ca  

1700  t e rmin i  che  de f in i scono  l a  s t ru t tu ra  macromoleco la re  e  g l i  

e spe r iment i  c r i s t a l logra f i c i .  I  da t i  depos i t a t i  vengono  cons ide ra t i  

da t i  p r imar i  ed  o l t r e  a l l e  coord ina te  a tomiche  ques t i  con tengono  

in fo rmaz ion i  genera l i  e  que l l e  r e la t ive  a l  me todo  d i  r i so luz ione  

de l l a  s t ru t tu ra .  Un f i l e  PDB è  que l lo  che  genera lmente  v i ene  

ch iamato  “ f l a t  f i l e”  ed  è  i l  r i su l t a to  de l l ’ in teg raz ione  de l l e  

in fo rmaz ion i  con tenu te  ne l l e  d ive r se  componen t i  de l l a  banca  da t i ;  

è  un  f i l e  d i  t e s to  che  ha  l a  ca ra t t e r i s t i ca  d i  e s se re  o rgan izza to  

secondo  de i  campi  ben  de f in i t i .  I l  numero  d i  s t ru t tu re  no te  è  

r e la t ivamente  p icco lo ,  se  conf ron ta to  a  que l lo  de l l e  s equenze ,  a  

causa  de l l e  d i f f i co l t à  spe r imenta l i .  Un  a l t ro  p rob lema  è  que l l o  

de l l a  r idondanza ,  va le  a  d i re ,  che  sono  depos i t a t e  p iù  s t ru t t u re  

r e la t ive  a l l a  medes ima  sequenza ,  in  quan to  sono  s t a te  r i so l t e  con  

d ive r se  cond iz ion i  spe r imenta l i  oppure  hanno  d ive r s i  g rad i  d i  

r i so luz ione  e  qu ind i  d i  qua l i t à  (minor  r i so luz ione  impl ica  

maggio re  qua l i t à ) .  
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3.2 L’al l ineamento di  sequenze 
 

 L ’a l l ineamento  d i  sequenze  è  una  p rocedura  che  v iene  

u t i l i zza ta  pe r  conf ron ta re  l e  d ive r se  sequenze  b io log i che .  I l  suo  

uso  ne l  campo  de l l a  b io log ia  moleco la re  è  o rmai  una  p ra t i ca  d i  

rou t ine .  L’or ig ine  de l l a  cos idde t t a  in fo rmaz ione  evo lu t iva  r i s i ede  

ne l l a  cons ta taz ione  che  sequenze  s imi l i  cond iv idono  l a  medes ima  

s t ru t tu ra  t r id imens iona le  (Sander  e  Schne ide r ,  1991) .  Ques to  fa t t o  

v iene  r i condo t to  a l l ’ idea  che  tu t t e  l e  sequenze  s i ano  separab i l i  in  

c l ass i ,  de t t e  d i  omolog ia ,  ognuna  de l l e  qua l i  cos t i tu i sce  l ’ ins ieme  

de l l e  sequenze  evo lu tes i  a  pa r t i r e  da  una  un ica  sequenza  

ances t ra l e .  Ques ta ,  in  segu i to  a  mutaz ion i  casua l i  e  

r i a r rang iament i  gene t i c i ,  ha  da to  o r ig ine  a  sequenze  d i f fe ren t i  che  

pe rò  s i  s t ru t tu rano  in  p ro te ine  aven t i  l a  s t e s sa  conformaz ione  

t r id imens iona le  e  mol to  spesso  conse rvano  anche  l a  s t e s sa  

funz ione .  Al la  da ta  d i  f ebbra io  2007  i l  s i to  de l l ’NCBI  

(h t tp : / /www.ncb i .n lm.n ih .gov / )  me t t e  a  d i spos iz ione  i  genomi  

comple t i  d i  36  Archaeaba t t e r i ,  432  Euba t t e r i ,  26  Eucar io t i .  Da  

ques t i  sempl ic i  da t i  s i  cap i sce  come l ’u t i l i zzo  d i  t ecn iche  pe r  i l  

conf ron to  t r a  sequenze ,  cos t i tu i sca  una  p rocedura  necessa r i a  pe r  

mol te  indag in i  b io log iche .  Divers i  sono  i  p rob lemi  in  cu i  l ’uso  

de l l ’ a l l ineamento  d i  sequenze  può  cos t i tu i re  una  va l ida  so luz ione :  

i )  L a  r i c o s t r u z i o n e  d e l l a  s t ru t t u ra  t r i d i me n s i o n a l e  d i  

p r o t e i n e  n o n  c r i s t a l l i z z a t e .  E ’  o r ma i  r i s a p u t o  c h e  

d u e  p r o t e i n e  d i  l un g h e z z a  s u p e r i o r e  a  1 0 0  r e s i d u i  

c h e  h a n n o  u n ’ i d e n t i t à  d i  s equenza  supe r i o r e  a l  3 0  %  

h a n n o  s t r u t t u r e  s i mi l i  ( R o s t  B ,  1 9 9 9 ) .  S e  u n a  n u o v a  

p r o t e i n a  è  s e q u e n z i a t a ,  e d  è  d i s p o n i b i l e  l a  s t r u t t u r a  

d i  una  p ro t e ina  con  una  i den t i t à  d i  s equenza  

s u p e r i o r e  d e l  3 0 % ,  p o s s o  r i c o s t r u i r e  l a  s t r u t t u r a  

d e l l a  p r i ma  p r o t e i n a  a  p a r t i r e  d a  q u e l l a  

c r i s t a l l i zz a t a .  
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i i )  Cos t ruendo  un  pa t t e rn  d i  r e s idu i  che  appar tengono  

ad  una  famig l i a  d i  p ro te ine  con  una  ce r t a  

funz iona l i t à ,  posso  t r ami te  l ’ a l l ineamento  d i  

sequenze ,  d i re  se  una  nuova  p ro te ina  può  

appar tene re  o  meno  a  que l l a  c l asse ,  qu ind i  a s segnare  

una  funz ione  ad  una  p ro te ina  d i  cu i  conosco  so lo  l a  

sequenza .  

i i i )  Gli  a l l ineament i  d i  sequenze  sono  ino l t r e  u t i l i  pe r  

andare  a  conf ron ta re  l e  p ro te ine  con  s t e s sa  

funz iona l i t à  in  o rgan i smi  d i f fe ren t i    e  cos t ru i re  un  

a lbe ro  f i l ogene t i co .  
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3 .2 .1  La  procedura  d i  a l l ineamento  

 

L ’ana l i s i  d i  sequenza  è  u t i l e  pe r  comprendere  se  due  

sequenze  s i ano  o  meno  cor re la te .  La  so luz ione  de l  p rob lema  è  

so l i t amente  fo rn i t a  da l l a  va lu taz ione  da l l ’ a l l ineamento  de l l e  due  

sequenze .  I  pun t i  ch iave  sono :  1 )  qua l i  o rd in i  d i  a l l i neamento  

devono  e sse re  cons ide ra t i ;  2 )  i l  s i s t ema  d i  scor ing  usa to  pe r  

e f fe t tua re  g l i  a l l ineament i ;  3 )  l ’ a lgor i tmo  u t i l i zza to  pe r  

o t t imizza re  g l i  a l l ineament i ;  4 )  i  me tod i  pe r  l a  va lu taz ione  de l l a  

bon tà  de l l ’ a l l ineamento .  

Sono  mos t ra te  t r e  pa ia  d i  a l l ineament i  de l l a  s t e s sa  r eg ione  

de l l ’ a l fa  emoglob ina  (P01922)  umana  conf ron ta t a  con :  i )  

emoglob ina  de l t a  umana  (P02042) ;  i i )  emoglob ina  d i  Paramec ium ;  

i i i )  id ro las i  d i  E .Col i  (ved i  f ig  3 .1 ) .  

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

i) P01922     KKVADALTN AVAHVDDMPNALSALSDLHAHKL 
                  : :  :      : . .  .  . .  :  : .  :  . .    .  .  . :   :  : . :  :      : :  

P02042     KKVLGAFSDGL AHLDN LKGTFSQLSELHCDKL 
 

ii) P01922     KKVADALTNAVAHVDDM PNAL SA  - - LSDLHAHKL 
                  . : .  :       :      : . .                : :  :     . .       : .  . .  : :  .    . 

P15160     NKTAAF LCAALGG - - - -  PNAWTGRN LKEVHAN–M 
 

iii) P01922     KKV - - - - - ADALTNAVAHV DDMPNALSALSDLHAHKL 
                    .  .              . .  . . .    . : :        : :     : .           : :    : .  : 

P77731     TQAFI PMKGEVFVVVVA LGDDKPD - - - - LSTLRAF IT 

Figura 3.1: Esempio di allineamento a coppie di una sequenza (P01922) contro tre sequenze. Le sequenze 

allineate sono: regione dell’alfa emoglobina (P01922) umana confrontata con: i) emoglobina delta umana 

(P02042); ii) emoglobina di Paramecium; iii) idrolasi di E.Coli. 
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Nel la  l inea  cen t ra le  d i  c i a scun  a l l ineamento  s i  ind ica  con  “ :”  

l e  pos iz ion i  iden t i che  e  con  “ . ”  l e  pos iz ion i  “ s imi l i ” .  Pa ia  d i  

r e s idu i  “ s imi l i ”  ed  iden t i che  sono  que l l e  che  danno  uno  score  

pos i t ivo  ne l l e  ma t r i c i  d i  sos t i tuz ione .  S i  può  osse rva re  

ne l l ’ a l l ineamento  i )  mol te  pos iz ion i  ne l l e  qua l i  g l i  aminoac id i  

co r r i sponden t i  sono  iden t i c i  o  funz iona lmente  conse rva t i .  

Ne l l ’ a l l ineamento  i i )  abb iamo due  sequenze  d i  due  spec ie  d ive r s i  

con  l a  s t e s sa  s t ru t tu ra  t r id imens iona le  e  l a  s t e s sa  funz ione  ( l ega re  

l e  moleco le  d i  oss igeno) .  In  ques to  caso  abb iamo un  numero  

minore  d i  iden t i t à  e  sono  s t a t i  inse r i t i  meno  gap  ne l l e  sequenze .  

L’a l l ineamento  i i i )  mos t ra  un  s imi le  numero  d i  iden t i t à  e  d i  

cambiament i  conse rva t iv i  r i spe t to  a l  i i ) .  In  ques t ’u l t imo  caso  s i  

t r a t t a  d i  un  a l l ineamento  p r ivo  d i  senso ,  in  quan to  è  o t t enu to  con  

una  p ro te ina  che  è  comple t amente  d i f fe ren te  s i a  ne l l a  funz ione  

che  ne l l a  s t ru t tu ra .  Dis t inguere  l ’ a l l ineamento  i i )  da l  i i i )  è  l a  

s f ida  pe r  i  me tod i  d i  a l l ineamento  d i  sequenze .  Non  sempre  è  

poss ib i l e  d i s t inguere  con  ce r tezza  se  un  da to  a l l ineamento  s i a  

sensa to  o  meno .  
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3 .2 .2  I l  mode l lo  de l  puntegg io  

 

Comparando  l e  sequenze ,  ce rch iamo l ’ev idenza  che  esse  

de r iv ino ,  median t e  un  p rocesso  d i  mutaz ione  e  se lez ione ,  da  un  

comune  an tena to .  I  p rocess i  d i  mutaz ione  cons ide ra t i  sono :  

sos t i tuz ion i ,  con  l e  qua l i  vengono  sos t i tu i t i  de i  r e s idu i  

aminoac id ic i  in  una  sequenza ;  inse rz ion i  e  de l ez ion i ,  con  l e  qua l i  

vengono  agg iun t i  o  r imoss i  deg l i  aminoac id i .  Inse rz ion i  o  

de lez ion i  sono  ins i eme  de f in i t e  come  inde l s .  La  se lez ione  na tu ra le  

ha  un  e f fe t to  su  ques to  p rocesso  a t t r ave r so  i l  con t ro l lo  de l l e  

mutaz ion i .  In  conc lus ione  l a  somig l i anza  t r a  l e  due  sequenze  

aminoac id iche  può  de r iva re  da  una  re laz ione  d i  omolog ia  

s t ru t tu ra le  e /o  funz iona le  evo lu tas i  a t t r ave r so  un  meccan i smo d i  

p rogress iva  d i f fe r enz iaz ione  da  un  comune  p rogen i to re .  I l  l ive l l o  

d i  s imi l a r i t à  g loba le  d ipende  in  ques to  caso  da l  g rado  d i  

d ive rgenza  de l l e  due  sequenze  lungo  l a  l inea  f i logene t i ca  e  può  

cos t i tu i re  i l  c r i t e r io  gu ida  pe r  l a  r i cos t ruz ione  de l l ’ a lbe ro  

f i logene t i co  de l l a  p ro te ina .   

Ad  un  a l l ineamento  assegneremo un  pun tegg io  (“score” )  

to ta le  che  sa rà  una  somma d i  t e rmin i  pe r  c i a scun  pa io  d i  r e s idu i  

a l l inea t i ,  p iù  i  t e rmin i  per  c i a scun  gap .  Daremo una  

in te rp re taz ione  p robab i l i s t i ca  a  ques to  pun tegg io ,  median te  i l  

ca lco lo  de l  loga r i tmo  de l l a  p robab i l i t à  r e l a t iva  che  l e  due  

sequenze  s i ano  cor re la te  r i spe t to  a l l a  p robab i l i t à  che  non  lo  s i ano .  

C i  a spe t t i amo che  iden t i t à  o  sos t i tuz ion i  conse rva t ive  s i ano  p iù  

p robab i l i  i n  a l l ineament i  che  que l l e  a t t e se  pe r  caso  e  qu ind i  

av remo un  con t r ibu to  in  t e rmin i  d i  score  pos i t ivo ;   cambiament i  

non  conse rva t iv i  sono  a t t e s i  meno  f r equen temente  in  a l l ineament i  

ve r i  r i spe t to  a  que l l i  a t t e s i  pe r  caso  e  ques t i  da ranno  un  

con t r ibu to  nega t ivo .  
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 Ut i l i zzando  uno  schema d i  scor ing  agg iun t ivo  equ iva l e   ad  

assumere  d i  po te r  cons ide ra re  l e  mutaz ion i  in  d ive r s i  s i t i  de l l a  

sequenza  aminoac id ica  come even t i  ind ipenden t i  ( t r a t t ando  un  gap  

d i  lunghezza  a rb i t r a r i a  come una  mutaz ione  s ingo la ) .  Su  t a le  

schema d i  scor ing  s i  sono  idea t i  a lgor i tmi  pe r  t rovare  g l i  

a l l ineament i  o t t ima l i .  L ’ ind ipendenza  de l l e  mutaz ion i  appare  

esse re  una  rag ionevo le  appross imaz ione  pe r  i l  DNA e  pe r  l e  

sequenze  p ro te iche ,  nonos t an te  l e  in te raz ion i  t r a  r e s idu i  abb iano  

un  ruo lo  impor tan te  ne l l a  de t e rminaz ione  de l l a  s t ru t tu ra  p ro te ica .  
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3 .2 .3  Matr ic i  d i  sos t i tuzione  

 

Abbiamo  b i sogno  d i  t e rmin i  d i  score  pe r  ogn i  copp ia  d i  

r e s idu i  a l l inea t i .  S i  possono  dedur re  g l i  score  d i  sos t i t uz ione  da  

un  mode l lo  p robab i l i s t i co .  Cons ide r i amo  un  pa io  do  sequenze  x  e  

y ,  d i  lunghezza  r i spe t t ivamente  n  e  m.  S ia  ix  i l  s imbolo  i - e s imo d i  

x  e  jy  i l  s imbolo  j - es imo d i  y .  Ques t i  s imbol i  po t ranno  esse re  l e  

qua t t ro  bas i  de l  DNA {A,G,C,T}  e  ne l  caso  de l l e  p ro te ine  i  ven t i  

amminoac id i .  P rendendo  in  cons ide raz ione  a l l ineament i  g loba l i  

senza  gap ,  come  ne l l ’ a l l ineamento  i ) ,  da to  un  pa io  d i  sequenze  

a l l inea te  vog l i amo assegnare  uno  score  a l l ’ a l l ineamento  che  d ia  

una  mi sura  de l l a  p robab i l i t à  r e l a t iva  che  l e  due  sequenze  s i ano  

cor re la te  o  meno .  Dobbiamo avere  due  mode l l i  che  assegn ino  una  

p robab i l i t à  r andom ed  una  mach  e  po i  cons ide ra rne  i l  r appor to .  I l  

mode l lo  “ random”  o  a  sequenze  non  cor re l a te  a ssume che  i l  

r e s iduo  a  avvenga  ind ipenden temente  con  f requenza  aq  e  l a  

p robab i l i t à  de l l e  due  sequenze  è  i l  p rodo t to  de l l e  p robab i l i t à  d i  

ogn i  aminoac id i :  
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x ji
qqRyx,P )|(                (3 .1 )  

 

Nel  mode l lo  M match   i  r e s idu i  a l l inea t i  s i  ve r i f i cano  con  una  

p robab i l i t à  cong iun ta  abp .  Ques to  va lo re  abp  può  e sse re  pensa to  

come la  p robab i l i t à  che  i  r e s idu i  a  e  b  s i ano  en t rambi  de r iva t i  

ind ipenden temente  uno  da l l ’ a l t ro  da l lo  s t e s so  res iduo  c  non  

conosc iu to ,  lo ro  comune  ances t ra le    ( c  può  esse re  lo  s t e s so  a  e / o  

b ) .  Ques to  fo rn i sce  una  p robab i l i t à  pe r  l ’ in te ro  a l l ineamento  

 

 ∏=
i

yx ii
pMyx,P )|(                                  (3 .2 )  

 

 



 42

I l  r appor to  d i  ques t e  due  p robab i l i t à  è  conosc iu to  come “odds  

ra t io” :  
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Pe r  a r r iva re  ad  un  s i s t ema  d i  scor ing  agg iun t ivo  s i  cons ide ra  

l a  sommator ia  su  tu t t e  l e  copp ie  a l l inea te  de i  logar i tmi  d i  t a l e  

rappor to  ( log-odds  ra t io ) :  
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è  i l  r appor to  de l l e  p robab i l i t à  che  d i  un  pa io  d i  r es idu i  ),( ba  

s i ano  a l l i nea t i  p iu t tos to  che  non  lo  s i ano .  S i  può  no ta re  come l a  

fo rmula  (3 .4 )  s i a  una  somma d i  score  ind iv idua l i  ),( bas =  pe r  

c iascun  pa io  d i  r e s idu i  a l l inea t i ,  ques t i  score  possono  esse re  

inse r i t i  i n  una  ma t r i ce .  Ne l  caso  de l l e  p ro te ine  ques ta  mat r i ce  è  

20X20 con  ),( ji bas =  i n  pos iz ione  ji,  ne l l a  mat r i ce ,  dove  ji ba ,  

i nd icano  g l i  aminoac id i  i -es imo ed  j -es imo .  Ciò  è  conosc iu to  

come  score  mat r ix  o  mat r i ce  d i  sos t i tuz ione .  I l  conce t to  che  i l  

g rado  d i  ana log ia  t r a  aminoac id i  d i f fe ren t i  s i a  quan t i f i cab i l e  

a t t r averso  l a  p robab i l i t à ,  e  qu ind i  de l l e  co r r i sponden t i  f r equenze  

d i  mutaz ione  osse rva te ,  ha  pe rmesso  l a  cos t ruz ione  d i  ma t r i c i  d i  

l a rgo  impiego :  l e  Muta t ion  Data  Matr ix  (Dayhof f  e t  a l . ,  1978) .   

 

 



 43

F in  da l l a  p r ima  ve r s ione  d i  Dayhof f  l ’ idea  base  è  cos t i tu i t a  

da l l a  pe rcen tua le  d i  mutaz ion i  acce t t a te ,  PAM (Percen t  Accep ted  

Muta t ion) .  Una  un i tà  PAM viene  de f in i t a  come la  f requenza  d i  

mutaz ione  d i  un  aminoac ido  in  un  a l t ro  che  s i  osse rva  i n  un  se t  d i  

p ro te ine  omologhe  quando  1  res iduo  su  100  s i a  anda to  incon t ro  a  

mutaz ione .  Pe r  una  s t ima  accura ta  de l l e  p robab i l i t à  d i  mutaz ione  

sono  s t a t e  a l l e s t i t e  va r i e  mat r i c i  u t i l i zzando  g rupp i  sempre  p iù  

es tes i  d i  p ro te ine  s ino  a  ragg iungere  mat r i c i  PAM 120 ,250 ,300 ,  

ecc .  Le  MDM (Muta t ion  Data  Matr ix )  hanno  a lcune  l imi taz ion i  

che  va r i  t en ta t iv i  success iv i  hanno  ce rca to  d i  annu l la re .  Le  

f requenze  d i  mutaz ion i  ne l l e  MDM r i su l t ano  ca lco la te  su  d i  un  se t  

e s iguo  d i  f amig l i e  p ro te iche .  Un  a l t ro  l imi te  de l l e  MDM è  

l ’ assunz ione  che  l a  p robab i l i t à  d i  mutaz ione  s i  d i s t r ibu i sca  in  

modo  un i fo rme  lungo  l a  sequenza .  C iò  è  in  con t ras to  con  

l ’osse rvaz ione  che  s i  possono  ind iv iduare  zone  con  maggiore  o  

minore  poss ib i l i t à  d i  mutaz ione  (Tay lor ,  1986) .  Un  u l t e r io re  

mig l io ramento  sa rebbe  d i  non  l imi ta re  i l  se t  impiega to  pe r  i l  

ca lco lo  de l l e  f r equenze  d i  mutaz ione  a l l e  p ro te ine  g lobu la r i ,  bens ì  

d i  e s tender lo  a l l e  sequenze  p ro te iche  f i l amentose  e  d i  membrana .  

Un  mode l lo  a l t e rna t ivo  a l l e  MDM è  cos t i tu i to  da l l a  mat r i ce  d i  t ipo  

BLOSUM,  Blocks  Subs t i tu t ion  Mat r ix  (Hen ikof f  e  Hen ikof f ,  1992)  

(ved i  f i gura  3 .2 ) .  Anz iché  sug l i  a l l ineament i  g loba l i  d i  p ro te ine  

omologhe ,  BLOSUM è  s t a ta  de r iva ta  da l l ’ assemblagg io  d i  b locch i  

loca l i  in in te r ro t t i  d i  sequenze  d i  p ro te ine  a l t amente  conse rva te .  

Le  va r ian t i  d i  BLOSUM 50 ,  62 ,  75 ,  80 ,  ecc .  co r r i spondono  a  

d i f fe ren t i  va lo r i  d i  pe rcen tua l i  d i  iden t i t à  p resce l t i  come  sog l i a  

pe r  l a  se l ez ione  de i  b locch i .   

 

 

 

 

 

 

 



 44

 

 

 
 

Figura 3.2 Matrice di sostituzione blosum62 

 

Un per fez ionamento  de i  s i s t emi  d i  pun tegg io  è  necessa r io  pe r  

una  p iù  p rec i sa  r ive laz ione  de l l e  cor re laz ion i  debo l i .  Vi  è  un  

accordo  genera le  ne l  cons ide ra re  MDM e  BLOSUM come i  mode l l i  

d i  sce l t a  pe r  i l  ca lco lo  de i  pun tegg i  d i  s imi la r i t à  (Schwar tz  e  

Dayhof f ,  1978) .   
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3 .2 .4  Penal i tà  de i  gap  

 

C i  a spe t t i amo  d i  pena l i zza re  i  gap .  I l  cos to  s t andard  

assoc ia to  ad  un  gap  d i  lunghezza  g  è  da to  o  median te  uno  score  

l inea re  

 

 geg −=)(γ                                                       (3 .6 )  

o  con  score  a f f ine  

egdg )1()( −−−=γ                                       (3 .7 )  

 

dove  d  è  ch iamata  pena l i t à  gap-open ing  ed  e  è  de f in i t a  

pena l i t à  gap-ex tens ion .  La  pena l i t à  d i  e s t ens ione  de l  gap  è  d i  

so l i to  meno  pena l i zzan te  de l l ’ aper tura  de l  gap  s t e sso  con  i l  cos t o  

l inea re .  Ques to  è  ausp icab i l e  quando  i  gap  d i  poch i  r e s idu i  sono  

a t t e s i  con  l a  medes ima  f requenza  de i  gap  d i  un  s ingo lo  res iduo .  

Anche  l e  pena l i t à  pe r  i  gap  s i  r i fanno  ad  un  mode l lo  p robab i l i s t i co  

d i  a l l ineamento .  S i  a s sume la  p robab i l i t à  d i  un  gap ,  p resen te  in  un  

pa r t i co la re  s i to  in  una  da ta  sequenza ,  come  i l  p rodo t to  de l l a  

funz ione  )(gf  de l l a  lunghezza  de l  gap  pe r  l a  p robab i l i t à  

combina ta  de l  se t  d i  r e s idu i  inse r i t i :  

 

∏=
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qgfP                                                    ( 3 .8 )  

 

Da l l a  fo rmula  s i  ev ince  che  l a  lunghezza  de l  gap  non  è  

cor re la ta  a i  r e s idu i  che  con t i ene .  I  va lo r i  na tu ra l i  pe r  l a  

p robab i l i t à  aq  sono  come  que l l i  u t i l i zza t i  ne l  mode l lo  random,  

po iché  cor r i spondono  ambedue  a  res idu i  ind ipenden t i  non  

combina t i .  

 Quando  o t t en iamo la  “odds  ra t io”  l a  pena l i t à  pe r  i  gap  s i  

s empl i f i ca  in  ))(log()( gfg =γ  i l  l ogar i tmo  de l l a  p robab i l i t à  d i  un  

gap  d i  que l l a  lunghezza ,  pe r  cu i  a ssumendo  i l  gap  a f f ine  o  l inea re  
)()( gegf γ= .  
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3 .2 .5  Valutaz ione  deg l i  a l l ineament i  

 

La  fase  f ina le  de l l a  p rocedura  d i  a l l i neamento  t r a  sequenze ,  

cons i s t e  ne l l a  va lu taz ione  de l  r i su l t a to  o t t enu to .  I l  p r imo  va lo re  

impor tan te  ne l  g iud ica re  un  a l l ineamento  e  s i cu ramente  i l  

pun tegg io  assoc ia to .  Ques t a  parame t ro  pur  essendo  ind ica t ivo  

de l l a  qua l i t à  de l l ’ a l l ineamento  o t t enu to  non  ha  comunque  va l id i t à  

genera le ,  bas t i  pensa re  a l  f a t to  che  l a  sce l t a  de l l a  mat r i ce  d i  

sos t i tuz ione  è  de l  tu t to  a rb i t r a r i a  e  de t t a ta  da l l ’ esper ienza .  In fa t t i ,  

i l  p rob lema  pr inc ipa le  assoc ia to  a l l ’ a l l ineamento  d i  sequenze  è  

r appresen ta to  da l l a  poss ib i l i t à  d i  o t t ene re  fa l s i  pos i t iv i .  I  fa l s i  

pos i t iv i  sono  cos t i tu i t i  da  tu t t i  queg l i  a l l ineament i  che ,  pur  dando  

un  r i su l t a to  acce t t ab i l e  in  t e rmin i  d i  pun tegg io ,  me t tono  in  

re laz ione  due  sequenze  con  p ropr ie tà  comple tamente  d i f fe ren t i .  

Un  a l t ro  fa t to re  impor tan te  ne l  g iud iz io  deg l i  a l l ineament i  è  l a  

pe rcen tua le  d i  iden t i t à ,  che  da te  sue  sequenze  d i  ca ra t t e r i  iA  e  jA  

a l l inea t i  e  d i  lunghezza  l ,  può  esse re  de f in i t a  come:  
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dove  ))(),(( kAkA jiδ  è  ugua le  a  1  quando  i  due  ca ra t t e r i  

a l l inea t i  sono  ugua l i  e  0  a l t r iment i .  I n  genera l e  pe rò  anche  ques to  

pa ramet ro ,  se  cons ide ra to  da  so lo ,  po t rebbe  por ta re  a  va lu taz ion i  

e r ra te .  S i  è  pensa to  qu ind i  d i  g iud ica re  g l i  a l l ineament i  

u t i l i zzando  come met ro  g l i  a l l ineament i  casua l i .   La  qua l i t à  deg l i  

a l l ineament i  a t tua lmente  è  va lu ta ta  ca lco lando  lo  Z-score .  Ques to  

pa ramet ro  è  o t t enu to  s t a t i s t i camente  gene rando  un  numero  

abbas tanza  g rande  d i  a l l ineament i  casua l i ,  su i  qua l i  s i  ca lco la  l a  

media  de i  pun tegg i  deg l i  a l l ineament i  S  e  l a  dev iaz ione  s t andard  

σ .   
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Se  S  è  i l  pun tegg io  o t t enu to  da l l ’ a l l ineamento  che  vog l io  

va lu ta re ,  lo  Z-score  assoc ia to  sa rà :   

 

σ
SS

scoreZ
−

=−         (3 .10)  

 

Ques to  va lo re  c i  d ice  a  che  d i s t anza  (misura ta  in  σ  )  i l  

nos t ro  pun tegg io  s i  t rova  r i spe t to  a l  pun tegg io  medio  dag l i  

a l l ineament i  casua l i  genera t i  S .  
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3.3 Algoritmi per al l ineamento di  sequenze 
 

Ne l l ’ ana l i s i  de l l ’ a l l ineamento  d i  sequenze  un  ruo lo  

fondamenta le  è  svo l to  dag l i  a lgor i tmi  depu ta t i  a l l a  r i ce rca  de l  

mig l io r  a l l ineamento  t r a  e s se .  Cons ide rando  due  sequenze  de l l a  

s t e ssa  lunghezza  n  è  poss ib i l e  un  so lo  a l l ineamento  g loba le  pe r  l e  

sequenze  comple t e ,  ma  una  vo l t a  pe rmess i  i  gap  tu t to  d iv i ene  

mol to  p iù  complesso .  C i  sono  
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poss ib i l i  a l l ineament i  g loba l i  t r a  due  sequenze  d i  lunghezza  
n .  V is to  i l  numero  e leva to  non  è  fa t t ib i l e  enumera re  tu t t i  g l i  

accopp iament i  anche  pe r  va lo r i  d i  n  mol to  p icco l i .  G l i  a lgor i tmi  

pe r  t rovare  g l i  a l l ineament i  o t t ima l i  da to  un  score  d i  a l l ineamento  

agg iun t ivo  de l  t ipo  desc r i t to  sopra  sono  ch iamat i  dynamic  

p rogramming .  Gl i  a lgor i tmi  p iù  sempl ic i  sono  que l l i  pe r  

l ’ a l l ineamento  d i  sequenze  pa i rwise  (a  copp ia ) ,  s i a  in  man ie ra  

g loba le  che  loca le .  In t rodo t to  lo  schema d i  scor ing  come log-odds  

ra t io ,  i l  mig l io r  a l l ineamento  avrà  lo  score  p iù  a l to  e  qu ind i  

dobb iamo  ce rca re  d i  mass imizzare  t a l e  score .  E’  u t i l e  r i co rdare  

che  lo  scopo  d i  un  a lgor i tmo d i  a l l ineamento  è  que l lo  d i  

incorpora re  ne l l a  mat r i ce  d i  a l l ineamento  p iù  va lo r i  pos i t iv i  d i  

score  poss ib i l i  pe r  l e  va r i e  copp ie  d i  r e s idu i  conse rva t i ,  

min imizzando  i l  cos to  pe r  i  r e s idu i  non  conserva t i ,  pe r  i  gap  e  pe r  

a l t r i  v inco l i .  Da te  due  sequenze  s i  ce rcherà  d i  o t t enere  i l  mig l io r  

a l l ineamento  g loba le .  L’a lgor i tmo d i  p rogrammazione  d inamica  

pe r  ques to  p rob lema  è  conosc iu to  ne l l a  b io log ia  d i  ana l i s i  d i  

sequenze  come l ’a lgor i tmo Needleman-Wunsch  (Need leman  e  

Wunsch ,  1970) ,  anche  se  l a  ve r s ione  p iù  e f f i c i en te  fu  i n t rodo t ta  

da  Gotoh  (Gotoh ,  1982) .   
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L’ idea  base  d i  ques to  a lgor i tmo  è  d i  o t t ene re  i l  mig l io r  

a l l ineamento  usando  p receden t i  so luz ion i  pe r  a l l ineament i  o t t ima l i  

d i  b rev i  so t tosequenze .  F inora  abb iamo par la to  d i  conf ron ta re  l e  

sequenze  cons ide randone  l ’ a l l ineamento  mig l io re  da  una  es t remi t à  

a l l ’ a l t r a .  P iù  comune  è  l a  s i tuaz ione  in  cu i  ce rch iamo  

l ’a l l ineamento  o t t ima le  t r a  due  so t tosequenze  d i  x  e  y  ad  esempio  

s i  sospe t t a  che  due  sequenze  p ro te i che  cond iv idano  un  domin io  

comune .  La  ve r s ione  loca le  de l l ’a lgor i tmo d i  a l l ineamento  d i  

sequenze  d i  p rogrammazione  d inamica  è  s t a to  sv i luppa to  neg l i  

ann i  ’80  ed  è  conosc iu to  come a lgor i tmo  d i  Smi th -Wate rman  

(Smi th  e  Wate rman ,  1981 ;  Gotoh ,  1982) .  Ques t a  p rocedura  r i su l t a  

l a  mig l io re  anche  pe r  i nd iv iduare  s imi la r i t à  t r a  sequenze  

a l t amente  d ive rgen t i ,  ma  che  cond iv idono  un’or ig ine  evo lu t iva  

comune  lungo  l ’ in te ra  lo ro  lunghezza .  Ques to  pe rché  in  t a l i  cas i  

so lo  pa r t e  de l l a  sequenza  è  s t a ta  sogge t t a  ad  una  fo r t e  se lez ione  

p rese rvando  zone  d i  s imi la r i t à ;  i l  r e s to  de l l a  sequenza  avrà  

accumula to  “ rumore”  a t t r averso  mutaz ion i  e  non  sa rà  a l l ineab i l e .  

L’a l l ineamento  d i  so t tosequenze   d i  x  e  y  con  lo  score  p iù  a l to  è  

de f in i to  i l  mig l io r  a l l ineamento  loca le .  
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3 .3 .1  Notazione  O-grande  per  la  compless i tà  a lgor i tmica  

 

Ne l lo  s tud io  deg l i  a lgor i tmi  è  d i  no tevo le  impor tanza  

conoscerne  l a  comples s i t à .  Gl i  a lgor i tmi  d i  p rogrammazione  

d inamica  desc r i t t i  f inora  hanno  una  compless i t à  de l l ’o rd ine  d i  

)(nmO ,  i l  p rodo t to  de l l e  lunghezze  de l l e  sequenze .  Un  a lgor i tmo 

impiega  )(nmO  t empo  e  )(nmO memor ia ,  dove  n  e  m sono  le  

lunghezze  de l l e  sequenze ;  )(nmO  è  una  no taz ione  s t andard  

ch iamata  O -g rande  che  s ign i f i ca  “d i  o rd ine  nm ” .  Ques to  vuo l  d i re  

che  i l  t empo  computaz iona le  e  l a  memor ia  r i ch ies t i  pe r  r i so lve re  i l  

p rob lema  sono  p roporz iona l i  a l  p rodo t to  de l l e  lunghezze  de l l e  

sequenze  nm .  Po iché  n ed  m  sono  d i  so l i to  s imi l i  l ’ a lgor i tmo  è  

so l i to  d i r s i  )( 2nO .   

Po iché  i l  t empo  d i  e secuz ione  d i  un  p rogramma è  

p roporz iona le  a l l a  comples s i t à  computaz iona le  d i  ques t ’u l t imo  

)))((( nfO ,  maggiore  è  i l  g rado  de l l a  funz ione  )(nf  e  meno  

app l i cab i l e  a  cas i  r ea l i  è  l ’ a lgor i tmo .  In  cas i  in  cu i  l a  funz ione  

)(nf  è  “Non  Po l inomia le”  ( es .  !n )  l ’ a lgor i tmo  è  d i  so l i to  

in t ra t t ab i l e  e  s i  d ice  che  è  un  p rob lema  NP-comple to .  
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3.4 Algoritmi di  al l ineamento per la  r icerca in 

banche dati  

 

G l i  a lgor i tmi  d i  p rogrammazione  d inamica  c i t a t i  in  

p recedenza  sono  cons ide ra t i  “cor re t t i ”  ne l  senso  che  sono  

implementa t i  pe r  t rovare  lo  score  mig l io re  secondo  lo  schema d i  

scor ing  spec i f i ca to .  Ques t i  me tod i  d i  appa iamento  d i  sequenze  non  

sono  i  p iù  ve loc i  ed  in  mol t i  cas i  l a  l en tezza  d iv iene  un  p rob lema .  

Per  supera re  l ’os taco lo  de l l a  l en tezza  s i  sono  sussegu i t i  t en ta t iv i  

pe r  idea re  a lgor i tmi  p iù  ve loc i  de l l a  p rogrammazione  d inamica  

d i re t t a .  Lo  scopo  d i  ques t i  me tod i  è  ce rca re  l a  p iù  p icco la  f raz ione  

poss ib i l e  de l l e  ce l l e  ne l l a  mat r i ce  d i  p rogrammazione  d inamica ,  

men t re  a l lo  s t e s so  t empo  r i ce rca re  tu t t i  g l i  a l l ineament i  che  danno  

un  a l to  pun tegg io .  Sono  d i spon ib i l i  va r ie  t ecn iche  d i  r i ce rca  d i  

ques to  t i po :  l ’ a lgor i tmo  p iù  u t i l i zza to  è  BLAST (Bas ic  Loca l  

Al ignment  Sea rch  Too l ) .  
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3 .4 .1  BLAST 

 

BLAST,  Bas ic  Loca l  Al ignment  Search  Tool ,  (Al t schu l  e t  a l . ,  

1990)  pe rmet te  d i  r i ce rca re  s imi la r i t à  t r a  una  sequenza  “query”  ed  

un  da tabase  d i  sequenze  (possono  esse re  sequenze  p ro te iche  o  

DNA) .  BLAST cerca  a l l ineament i  d i  sequenza  ad  e leva to  score  t r a  

l a  sequenza  query  e  que l l e  con tenu te  in  una  ce r ta  banca  da t i ,  

u t i l i zzando  un  approcc io  eur i s t i co  che  appross ima  l ’ a lgor i tmo  d i  

Smi th -Wate rman ,  che  sa rebbe  t roppo  l en to  pe r  condur re  una  

r i ce rca  in  banche  da t i  d i  sequenze  d i  g rand i  d imens ion i .  Tu t tav ia  

l ’ approcc io  eur i s t i co  d i  BLAST è  l eggermente  meno  accura to  

r i spe t to  a l l ’ a lgor i tmo d i  Smi th -Wate rman ,  ma  è  50  vo l t e  p iù  

ve loce .  Ques te  due  ca ra t t e r i s t i che  fanno  d i  BLAST uno  deg l i  

s t rument i  p iù  u t i l i zza t i  e  fondamenta l i  pe r  l a  r i ce rca  

b io in format ica .  Conce t tua lmente  poss iamo d iv ide re  l ’ a lgor i tmo d i  

BLAST in  t r e  fas i :  

i )  come pr ima  cosa  BLAST ce rca  appa iament i  

( “match”)  e sa t t i  e  senza  gap ,  d i  p icco l i  pezz i  d i  

lunghezza  W t ra  l a  sequenza  query  e  que l l e  de l l a  

banca  da t i ,  de t t i  “ seeds”  e  che  abb iano  a lmeno  un  

ce r to  va lo re  sog l i a  d i  score .  Ad  esempio ,  da te  l e  

sequenze  AGTTAC ed  ACTTAG e  def in i t a  una  

s t r inga  d i  lunghezza  W=3,  BLAST iden t i f i che rà  l a  

so t tos t r inga  comune  TTA che  dà  un  match  esa t to .  Pe r  

g l i  ac id i  nuc le ic i  d i  de fau l t  W=11 ,  pe r  l e  p ro te ine  d i  

de fau l t  W=3.  

i i )  success ivamente  BLAST cerca  d i  e s tendere  i l  ma tch  

in  en t rambe  l e  d i rez ion i  a  pa r t i r e  da i  “ seeds”  

iden t i f i ca t i  ne l l a  p r ima  fa se .  I l  p rocesso  d i  

a l l ineamento  senza  gap  es tende  i  seeds  in iz ia l i  d i  

lunghezza  W in  en t rambe  l e  d i rez ion i  ne l  t en ta t ivo  d i  

inc rementa re  lo  score  de l l ’a l l ineamento  in  modo  che  

non  scenda  a l  d i  so t to  de l  va lo re  sog l i a  d i  score  

def in i to .   
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In  ques ta  fa se  g l i  even t i  d i  inse rz ion i  e  de lez ion i  non  

sono  p res i  in  cons ide raz ione .  Pe r  e sempio  

l ’ a l l ineamento  senza  gap  pe r  l e  due  sequenze  d i  cu i  

sopra ,  cen t ra te  a t to rno  a l  seed  TTA sa rebbe :  

    . .AGTTAC. .  

       |    |  |  |   

    . .ACTTAG. .  

  s e  v iene  t rova to  un  a l l ineamento  p r ivo  d i  gap  e  con  

  score  e leva to ,  s i  passa  a l l a  f ase  success iva  

i i i )  ne l l a  t e rza  fa se  BLAST opera  l a  cos t ruz ione  d i  un  

a l l ineamento  con  gap  t r a  l a  sequenza  query  e  que l l e  

de l l a  banca  da t i  u t i l i zzando  una  ve rs ione  modi f i ca ta  

de l l ’ a lgor i tmo Smi th -Wate rman .  In f ine  vengono  

mos t ra t i  g l i  a l l ineament i  s t a t i s t i camente  s ign i f i ca t iv i  

 

La  s ign i f i ca t iv i t à  d i  un  a l l ineamento  genera to  da  BLAST è  

s t ab i l i to  da l  va lo re  d i  un  pa ramet ro  s t a t i s t i co  ch iamato  

“Expec ta t ion  va lue”  (E-va lue) .  L’E-va lue  rappresen ta  i l  numero  d i  

a l l ineament i  d i f fe ren t i  con  score  maggior i  o  ugua l i  a l l o  score  S ,  

o t t enu to  pe r  mio  a l l ineamento ,  che  mi  aspe t to  d i  t rovare  pe r  caso  

in  una  r i ce rca  d i  sequenza  in  banca  da t i .  Tan to  p iù  è  p icco lo  l ’E-

va lue  (p ross imo a  0 )  t an to  p iù  è  s ign i f i ca t ivo  lo  score .  In  f i g  3 .1  

abb iamo r ipor ta to  l a  pag ina  web  d i  p ro te in -pro t e in  BLAST 

co l l ega ta  a l l a  pag ina  p r inc ipa le  de l l a  su i t e  d i  BLAST 

(h t tp : / /www.ncb i .n lm.n ih .gov /BLAST/) .  

 

 

 



 54

 
Figura  3.3: Pagina web dell’algoritmo protein-protein BLAST disponibile, tramite un link, presso il sito 

dell’NCBI all’indirizzo http://www.ncbi.nlm.nih.gov/BLAST. 
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3 .4 .2  Prof i l i  d i  sequenza  

L ’ in formaz ione  evo lu t iva  con tenu ta  in  un  a l l ineamento  d i  N  

sequenze  v iene  spesso  r i a s sun ta  in  un  p ro f i lo  d i  a l l ineamento ,  

c ioè  in  una  mat r i ce  20xL,  dove  L  ind ica  i l  numero  d i  pos iz ion i  

de l l ’ a l l ineamento ,  con tenen te  l a  compos iz ione  amminoac id ica  

pe rcen tua le  de l l e  sequenze  a l l inea te  in  ogn i  pos iz ione .  La  f igura  

3 .5  esempl i f i ca  i l  passagg io  da  un  a l l ineamento  mul t ip lo  ad  un  

p ro f i lo .  E’  ev iden te  che  i l  p ro f i lo  d i  a l l ineamento  con t i ene  meno  

in formaz ione  d i  quan ta  ne  s i a  con tenu ta  ne l l ’ a l l ineamento  

mul t ip lo ,  in  quan to  rappresen ta  una  so r t a  d i  sequenza  ve t to r i a l e  

media .  Da to  un  p rof i lo  non  è  pe rc iò  poss ib i l e  r i cos t ru i re  

l ’ a l l ineamento  da  cu i  e s so  de r iva .  Tu t t av ia  l e  in fo rmaz ion i  

concernen t i  i l  g rado  d i  conse rvaz ione  d i  un  res iduo  de l l a  sequenza  

o  l e  mutaz ion i  compat ib i l i  con  una  s t ru t tu ra  cor r e t t a  sono 

immedia tamente  l egg ib i l i  ne i  va lo r i  de l  p ro f i lo  che  sono ,  

pos iz ione  pe r  pos iz ione ,  t an to  p iù  v ic in i  a  100  quan to  p iù  un  

res iduo  è  conse rva to .  I l  p r imo passo  pe r  l a  cos t ruz ione  de l  p ro f i lo  

evo lu t ivo  d i  una  sequenza  è  l a  r i ce rca  ne l l a  banca  da t i  de l l e  

sequenze  ad  essa  omologhe .  Su  ques te  v iene  condot to  un  

a l l ineamento  mul t ip lo  da  c i  v iene  es t ra t to  i l  p ro f i lo .  Ques ta  è  l a  

s t r a teg ia  ado t ta ta  da l  p rogramma MaxHom ne l l a  cos t ruz ione  de l l a  

banca  da t i  HSSP con tenen te  a l l ineament i  e  p ro f i l i  d i  tu t t e  l e  

sequenze  r i so l t e  t r id imens iona lmente  (Sander  e  Schne ide r ,  1991) .  

Un’a l t r a  s t r a teg ia  è  que l l a  d i  genera re  i  p ro f i l i  dag l i  a l l ineament i  

loca l i  ca lco la t i  da l l ’ a lgor i tmo d i  r i ce rca .  Ques ta  t ecn ica  ha  

acqu i s i to  pa r t i co l a re  impor tanza  da  quan to  è  s t a to  sv i luppa to  i l  

p rogramma PSI -BLAST (Al t schu l  e t  a l . ,  1997) .   
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Figura  3.4 Costruzione di un profilo di sequenza a partire da un allineamento multiplo 
 

 

Ques to  esegue  l a  r i ce rca  ne l l a  banca  da t i  t r ami t e  un  p rocesso  

i t e ra t ivo  che  p revede  una  p r ima  r i ce rca  e f fe t tua ta  con  BLAST,  l a  

cos t ruz ione  de l  p ro f i lo  su l l a  base  deg l i  a l l ineament i  loca l i  

r in t racc ia t i  e  qu ind i  una  nuova  r i ce rca  ne l l a  banca  da t i  de l l e  

sequenze  che  megl io  s i  a l l ineano  a l  p ro f i lo .  Ques to  schema può  

esse re  i t e ra to  f ino  a  quando  i l  p ro f i l o  non  muta  dopo  un  c ic lo  d i  

r i ce rca -cos t ruz ione  de l  p ro f i lo .  
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Capito lo  4  
 

Machine  Learning  e  Suport  Vector  Machines  
 

 

 

4 . 1  M a c h i n e  L e a r n i n g   
 

I  me t o d i  d i  a p p r e n d i me n t o  a u t o ma t i c o  ( “ M a c h i n e  L e a r n i n g ” )  

s i  occupano  de l l a  r e a l i z zaz ione  d i  s i s t e mi  c h e  s i  b a s a n o  s u  

o s s e r v a z i o n i ,  o  e s e mp i  n o t i ,  c o me  da t i  pe r  l a  s i n t e s i  d i  nuova  

c o n o s c e nz a  ( c l a s s i f i c a z i o n i ,  g e n e r a l i z z a z i o n i ) .  S o n o  n u me r o s e  l e  

s i t u az i o n i  d i  d i f f i c i l e  s o l uz i o n e  me d i a n t e  a l g o r i t mi  t r a d i z i o n a l i ,  

c i o è  me d i a n t e  u n a  s e r i e  f i n i t a  e  n o n  a mb i g u a  d i  i s t r u z i o n i  

f o r mu l a t e  s u l l a  b a s e  d i  u n  mo d e l l o  ma t e ma t i c o  d e l  f e n o me n o  

p r e s o  i n  a n a l i s i .  L e  p r i nc i p a l i  l i mi t a z i o n i  pe r  l ’ u t i l i z z o  d i  un  

p r o c e d i me n t o  a l g o r i t mi c o  t i p i c a men te  sono  dovu t e  a l l a  p r e senza  

d i  uno  o  p iù  de i  s eguen t i  f a t t o r i :  

 

i )  D i f f i c o l t à  d i  f o r m a l i z z a z i one .   

i i )  E l e v a t o  n u me r o  d i  v a r i a b i l i  i n  g i o c o  

i i i )  M a n c a n z a  d i  t e o r i a  

i v )  N e c e s s i t à  d i  p e r s ona l i z z a z i o n e  

  

G l i  a l g o r i t mi  d i  a p p r e n d i me n t o  a u t o ma t i c o  s i  p o s s o n o  

d iv ide r e  i n  due  t i po log i e  p r i nc ipa l i :  

 

i )  A p p r e n d i me n t o  s u p e r v i s i on a t o :  u n  i s t r u t t o r e  

fo r n i s c e  e s e mp i  ( p o s i t i v i  e  n e g a t i v i )  d i  q u e l l o  c h e  s i  

deve  app rende re .  

 

i i )  A p p r e n d i me n t o  n o n  s u p e rv i s i o n a t o :  p a r t e  d a  

o s se rvaz ion i  non  p r ec l a s s i f i c a t e  
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L ' A p p r e n d i me n t o  a u t o ma t i c o  d i  t i p o  s u p e r v i s i o n a t o  c e r c a  d i  

i s t r u i r e  u n  s i s t ema  i n fo r ma t i c o  i n  mo d o  d a  c o n s e n t i r g l i  d i  

r i s o l ve r e  d e i  c o m p i t i  i n  a u t o ma t i c o .  B i s o g n a  d e f i n i r e  i  d a t i  i n  

i n g r e s s o ,  d i  s o l i t o  i n  f o r a  v e t t o r i a l e ,  c o me  u n  i n s i e me  d i  e s e mp i  

I ;  p o i  s i  d e f i n i s c e  l ' i n s i e m e  d e i  d a t i  i n  u s c i t a  c o me  i n s i e me  d i  

o u t p u t  O  ( g l i  o u t p u t  p o s s o n o  e s s e r e  u n ’ e t i c h e t t a  n u me r i c a ,  a d  

e s e mp i o  ± 1 ) ;  i n f i n e  b i s o g na  d e f i n i r e  u n a  f u n z i o n e  f  che  a s soc i a  

a d  o g n i  d a t o  i n  i n g r e s s o  ( I )  l a  s ua  r i s p o s t a  c o r r e t t a  (O) .  Tu t t i  g l i  

a l g o r i t mi  d i  a p p r e n d i me n t o  s u p e r v i s i o n a t o  p a r t o n o  d a l  

p r e s u p p o s t o  c h e  s e  f o r n i a m o  a l l ' a lg o r i t mo  u n  n u me r o  a d e g u a t o  d i  

e s e mp i  l ' a l g o r i t mo  s a r à  i n  g r ado  d i  c r ea r e  una  funz ione  f 1  che  

a p p r o s s i me r à  l a  f u n z i o n e  f .  S e  l ' a p p r o s s i ma z i o n e  d i  f  r i su l t e r à  

adegua t a ,  quando  p ropo r r emo  ad  f1  d e i  da t i  i n  i n g r e s s o ,  ma i  

ana l i z za t i  i n  p r ecedenza ,  l a  f unz ione  dov rebbe  e s se r e  i n  g r ado  d i  

fo r n i r e  de l l e  r i s po s t e  i n  us c i t a  s i m i l i  a  q ue l l e  fo r n i t e  d a  f  e  

q u i n d i  co r r e t t e  o  q u a s i .  M o l t i  d i  q u e s t i  a l g o r i t mi  i n  s o s t a nz a  

l a v o r a n o  i n  u n  m o n d o  l i n e a r e ,  p r e s u p p o n e n d o  c h e  a  i n g r e s s i  

s i mi l i  n e c e s s i t i n o  d i  u s c i t e  s i mi l i .  N e l  n o s t r o  mo n d o  q u e s t o  i n  

gene ra l e  non  è  ve ro ,  ba s t a  vede re  l e  d inami che  cao t i che  l ega t e  a l  

t empo ,  ma  e s i s t ono  mo l t e  cond i z ion i  i n  cu i  ques t a  

s e mp l i f i c a z i o n e  è  a c c e t t a b i l e .  S i  p u ò  f a c i l me n t e  i n t u i r e  c h e  i l  

b u o n  f u n z i o n a me n t o  d i  q u e s t i  a l g o r i t mi  d i p e n d e  i n  mo d o  

s i g n i f i c a t i v o  d a i  d a t i  i n  i n g r e s s o ;  s e  s i  f o rn i s cono  poch i  i ng re s s i  

l ' a l g o r i t mo  p o t r e b b e  n o n  a v e r  a b b a s t a nz a  e l e me n t i  p e r  

a p p r e n d e r e ,  me n t r e  mo l t i  d a t i  i n  i n g r e s s o  p o t r e b b e ro  r e n d e r lo  

e c c e s s i v a me n t e  l e n t o ,  d a t o  c h e  l a  f u n z i o n e  f 1  gene ra t a  dag l i  

i n g r e s s i  p o t r e b b e  e s s e r e  mo l t o  c o m p l i c a t a .  Q u e s t i  a l g o r i t mi  s o n o  

m o l t o  s e n s i b i l i  a l  r u mo r e ,  a n c he  poch i  da t i  e r r a t i  po t r ebbe ro  

r e n d e r e  l ' i n t e r o  s i s t e ma  n o n  a f f i d a b i l e  e  c o n d u r l o  a  d e c i s i o n i  

e r r a t e .   
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L e  t e c n i c h e  d i  a p p r e n d i men t o  a u t o ma t i c o  d i  t i p o  n o n  

s u p e r v i s i o n a t o  c e r c a n o  d i  e s t r a r r e  i n  mo d o  a u t o ma t i c o  d a l l e  b a s i  

d i  da t i  de l l e  r ego l e  u t i l i  p e r  gene ra r e  nuova  conoscenza .  Ques t a  

conoscenza  v i ene  e s t r a t t a  s enza  una  spec i f i c a  de sc r i z ione  de i  

c o n t e n u t i  c h e  s i  d o v r a n n o  a n a l i z z a re .  U n  e s e mp i o  t i p i c o  d i  q u e s t i  

a l g o r i t mi  l o  s i  h a  n e i  mo t o r i  d i  r i c e r ca .  Ques t i  p rog rammi ,  da t a  

una  o  p iù  pa ro l e  ch i ave ,  sono  i n  g r ado  d i  c r ea r e  una  l i s t a  d i  l i nk  

r i ma n d a n t i  a l l e  p a g i n e  c h e  l ' a l g o r i tmo  d i  r i c e r ca  r i t i ene  a t t i nen t i  

a l l a  r i ce rc a  e f f e t t u a t a .  L a  v a l i d i t à  d i  q u e s t i  a l g o r i t m i  è  l e ga t a  

a l l a  u t i l i t à  d e l l e  i n f o r ma z i o n i  c h e  r i e s cono  ad  e s t r a r r e  da l l a  ba se  

d i  d a t i .  Q u e s t i  a l g o r i t mi  l a v o r a n o  c o n f r o n t a n d o  i  d a t i  e  

r i c e r c a n d o  s i mi l a r i t à  o  d i f f e r e n z e .  S o n o  mo l t o  e f f i c i e n t i  c o n  

e l e me n t i  d i  t i p o  n u me r i c o ,  d a t o  c h e  p o s s o n o  u t i l i z z a r e  t u t t e  l e  

t e c n i c h e  d e r i v a t e  d a l l a  s t a t i s t i c a ,  m a  s o n o  m o l t o  me n o  e f f i c i e n t i  

c o n  d a t i  n o n  n u m e r i c i .  Se  i  da t i  sono  do t a t i  d i  un  o rd iname n to  

i n t r i n s e c o  g l i  a l g o r i t mi  r i e scono  comu nque  ad  e s t r a r r e  

i n f o r ma z i o n i ,  ma  s e  i  d a t i  i n  i n g r e s s o  n o n  s o n o  d o t a t i  d i  u n  

q u a l c h e  t i p o  d i  o r d i n a me n t o  s pe s s o  g l i  a l g o r i t mi  f a l l i s c o n o .   

Q u e s t i  a l g o r i t mi  i n  c o n c l us i o n e  l a vo r a n o  c o r r e t t a me n t e  i n  

p r e s e n z a  d i  d a t i  c on t e n e n t i  u n  o r d i n a me n t o  o  u n  r a g g r u p p a me n t o  

n e t t o  e  ch i a r a me n t e  i de n t i f i c a b i l e .  U n o  d e i  p r o b l e mi  p r i n c i p a l i  

p e r  l e  t e c n i ch e  d i  app rend ime n to  au toma t i co  è  da to  

d a l l ’over f i t t ing .  S i  p a r l a  d i  o v e r f i t t i n g  ( e c c e s s i v o  a d a t t a me n t o )  

q u a n d o  u n  mo d e l l o  s t a t i s t i c o  s i  a da t t a  a i  d a t i  o s s e r v a t i  ( i l  

c a mp i o n e )  u s a n d o  u n  n u me r o  e c c e s s i v o  d i  p a r a me t r i .  C o me  d e t t o  

u n  a l g o r i t mo  d i  a p p r e n d i me n t o  v i e n e  a d d e s t r a t o  u s a n d o  u n  c e r t o  

i n s i e me  d i  e s e mp i  ( i l  t r a i n i n g  s e t  appun to ) ,  su  s i t uaz ion i  d i  cu i  è  

g i à  n o t o  i l  r i s u l t a t o  c h e  i n t e r e s s a  p r evede re  (ou tpu t ) .  S i  a s sume  

c h e  l ' a l g o r i t mo  d i  a p p r e n d i me n t o  ( i l  l e a r n e r )  r a g g i u n g e r à  u n o  

s t a t o  i n  cu i  s a r à  i n  g r a d o  d i  p r e d i r e  g l i  o u t p u t  p e r  t u t t i  g l i  a l t r i  

e s e mp i  c he  a n c o r a  n o n  h a  v i s i o n a t o ,  c i o è  s i  a s s u me  c h e  i l  

m o d e l l o  d i  a p p r e n d i me n t o  s a r à  i n  g r ado  d i  gene ra l i z za r e .  
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 Tu t t av i a ,  sop ra t t u t t o  ne i  c a s i  i n  c u i  l ' a p p r e n d i me n t o  è  s t a t o  

e f f e t t u a t o  s u  u n o  s c a r s o  n u me r o  d i  e s e mp i ,  i l  mo d e l l o  p o t r e b b e  

a d a t t a r s i  a  c a r a t t e r i s t i c h e  c h e  sono  spec i f i che  so lo  de l  t r a i n ing  

s e t ,  ma  c he  n o n  h a n n o  r i s c o n t r o  n e l  r e s t o  d e i  c a s i ;  p e r c i ò ,  i n  

p r e s e n z a  d i  o v e r f i t t i n g ,  l e  p r e s t az i o n i  ( c i o è  l a  c a p a c i t à  d i  

a d a t t a r s i / p r e v e d e r e )  s u i  d a t i  d i  a d d e s t r a me n t o  a u m e n t e r a n n o ,  

me n t r e  l e  p r e s t a z i o n i  s u i  d a t i  n o n  v i s i o n a t i  s a r a n n o  p e g g i o r i .  Pe r  

e v i t a r e  l ' o v e r f i t t i ng ,  è  n e ces s a r i o  a do t t a r e  p a r t i c o l a r i  t e c n i c h e ,  

c o me  l a  c ros s - va l i da t i on .  C i  sono  d ive r se  s t r a t eg i e  d i  c ro s s -

v a l i d a t i on ,  ma  i n  q u e s t a  t e s i  v e r r à  us a t a  s e mpr e  l a  “ K - f o l d  c r o s s -

v a l i d a t i o n ” .  Q u e s t a  p r o c e d u r a  c o n s i s t e  ne l  pa r t i z i ona re  i  da t i  de l  

t r a i n i n g  s e t  i n  u n  c e r t o  n u me r o  K  d i  s o t t o  i n s i e mi .  D e i  K  s o t t o  

i n s i e mi ,  u n o  v i e n e  u t i l i z z a t o  c o me  se t  d i  va l i daz ione  pe r  t e s t a r e  

i l  mo d e l l o ,  me n t r e  i  r e s t a n t i  K-1  s o t t o  i n s i e mi  s o n o  u t i l i z z a t i  

c o me  t r a i n i n g  s e t  p e r  l a  c o s t r u z io n e  d e l  mo d e l l o .  L a  p r o c e d u r a  d i  

c r o s s - v a l i d a t i o n  v i e n e  p o i  r i p e t u t a  K v o l t e ,  c o n  o g n u n o  d e i  K  

s o t t o  i n s i e mi  u t i l i z z a t o  e s a t t a me n t e  u n a  vo l t a  c o m e  s e t  d i  

v a l i d a z i o n e .  I n  f i n e  i  K r i s u l t a t i  o t t e n u t i  n e l l a  f a s e  d i  t e s t  

v e n g o n o  me d i a t i  i n  mo d o   d a  o t t e n e r e  u n a  s t i ma  u n i c a  d e l  

mode l l o  gene ra to .  
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4 . 2  S u p p o r t  v e c t o r  M a c h i n e s  
 

L e  ma c c h i n e  a  s u p p o r t o  v e t t o r i a l e  ( S u p p o r t  V e c t o r  

M a c h i n e s ,  S V M s )  s o n o  u n ' i n s i e me  d i  a l g o r i t mi  p e r  l a  r e g r e s s i o n e  

e  l a  c l a s s i f i c a z i o n e  d i  p a t t e rn ,  sv i l uppa t i  da  V lad imi r  Vapn ik  

( V a p n i k  e t  a l . ,  1 9 7 1 ,  V a p n i k  e t  a l . ,  1991 ,  Schö lkop f  e t  a l . ,  

2 0 0 2 ) .  Le  S V M  p o s s o n o  e s s e r e  pensa t e  come  una  t e cn i ca  

a l t e r n a t i v a  a l l e  r e t i  n e u r a l i  c h e  p e r me t t o n o  l ’ a p p r e n d i me n t o  

me d i a n t e  c l a s s i f i ca t o r i  p o l i n o mi a l i ;  l a  t e c n i ca  d i  a d d es t r a me n t o  

d i  u n a  SVM  p e r m e t t e  d i  o t t e n e r e  i  p a r a me t r i  ca r a t t e r i s t i c i  de l  

m o d e l l o  d a  g e n e r a r e  me d i a n t e  l a  s o l u z i o n e  d i  u n  p r o b l e ma  d i  

o t t i mi z z az i o n e  c he  p r e v e de  u n  u n i c o  mi n i mo  g l o b a l e .  A l  

c o n t r a r i o ,  l ’ a d d e s t r a me n t o  d i  una  r e t e  neu ra l e  me d i an t e  l a  

r i s o l uz i one  d i  u n  p r o b l e ma  d i  o t t i mi z z a z i o n e  r i t o r n a  u n  n u me r o  

i n d e t e r mi n a t o  d i  m i n i mi  r e l a t i v i .  I n  p a r o l e  s em p l i c i ,  una  S V M   è  

un  c l a s s i f i c a to r e  b ina r i o  che  app rende  i l  con f ine  f r a  e s emp i  

a p p a r t e n e n t i  a  d u e  c l a s s i  d i v e r s e .  Funz iona  p ro i e t t ando  g l i  

e s e mp i  i n  i n g r e s s o ,  a v e n t i  u n a  c e r t a  d ime ns ione  ne l l o  spaz io ,  i n  

u n o  s p a z i o  mu l t i d i me n s i o n a l e ,  me d i a n t e  u n a  f u n z i o n e  c h e  o p e r a  

u n a  ma p p a t u r a  d e i  d a t i  n e l  n u o v o  s p a z i o ,  e  c e r c a n d o  u n  i p e r p i a n o  

d i  s e p a r a z i o n e  o t t i ma l e  i n  q u e s t o  s p a z i o  ( v e d i  f i g  4 . 1 )  .  
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Figura 4.1 In alto a sinistra vediamo come sono mischiate le due classi di esempi (classe x e classe o) 

nello spazio di ingresso; mediante la funzione di “mapping” ,Ф, i due insiemi vengono proiettati in uno spazio a 

dimensionalità maggiore dove è possibile trovare un iperpiano ottimale di separazione. 

http://www3.csr.unibo.it/~maniezzo/didattica/SoftComputing/SVM.pdf  

 

 

 L ' i p e r p i a n o  d i  s e p a r a z i o n e  ma s s i mi z z a  l a  s ua  d i s t a n za  ( i l  

“ ma r g i n e ” )  d a g l i  e s e mp i  d i  t r a i n ing  p iù  v i c in i .  Le  p rop r i e t à  

g e n e r a l i  d e l l e  S VM  s o n o :  

 

i )  i mp r o b a b i l e  l ' o v e r f i t t i n g  

i i )  c a p a c i t à  d i  g e s t i r e  d a t i  c o n  mo l t e  

c a r a t t e r i s t i c h e  de sc r i t t i ve  

i i i )  c o mpa t t a me n t o  d e l l ' i n f o r m a z i o n e  c o n t e n u t a  n e l  

da t a  s e t  i n  i npu t .  

 

N e l  c a s o  d i  c l a s s i f i c a z i o ne  d i  d a t i  a p p a r t e ne n t i  a  d ue  s o l e  

c l a s s i ,  i l  p r o c e s s o  d i  a p p r e n d i me n t o  p u ò  e s s e r e  f o r mu l a t o  c o me  

s e g u e :  d a t o  u n  i n s i e me  d i  f unz ion i  d i  sog l i a :  

{ f λ ( x ) :  λ∈Λ} ,  f λ :  R N  →  { - 1 ,  + 1 }     ( 4 . 1 )  

d o v e  Λ  è  u n  i n s i e me  d i  p a r a me t r i  r e a l i ,  e  d a t o  u n  i n s i e me  d i  

e s e mp i  p r e c l a s s i f i c a t i :  

( x l , y l ) ,  …,  ( x m ,y m ) ,  x i∈R N ,  y i∈{ - 1 ,  + 1 }    ( 4 . 2 )  
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p r e s i  d a  u n a  d i s t r i b u z i o ne  s c o n o s c i u t a  P ( x , y ) ,  s i  v u o l e  

t r o v a r e  u n a  f u n z i o n e  f λ*  c h e  mi n i mi z z i  l ’ e r r o r e  t e o r i c o :  

R (λ )  =  ∫ | f λ ( x ) - y | P ( x , y )  d x d y      ( 4 . 3 )  

L ’ i n s i e m e  d i  p a r ame t r i  r e a l i  Λ  g e n e r a  u n a  ma c c h i n a  i n  g r a d o  

d i  r i s o l v e r e  u n  p a r t i c o l a r e  p rob l ema  ( ad  e semp io  Λ  p u ò  

c o r r i s p o n d e r e  a i  p e s i  d e l l e  s i n aps i  d i  una  r e t e  neu ra l e ) .  Le  

f u n z i o n i  f λ  s o n o  c h i a ma t e  i p o t e s i ,  e  l ’ i n s i e me  {  f λ  ( x ) :  λ∈Λ}  

v i e n e  c h i a ma t o  s p a z i o  d e l l e  i p o t e s i  e  s i  i n d i c a  c o n  H .  L ’ e r r o r e  

t e o r i c o  r a p p r e s e n t a  u n a  mi s u r a  d i  q u a n t o  s i a  b u o n a  u n ’ i p o t e s i  n e l  

p r e d i r e  l a  c l a s s e  y i  d i  u n  p u n t o  x .  L ’ i n s i e me  de l l e  funz ion i  può  

e s s e r e  a d  e s e mp i o  u n  i n s i e me  d i  Ra d i a l  Bas i s .  La  d i s t r i buz ione  

d i  p r o b a b i l i t à  P ( x , y )  n o n  è  n o t a ,  qu ind i  non  è  pos s ib i l e  c a l co l a r e  

l ’ e r r o re  t e o r i c o  R (λ ) .  Tu t t av i a  è  d i spon ib i l e  un  camp ione  d i  

P ( x , y ) ,  i l  t r a i n i n g  s e t :  s i  p u ò  c a l co l a r e  un ’app ros s imaz ione  d i  

R (λ ) ,  l ’ e r r o r e  e mp i r i c o  R e m p (λ ) :  

R e m p (λ ) =  1 / m ∑
=

m

i 1
| f λ ( x i ) - y i |      ( 4 . 4 )  

L a  l e g g e  d e i  g r a n d i  n u me r i  g a r a n t i s c e  c h e  l ’ e r r o r e  e mp i r i c o  

conve rge  i n  p robab i l i t à  a l l ’ e r ro r e  t eo r i co ,  pe r  cu i  s i  c e r ca  d i  

mi n i mi z z a r e  l ’ e r r o r e  e mp i r i c o  p iu t t o s t o  c h e  q u e l l o  t e o r i c o .  L a  

d i me n s i o n e  V C  d e l l o  s p a z i o  d i  i p o t e s i  H  ( o  l a  d i me n s i o n e  V C  d e l  

c l a s s i f i c a t o r e  f λ )  è  u n  n u me r o  n a t u r a l e  c h e  c o r r i s p o n d e  a l  p i ù  

g r a n d e  n u me r o  d i  p u n t i  c h e  p o s s on o  e s s e re  s e p a ra t i  i n  t u t t i  i  

m o d i  p o s s i b i l i  d a l l ’ i n s i e me  d i  f u n z i o n i  f λ .  C ioè ,  da to  un  i n s i eme  

d i  m pun t i ,  s e  pe r  ognuna  de l l e  2 m  p o s s i b i l i  c l a s s i f i c a z i o n i  ( -

1 , + 1 )  e s i s t e  u n a  f u n z i o n e  f λ  c h e  a s s e g n a  c o r r e t t a me n t e  l e  c l a s s i ,  

a l l o r a  s i  d i c e  c he  l ’ i n s i e me  d i  pun t i  v i ene  s epa ra to  da l l ’ i n s i eme  

d i  f u n z i o n i .  L a  d i me n s i o n e  V C  è  u n a  mi s u r a  d e l l a  co mp l e s s i t à  

d e l l ’ i n s i e me  H .   
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L a  t e o r i a  d e l l a  c o n v e r g e n z a  u n i f o r me  i n  p r o b a b i l i t à ,  

sv i l uppa t a  da  Vapn ik  e  Che rvonenk i s ,  f o rn i s ce  anche  un  l imi t e  

a l l a  d e v i a z i o n e  d e l l ’ e r r o r e  e mp i r i c o  d a l l ’ e r r o r e  t e o r i c o ;  f i s s a t o  η  

c o n  0≤η≤1  v a l e  l a  s e g u e n t e  d i s u g u a g l i a n z a :  

R (λ )≤  R e m p (λ ) +  
m

h
mh )

4
log()2(log η

−
    ( 4 . 5 )   

Dove  h  è  l a  d ime ns ione  VC d i  f λ .  Pe r  o t t ene r e  l ’ e r ro r e  

t eo r i co  min imo ,  b i sogna  mi n imi zza re  s i a  l ’ e r ro r e  emp i r i co  s i a  i l  

r appo r to  t r a  l a  d ime ns ione  VC e  i l  n u me r o  d i  p u n t i ( h / m ) . L ’ e r r o r e  

emp i r i co  è  so l i t amen te  una  funz ione  dec re scen t e  d i  h ,  qu ind i ,  pe r  

ogn i  da to  numer o  d i  pun t i ,  e s i s t e  un  va lo r e  o t t ima le  de l l a  

d ime ns ione  VC ( t r ade -o f f  R e m p  e  h / m) .  L ’a lgo r i tmo  SVM r i so lve  

e f f i c acemen te  ques to  p rob l ema  min imi zzando  

con t emporaneamen te  l a  d ime ns ione  VC e  i l  nu me ro  d i  e r ro r i  su l  

t r a in ing  s e t .  

I p o t e s i :  i n s i e me  d i  d a t i  l i nea rme n te  s epa rab i l i .  S i  vuo l e  

t r ova re  i l  mi g l i o r  i pe rp i a no  c he  l i  s e pa r a .  Un  i n s i e me  d i  da t i  è  

l i nea rme n te  s epa rab i l e ,  quando  è  pos s ib i l e  t r ova re  una  copp i a  

(w ,b )  t a l e  che :  

w · x i +b≥+1   con  x i  ∈Cl a s se 1      ( 4 . 6 )  

w · x i +b  ≤ -1   con  x i∈Cl a s se  2      ( 4 . 7 )  

 

Lo  spaz io  de l l e  i po t e s i  i n  ques to  c a s o  è  f o r ma t o  d a l l ’ i n s i e m e  

d i  f unz ion i :  

h  =  f w , b =  s i gn (w· x+  b )       ( 4 . 8 )  

( s i gn :  d i s c r imi na to r e  b ina r io :  + / - ,  0 /1 ,  ve ro / f a l so ,  …)  
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Figura 4.2 Esempio di dati linearmente separabili.  

http://www3.csr.unibo.it/~maniezzo/didattica/SoftComputing/SVM.pdf 

 

 

Se  i  da t i  sono  l i nea rme n te  s epa rab i l i ,  l o  s copo  de l l ’SVM è  

d i  t r o v a re  t r a  t u t t i  g l i  i p e r p i a n i  che  c l a s s i f i c ano  co r r e t t amen te  i l  

t r a i n ing  s e t  que l l o  che  ha  no rma  mi n i ma ,  c i oè  ma r g i ne  ma s s i mo  

r i spe t t o  a i  pun t i  de l  t r a i n ing  s e t .  Ad  e semp io  come  ve d i amo  in  

f i gu ra   ( f i g .  4 . 3 ) ,  l e  c l a s s i  de i  c e r ch i  e  de i  quad ra t i  sono  s epa ra t e  

da l  p i ano  t r a t t egg i a to  con  un  ma rg i ne  p i c c o l o  ( a ) ,  o  g r ande  (b ) .  

N e l  c a s o  ( b )  c i  s i  a s p e t t a  un  mi n o r  r i s ch io  d i  ove r f i t t i ng (mi g l i o r e  

gene ra l i z zaz ione ) .  

 

 
Figura 4.3 Due possibili esempi di margine con cui le classi dei cerchi e dei quadrati possono essere 

separati. Tanto è maggiore il margine tra le due classi tanto è più improbabile che si verifichino casi di over-

fitting. http://www3.csr.unibo.it/~maniezzo/didattica/SoftComputing/SVM.pdf 

A B 
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L ’ i p e r p i an o  o t t i mo  è  q u e l l o  c h e  ma s s i mi z z a  i l  ma r g i n e ,  c i o è  

l a  d i s t anza  t r a  s e  s t e s so  e  i  pun t i  p iù  v i c in i  de l l ’ i n s i eme  d i  da t i .  

Pe r  co s t ru i r e  l ’ i pe rp i ano  o t t ima l e ,  b i sogna  c l a s s i f i c a r e  

co r r e t t ame n te  i  pun t i  de l  t r a i n ing  s e t  ne l l e  due  c l a s s i  ( ad  

e semp io  e t i che t t a t e  come  ±1 )  u sando  l a  p iù  p i cco l a  no rma  d i  

coe f f i c i en t e  w .  I l  p rob l ema  può  e s se r e  fo rmu l a to  come  segue :  

Min imi zza re  

Φ (w)  =  ½ | |w | | 2         ( 4 . 9 )  

con  w ,b  sogge t t i  a l  v inco lo  

y i ( w  · x i +  b )  ≥1 ,  i=  1 ,  …,  m      ( 4 .10 )  

 

L ’ ipe rp i ano  o t t imo  può  e s se r e  s c r i t t o  come  una  

combinaz ione  l i nea r e  de i  ve t t o r i  de l  t r a i n ing  s e t :  

f ( x )=s i gn ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
+⋅∑

=

*)(*
1

bxxy i

m

i
iiλ      ( 4 . 11 )  

pe r  ogn i  ve t t o r e  x i  

 

Ne l l a  so luz ione ,  t u t t i  i  pun t i  x i  p e r  cu i  i l  co r r i sponden t e  

mo l t i p l i ca t o r e  λ i  è  s t r e t t amen te  ma gg io re  d i  z e ro  vengono  de t t i  

suppo r t  vec to r  e  s i  t r ovano  su  uno  de i  due  i pe rp i an i  H1 ,  H2  .  

Tu t t i  g l i  a l t r i  pun t i  de l  t r a i n ing  s e t  hanno  i l  co r r i sponden t e  λ i  

ugua l e  a  z e ro  e  non  i n f l uenzano  i l  c l a s s i f i c a to r e .  I  suppo r t  

vec to r  sono  i  pun t i  c r i t i c i  de l  t r a i n ing  s e t  e  sono  i  p iù  v i c in i  

a l l ’ i pe rp i ano  d i  s epa raz ione  (ved i  f i g  4 . 4 ) ;  s e  t u t t i  g l i  a l t r i  pun t i  

ven i s s e ro  r imoss i  o  spos t a t i  s en za  o l t r epas sa r e  i  p i an i  su  H1  e  

H2  e  l ’ a lgo r i tmo  d i  app rend imen to  ven i s se  r i pe tu to ,  da r ebbe  

e sa t t ame n te  l o  s t e s so  r i su l t a t o .   

 

 



 

 
 

 

67

 
 

 

Figura 4.4  Piano separatore per un insieme di punti non linearmente separabili; il piano ha distanza  –

b/||w|| dall'origine e viene determinato dai support vector (i punti cerchiati). Il punto in posizione  anomala e dista 

-ξ/||w|| dalla sua classe. http://www3.csr.unibo.it/~maniezzo/didattica/SoftComputing/SVM.pdf 

 

E s i s t ono  pun t i  i n  pos i z ione  anoma la  r i spe t t o  ag l i  a l t r i  pun t i  

de l l a  s t e s sa  c l a s se .  S i  cons ide r a  una  cos t an t e  d i  s ca r t o  ξ  t a n to  

ma gg io re  quan to  p iù  l on t an i  sono  i  pun t i  anoma l i .  

La  4 .10  d iven t a  qu ind i :  

y i ( w  · x i +  b )  ≥1  -ξ i ,  ξ i  ≥0  i=  1 ,  …,  l     ( 4 . 12 )  

I l  v inco lo  o r a  amme t t e  una  ce r t a  t o l l e r anza  (ξ i )  ag l i  e r ro r i .  

Pe r ché  un  pun to  de l  t r a in ing  s e t  venga  ma l  c l a s s i f i c a to ,  i l  

co r r i sponden t e  ξ i  d eve  supe ra r e  l ’ un i t à .  La  Σ iξ i  è  u n  l i mi t e  

supe r io r e  a l  numero  ma ss i mo  d i  e r ro r i  pos s ib i l i  su l  t r a in ing  s e t .  

I l  p rob l ema  può  e s se r e  qu ind i  r i f o rmu la to  cos ì :  

Min imi zza re  

Ф (w ,E)= ||
2
1 w | | 2 +  C ⎟

⎠

⎞
⎜
⎝

⎛∑
=

m

i 1
iξ k      ( 4 . 13 )  

 

con  w ,  b  e  E  v inco l a t i  da :  
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y i ( w  · x i +  b )  ≥1  -ξ i ,  ξ i  ≥0  i=  1 ,  …,  m   

 

dove  C  e  k  sono  pa rame t r i che  devono  e s se r e  de t e rmina t i  a  

p r io r i :  ad  un  a l t o  va lo re  d i  C  co r r i sponde  un ’a l t a  pena l i t à  dovu ta  

ag l i  e r ro r i .  I n  p r a t i c a  l ’ a lgor i tmo  SVM ce rca  d i  mi n imi zza re  | |w | |  

e  a l l o  s t e s so  t emp o  sepa ra r e  i  pun t i  da t i ,  commet t endo  i l  mi n imo  

numero  d i  e r ro r i  pos s ib i l e .  

Le  due  c l a s s i  r app re sen t a t e  da i  c e r ch i  e  da l l e  c roc i  i n  f i gu ra  

4 .1 ,  ne l l o  spaz io  d i  i npu t  non  so no  l i nea rmen te  s epa rab i l i  ma  

a t t r ave r so  l a  f unz ione  Φ  i  pun t i  vengono  mappa t i  i n  uno  spaz io  

i n  cu i  d iven t ano  l i nea rmen te  s epa rab i l i  

Suppon iamo  d i  mappa re  i  da t i  i n i z i a l i  non  l i nea rmen te  

s epa rab i l i  i n  uno  spaz io  d i  d imens ione  supe r io r e  u sando  una  

funz ione  d i  mapp ing  Φ :  R d  →H in  cu i  e s s i  s i ano  l i nea rmen te  

s epa rab i l i .  I n  ques t a  s i t uaz ione  l ’ a lgo r i tmo  d i  app rend imen to  

d ipende  da i  da t i  so l amen te  t r ami t e  i l  p r odo t t o  de l l e  l o ro  

immag in i  a t t r ave r so  Φ  i n  H ,  c i oè  t r ami t e  funz ion i  de l l a  fo rma  

Φ ( x i ) ·Φ ( x j ) .   

Uno  spaz io  d i  d imens ione  magg io re  causa  pe rò  s e r i  p rob l emi  

d i  c a l co lo ,  pe r ché  l ’ a lgo r i tmo  d i  app rend imen to  deve  l avo ra r e  

con  ve t t o r i  d i  g r and i  d imens ion i .  Pe r  ovv i a r e  a  ques to  p rob l ema  

s i  può  i n t rodu r r e  una  funz ione  Ke rne l  che  r e s t i t u i s ce  i l  p rodo t t o  

de l l e  immag in i  de i  suo i  due  a rgomen t i ,  K(x i ,  x j )  =Φ (x i ) ·Φ ( x j ) :  è  

pos s ib i l e  ev i t a r e  d i  e segu i r e  i l  p r odo t to  e sp l i c i t o  t r a  l e  immag in i  

de i  ve t t o r i .  Una  funz ione  ke rne l  è  qu ind i  una  funz ione  che  

r i t o rna  i l  v a lo re  de l  p rodo t t o  i n t e rno  f r a  l e  immag in i  d i  due  

a rgomen t i :  

K( x i ,  x j )  =Φ ( x i ) ·Φ (x j )  

Sos t i t uendo  x i · x j  con  K(x i , x j )  ovunque  ne l l ’ a lgo r i tmo ,  s i  

gene ra  una  Suppor t  Vec to r  Mach ine  che  “ l avo ra”  i n  H  e  fo rn i s ce  

i l  r i su l t a t o  ne l l a  s t e s s a  quan t i t à  d i  t empo  che  imp ieghe rebbe  s e  

l avo ra s se  con  i  da t i  o r i g ina l i  non  ma ppa t i .  
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 I n  p r a t i ca  l ’ e s t ens ione  a  supe r f i c i  d i  dec i s ione  comple s se  

avv i ene  i n  una  man ie r a  abbas t anza  s empl i ce ,  mappando  l a  

va r i ab i l e  i n  i npu t  x  i n  uno  spaz io  d i  d ime ns i one  magg io re  e  

l avo rando  po i  con  una  c l a s s i f i c az ione  l i nea re  i n  ques to  nuovo  

spaz io .   

La  funz ione  Kerne l  va  s ce l t a  a ccura t amen te  pe r  un  t i po  d i  

p rob l ema :  è  s emp re  pos s ib i l e  mappa re  l ’ i npu t  i n  uno  spaz io  d i  

d imens ione  magg i o re  de l  numero  d i  pun t i  de l  t r a in ing  s e t  e  

p rodu r r e  un  c l a s s i f i c a to r e  pe r f e t t o ;  t u t t av i a  ques t i  

gene ra l i z ze r ebbe  ma l i s s imo  su  da t i  nuov i ,  pe r  v i a  

de l l ’ ove r f i t t i ng .   

T ip i  d i  Ke rne l  comunemen te  u sa t i  sono  i  s eguen t i :  

L inea re  K(x ,y )=x ·y  

Po l i nomia l e  K( x ,y ) =  (1+x ·y ) d  

Rad i a l  Bas i s  f unc t i on  K(x ,y )=  exp ( -γ | | x -y | | 2 )  

Gauss i an  Rad ia l  Bas i s func t i on  K(x ,y )=exp ( -  ( x -y 2 ) / 2σ 2 )  
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4 . 2 . 1  L I B S V M  

 
Libsvm  (Ch ih -Chung  Chang  e t  a l . ,  2001 ;  

h t t p : / /www.cs i e . n tu . edu . tw /~c j l i n / l i b svm/ )  è  i l  pacche t t o  

so f twa re  u t i l i z za to  pe r  cos t ru i r e  i  mode l l i  ba sa t i  su  Suppor t  

Vec to r  Mach ines  d i  c l a s s i f i c az ione  e  r eg re s s ione   u t i l i  a i  f i n i  

de l l a  mi a  t e s i  d i  do t t o ra to .  O l t r e  a i  p rog rammi  neces sa r i  pe r  l a  

co s t ruz i one  de i  mode l l i  d i  c l a s s i f i c az ione  e  d i  r eg re s s i one  

u t i l i z za t i  ne l l a  f a se  d i  t r a i n ing / t e s t i ng ,  l i b sv m  met t e  a  

d i spos i z ione  un ’u t i l i t y  mo l to  impor t an t e  pe r  de t e rmina re  due  

pa rame t r i  f onda men ta l i  pe r  l ’ o t t imizzaz ione  de l l e  f a s i  d i  

app rend imen to /gene ra l i z zaz ione  da  pa r t e  de l l a  SVM quando  s i  

u sa  un  ke rne l  d i  t i po  RBF .  Ques t i  due  pa rame t r i  sono  C  e  γ .  I l  

pa r ame t ro  C  (C>0)  r app re sen t a  l a   pena l i t à  da  ado t t a r e  a f f i nché  

l a  SVM possa  pe rme t t e r e  o  meno  e r ro r i  d i  c l a s s i f i c az ione  ne l l a  

f a s e  d i  t r a i n ing / t e s t i ng .  I n  a l t r e  pa ro l e  ques to  pa rame t ro  

pe rme t t e  che  i l  ma rg ine  d i  s epa raz ione  t r a  due  c l a s s i  d i  e s emp i  

non  s i a  “ r i g ido”  ma  in  un  ce r to  qua l  modo  f l e s s ib i l e ,  c e r cando  d i  

con t rob i l anc i a r e  l a  neces s i t à  d i  ammet t e r e  un  ce r t o  numero  d i  

e r ro r i  d i  t r a in ing  ( “mi sc l a s s i f i c a t i ons” )  con  l a  neces s i t à  d i  ave re  

un  marg ine  ne t t o .  Aumen tando  i l  va lo r e  d i  C  s i  aumen ta  i l  co s to  

deg l i  e s emp i  non  c l a s s i f i c a t i  cor r e t t amen te  fo r zando  cos ì  l a  

c r eaz ione  d i  un  mode l lo  p iù  accu ra to  che  po t r ebbe  non  e s se r e  

mo l to  gene ra l e .  I l  pa r ame t ro  gamma ,  i nvece ,  è  un  coe f f i c i en t e  

i n t r i n seco  de l  ke rne l  RBF che  de t e rmina  l a  l a rghezza  de l  ve t t o re  

d i  suppo r to .  
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Capitolo 5 
 

Nuova metodologia per la predizione della 

variazione di  stabil ità dei  mutanti  delle proteine 
 

5 .1  Stabi l i tà  e  prote ine  mutant i   
 

L a  c o m p r e n s i o n e  d e l l e  r e g o l e  c h e  d e t e r m i n a n o  l a  s t a b i l i t à  

d e l l e  p r o t e i n e  è  u n a  d e l l e  p r o b l e m a t i c h e  c h e  p o t r e b b e  a i u t a r e  

n e l l ’ a n a l i s i  d e l l e  s t r u t t u r e  p r o t e i c h e  ( D a g g e t t  e  F e s h t ,  2 0 0 3 ) .  

Q u e s t i  s t u d i  s o n o  m o l t o  u t i l i  p e r  l a  i n g e g n e r i z z a z i o n e  d i  

n u o v e  p r o t e i n e .   P e r  q u e s t e  m o t i v a z i o n i ,  e s i s t o n o  d i f f e r e n t i  

m e t o d i  d e s c r i t t i  i n  l e t t e r a t u r a  p e r  l a  d e t e r m i n a z i o n e  d e l l a  

v a r i a z i o n e  d i  s t a b i l i t à  i n  p r o t e i n e  m u t a n t i .  T a l i  m e t o d i  s o n o  

b a s a t i  s u  d i f f e r e n t i  a p p r o c c i  m a  i l  l o r o  l i m i t e  è  r a p p r e s e n t a t o  

d a l l a  l o r o  d i f f i c o l t à  c o m p u t a z i o n a l e .  Q u e s t o  f a t t o  r e n d e  

p r o i b i t i v o  l ’ u s o  d i  q u e s t i  m e t o d i  p e r  a n a l i s i  s u  l a r g a  s c a l a  

( G u e r o i s  e t  a l . ,  2 0 0 2 ) .  P o c h i  i n f a t t i  s o n o  g l i  a l g o r i t m i  

d i s p o n i b i l i  c h e  p o s s o n o  e s s e r e  a p p l i c a t i ,  s u  u n  g r a n d e  i n s i e m e  

d i  d a t i ,  p e r  l a  d e t e r m i n a z i o n e  d e l l a  v a r i a z i o n e  d i  s t a b i l i t à  

d e l l e  p r o t e i n e  ( G i l l s  e  R o o m a n ,  1 9 9 7 ;  F u n a h a s h i  e t  a l . ,  2 0 0 1 ;  

G u e r o i s  e t  a l . ,  2 0 0 2 ;  Z h o u  e  Z h o u ,  2 0 0 2 ) .  I  m e t o d i  e l e n c a t i  i n  

g e n e r e  m o s t r a n o  u n a  b u o n a  c o r r e l a z i o n e  t r a  i  d a t i  

s p e r i m e n t a l i  e  q u e l l i  c a l c o l a t i ,  m a  i l  s u o  v a l o r e  d i p e n d e  d a l l a  

s c e l t a  d e l  s e t  d i  d a t i  i n i z i a l e  ( G u e r o i s  e t  a l . ,  2 0 0 2 ) .  I n  

g e n e r a l e  l e  m e t o d o l o g i e  e s i s t e n t i  n o n  h a n n o  u n a  p r o c e d u r a  d i  

v a l u t a z i o n e  c h e  p e r m e t t a  d i  c o m p a r a r l e  t r a  l o r o .  D i v e n t a  

q u i n d i  d i f f i c i l e  s a p e r e  r e a l m e n t e   q u a l e  s i a   l ’ a f f i d a b i l i t à  d i  

q u e s t i  m e t o d i  e  l a  v a l i d i t à  s t a t i s t i c a  d e l l e  p r e d i z i o n i  d e l l a  

v a r i a z i o n e  d i  s t a b i l i t à ,  i n d i c a t a  c o n  ΔΔG  ( v e d i  e q .  5 . 1 ) ,   p e r  

s i n g o l o  r e s i d u o  m u t a t o .  
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 A i  f i n i  p r a t i c i ,  d i v e n t a  q u i n d i  m o l t o  p i ù  i m p o r t a n t e  

r i u s c i r e  a  p r e d i r e  c o r r e t t a m e n t e  i l  s e g n o  d i  ΔΔG .  I l  v a l o r e  d i  

t a l e  f u n z i o n e  c i  i n d i c a  s e  i n  s e g u i t o  a d  u n a  m u t a z i o n e  l a  

n u o v a  p r o t e i n a  e  p i ù  s t a b i l e  (ΔΔG > 0 )  o  m e n o  s t a b i l e  (ΔΔG < 0 ) .  

U n  a l t r o  p r o b l e m a  t e r m o d i n a m i c a m e n t e  i m p o r t a n t e  n e l l a  

m u t a g e n e s i  d e l l e  p r o t e i n e  s o n o  l e  c o n d i z i o n i  s p e r i m e n t a l i ,  

c o m e  a d  e s e m p i o  i l  p H  e  l a  t e m p e r a t u r a  ( G r o m i h a  e t  a l . ,  2 0 0 0 ,  

B a v a  e t  a l . ,  2 0 0 4 ) .  L e  p r o c e d u r e  c l a s s i c h e  b a s a t e  s u  f u n z i o n i  

e n e r g e t i c h e  n o n  c o n s i d e r a n o  e s p l i c i t a m e n t e  q u e s t i  p a r a m e t r i .  

L a  p o s s i b i l i t à  d i  i n c l u d e r e  l e  c o n d i z i o n i  s p e r i m e n t a l i   e  l a  

g r a n d e  q u a n t i t à  d i  d a t i  d i s p o n i b i l i  s u l l e  v a r i e  p r o t e i n e  m u t a t e  

( G r o m i h a  e t  a l . ,  2 0 0 0 )  r e n d e  o r a  u t i l i z z a b i l i  t e c n i c h e  d i  

m a c h i n e  l e a r n i n g  ( v e d i  c a p i t o l o  4 ) .   

I n  q u e s t o  c a p i t o l o  d e l l a  t e s i  s a r à  p r e s e n t a t o  u n  p r o g e t t o  

s v i l u p p a t o  n e g l i  a n n i  d i  d o t t o r a t o  c h e  h a  p o r t a t o  a l l o  

r e a l i z z a z i o n e  d i  u n  p r e d i t t o r e  p e r  d e t e r m i n a r e  l a  v a r i a z i o n e  d i  

s t a b i l i t à  d e l l e  p r o t e i n e  m u t a t e .  I  d a t i  o t t e n u t i  s o n o  s t a t i  

i n v i a t i  a l l a  s e l e z i o n e  d e l l a  I V  e d i z i o n e  d e l l ’  E u r o p e a n  

C o n f e r e n c e  o n  C o m p u t a t i o n a l  B i o l o g y  ( E C C B ) .   

N e l  s e c o n d o  c a p i t o l o  s o n o  s t a t e  d e s c r i t t e  l e  p r i n c i p a l i  

i n t e r a z i o n i  c h e  i n t e r v e n g o n o  d u r a n t e  i l  p r o c e s s o  d i  f o l d i n g .  

L ’ i m p o r t a n z a  d e l l e  i n t e r a z i o n i  è  s t a t a  r i v e l a t a  g r a z i e  a g l i  

e s p e r i m e n t i  d i  m u t a g e n e s i  ( A l b e r  e t  a l . ,  1 9 8 7 ;  Y u t a n i  e t  a l . ,  

1 9 8 7 ;  W e t z e l  e t  a l . ,  1 9 8 8 ;  S h o r t l e  e t  a l . ,  1 9 9 0 ;  C h e n  e t  a l . ,  

1 9 9 3 ;  T a k a n o  e t  a l . ,  1 9 9 5 ;  T a k a n o  e t  a l . ,  1 9 9 7 ;  T i s s o t  e t  a l . ,  

1 9 9 6 ;  A k a s a k o  e t  a l . ,  1 9 9 7 ) .  Q u e s t a  t e c n i c a  c o n s i s t e  n e l  

m u t a r e  s o l o  u n o  o  p o c h i  a m m i n o a c i d i  d e l l a  p r o t e i n a  i n  e s a m e  

e  a n a l i z z a r e  i  c a m b i a m e n t i  i n d o t t i .  P e r  r i u s c i r e  a d  o t t e n e r e  u n  

m u t a n t e  d i  u n a  p r o t e i n a  d o b b i a m o  m u t a r e  i l  r i s p e t t i v o  D N A  

c o d i f i c a n t e  d e l l ’ o r g a n i s m o ,  c a m b i a n d o  o p p o r t u n a m e n t e  

d e t e r m i n a t i  c o d o n i  ( t r i p l e t t a  d i  a c i d i  n u c l e i c i ) .   

 

 



 73

L a  f a s e  s u c c e s s i v a  c o n s i s t e  n e l  d e t e r m i n a r e  i l  l i v e l l o  d i  

e s p r e s s i o n e  d e l l a  p r o t e i n a ,  c h e  p o t r e b b e  n o n  e s s e r e  e s p r e s s a  o  

a n c h e  s e  e s p r e s s a ,  d i s t r u t t a  d a l l e  p r o t e a s i  d e l l ’ o r g a n i s m o .  

U n a  v o l t a  o t t e n u t a  l e  p r o t e i n a  e  p u r i f i c a t a  s i  v a n n o  a d  

a n a l i z z a r e  i  p o s s i b i l i  c a m b i a m e n t i  c o n f o r m a z i o n a l i  e  l e  

p r o p r i e t à  c h i m i c o - f i s i c h e  d e l  n u o v o  p o l i p e p t i d e .  E ’  s t a to  

d i mos t r a t o  c h e  i l  c a mb i a me n t o  d i  s t a b i l i t à  i n d o t t o  d a l l e  

m u t a z i o n i  p u ò  a v e r e  e f f e t t o  s u l l e  d i v e r s e  i n t e r a z i o n i  c h e  

gove rnano  i l  p roce s so  d i  f o ld in g .  G l i  e f f e t t i  d e l l e  mu t a z i o n i  

s u l l ’ i d r o fo b i c i t à  d i  a l c u n e  p r o t e i ne  sono  s t a t i  d i s cus s i  i n  d ive r s i  

l a v o r i  ( Yu t a n i  e t  a l . ,  1987 ;  Ma t sumura  e t  a l . ,  1988 ;  Sho r t l e  e t  

a l . ,  1990 ;  Takano  e t  a l . ,  1995 ;  Takano  e t  a l . ,  1997 ;  Akasako  e t  

a l . ,  1997 ;  Xu  e t  a l . ,  1998 ) .  La  mu t a g e n e s i  d i  u n o  o  p i ù  r e s i d u i  

i n f l u i s c e  a n c h e  s u i  p o n t i  s a l i n i  e  i  l egami  ad  i d rogeno  p r e sen t i  

n e l l a  s t r u t t u r a  t e r z i a r i a  c o m e  d i mos t r a t o  d a  a l c u n e  p u b b l i c a z i o n i  

( C h e n  e t  a l . ,  1 9 9 3 ;  T i s s o t  e t  a l . ,  1 9 9 6 ) .  L ’ i n t e r e s s e  p e r  l o  s t u d i o  

d e l l e  p r o t e i n e  mu t a t e  h a  d a t o  i mp u l s o  a l l o  s v i l u p p o  d i  me t o d i c h e  

p e r  l a  p r e d i z i o ne  d e i  c a mb i a me n t i  d i  s t a b i l i t à .  Q u e s t i  me t o d i  

sono  ba sa t i  su  d ive r s i  app rocc i :  mode l l i  a t omic i  a ccopp i a t i  con  

p o t e n z i a l i  s e mi - e m p i r i c i  ( B a s h  e t  a l .  1 9 8 7 ;  D a n g  e t  a l .  1 9 8 9 ;  

T i d o r  e  K a r p l u s ,  1 9 9 1 ;  S i mo n s o n  e  B r u n g e r ,  1 9 9 2 ) ;  s e mp l i c i  

c r i t e r i  e n e r g e t i c i  ( L e e  e  L e v i t t  1991 ;  van  Gus t e r en  e  Mark  1992 ) ;  

me t o d i  e m p i r i c i  c h e  t e n g o n o  c o n to  de l l a  va r i az ione  d i  ene rg i a  

l i b e r a  t r a  s t a t o  n a t i v o  e  s t a t o  d e n a t u r a t o  ( M i ya z a w a  e  J e r n i g a n ,  

1 9 9 4 ) ;  mo d e l l i  c o n  p o t e n z i a l i  d e r iv a t i  d a  d a t a b a s e  ( G i l l s  e  

R o o ma n ,  1 9 9 6 ;  G i l l s  e  R o o ma n ,  1 9 9 7 )  e  d i p e n de n t e  d a l l a  

s t r u t t u r a  ( T o p h a m  e t  a l .  1 9 9 7 ) .  L ’ i mp o r t a n z a  d i  q u e s t i  

e s p e r i me n t i  p e r  l a  d e t e r mi n a z i o n e  d e i  me c c a n i s mi  d i  f o l d i n g  e  

l ’ i nc r e me n t o  d e i  d a t i  a  d i s po s i z i o ne  h a  p o r t a t o  a l l a  c r ea z i o n e  d i  

u n a  b a n c a  d a t i  s p e c i f i c a  p e r  i  mu t a n t i  d e l l e  p r o t e i n e  c h i a ma t a  

P roThe rm (Gromi ha  e t  a l . ,  1999 ;  Gromiha  e t  a l . ,  2000 ) ,  

h t t p : / / g i b k 2 6 . b s e . k y u t e c h . a c . j p / j o u h ou / P r o t h e r m/ p r o t h e r m . h t ml .   
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I l  g r a n d e  n u me r o  d i  i n f o r m a z i o n i  a  d i spos i z ione  c i  ha  sp in to  

a d  u t i l i z z a r e  un  a l g o r i t mo  d i  a p p r e nd i me n t o  a u t o ma t i c o  

i mp l e me n t a t o  s u l l a  b a s e  d i  u n a  l i b r e r i a  d i  Suppo r t  Vec to r  

M a c h i n e s  ( h t t p : / / w w w . c s i e . n t u . edu . tw /~c j l i n / l i b svm/ )  pe r  

e s t r a p o l a r e  l e  p r i n c i p a l i  c a r a t t e r i s t i c h e  c h e  c o n c o r r o n o  a l  

c a mb i a me n t o  d e l l a  s t a b i l i t à  n e l l e  p ro t e ine  su l l a  ba se  d i   

m u t a z i o n i  p u n t i f o r mi .  I n  p r e c e d e nz a  i l  g r u pp o  d i  b i oc o mp u t i n g ,  

p r e s s o  c u i  h o  s v o l t o  i l  mi o  p e r i o d o  d i  d o t t o r a t o ,  a v e v a  

s v i l u p p a t o  u n  me t o d o  b a s a t o  s u l l e  r e t i  neu ra l i  (Cap r io t t i  e t  a l . ,  

2 0 0 4 )  p e r  l a  p r e d i z i o n e  d e l  s e g n o  d e l l a  v a r i a z i o n e  d i  ΔΔG (+  

i n c r e me n t o  d e l l a  s t a b i l i t à ,  -  d e c re sc i t a  de l l a  s t a b i l i t à )  a  p a r t i r e  

d a  i n f o r ma z i o n i  d i  t i p o  s t r u t t u r a l e .  Que s t a  p r e d i z i o n e  è  

su f f i c i en t e  pe r  va l u t a r e  l ’ e f f e t t o  c h e  u n a  m u t a z i o ne  p r o t e i c a  

p u n t i f o r me  h a  s u l l a  s t a b i l i t à .  T u t t a v i a  i l  me t o d o  p r e c e d e n t e  e r a  

l i mi t a t o  d a l  f a t t o  c h e  e r a  i n d i s pe ns a b i l e  c on o s c e r e  l a  s t r u t t u ra  

d e l l a  p r o t e i n a ,  i nv e c e  i n  q u e s t o  c a p i t o l o  v e r r à  p r e se n t a t o  u na  

n u o v a  me t o d i c a  b a s a t a  s u  Su p p o r t  Ve c t o r  M a c h i n e s  ( SV M )  p e r  l a  

p r e d i z i o n e  d e l l a  v a r i a z i o n e  d i  s t a b i l i t à ,  i n  q u e s t o  ca s o  s i a  i l  

s egno  che  i l  v a lo r e  d i  ΔΔG ,  a  p a r t i r e  s o l o  d a l l ’  i n fo rma z i o n e  i n  

s e q u e n z a .  Q u e s t o  è  p a r t i c o l a rme n te  i n t e r e s san t e  i n  quan to  

p e r me t t e  d i  e s e gu i r e  p r e d i z i o n i  s u  l a r ga  s c a l a  e  p e r  d i  p i ù  è  

p o s s i b i l e  v a l u t a r e  s e  u n a  m u ta z i o n e  p r o t e i c a  p u n t i f o r me  p o s s a  

e s s e r e  m e s s a  i n  r e l a z i one  a  m a l a t t i e  l e g a t e  a l  mi s fo l d i ng  

( D o b s o n ,  2 0 0 3 ) .   
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5.2  Data  Sets   
I l  d a t a  s e t  u t i l i z z a t o  p e r  a d d e s t r a r e  l a  S V M  è  s t a t o  e s t r a t t o  

d a l l a  b a n c a  d a t i  P ro T h e r m ( Di c e mb r e  2 0 0 4 )  i n  b a s e  a l l e  s e g u e n t i  

s p e c i f i c he :  

i )  i l  v a l o r e  d i  ΔΔG  è  d e t e r mi n a t o  s p e r i me n t a l me n t e   

i i )  i  d a t i  s o n o  r e l a t i v i  a  mu t a z i o n i  p r o t e i c h e  p u n t i f o r mi  

 

Dopo  ques t a  f a s e  d i  f i l t r agg io  d e i  d a t i ,  l ’ i n s i e me  f i n a l e  d i  

d a t i  c o n s i s t e  d i  2 0 8 7  mu t a z i o n i  p r o t e i c h e  p u n t i f o r mi  r e l a t i ve  a  

6 5  s e q u e n z e  p r o t e i c h e .  A l  f i n e  d i  t e s t a r e  i l  p r e d i t t o r e  r i s p e t t o  a l  

c o mp i t o  d i  p r e d i r e  s e  ma l a t t i e  i n d o t t e  d a  u n a  mu t a z i o n e  p r o t e i c a  

p u n t i f o r me  p o s s a n o  d e s t a b i l i z z a r e  i l  r i p i ega me n t o  p r o t e i c o ,  h o  

r a c c o l t o  u n  c e r t o  n u me r o  d i  mu ta z i o n i  p e r  due  p r o t e i n e  mo l t o  

b e n  c a r a t t e r i z z a t e  s p e r i me n t a l me n t e :  l a  p r o t e i n a  p r i o n i c a  u ma n a  

( P R I O _ H U M A N )  e  l a  t r a ns t i r e t i na  (TTHY_HUMAN) .  I n  p r a t i c a  

h o  r e c u pe r a t o  t u t t e  l e  mu t a z i o n i  c o r r e l a t e  a  ma l a t t i e  d i  cu i  è  n o t o  

l ’ e f f e t t o  de s t ab i l i z zan t e  su l  f o ld ing  e  pe r  l e  qua l i  sono  

d i s p o n i b i l i  d a t i  t e r mo d i n a mi c i  i n  l e t t e r a t u r a  e  d i  c u i  s i a  

depos i t a t a  l a  s t r u t t u r a  ne l  P ro t e in  Da t a  Bank .  A l l a  f i ne  d i  ques t a  

f a s e  d i  r e c u p e r o  e  f i l t r a g g i o  d e i  da t i ,  h o  c os t r u i t o  una  l i s t a  d i  

m u t a z i o n i ,  p e r  l e  d u e  p r o t e i n e  d i  c u i  s o p r a ,  c h e  r i s u l t a n o  e s s e r e  

a s s o c i a t e  a  ma l a t t i e  c o me  l e  s i n d ro mi  d i  C r e u t z fe l d t - J a c o b  e   

G e r s t ma n n - S t r u s s l e r  e d  a mi l o i d o s i  ( ved i  t abe l l a  5 .1 ) .  Ques t i  da t i  

s o n o  u t l i z z a t i  c o m e  “ b l i n d  t e s t ”  p e r  i l  p r e d i t t o r e .   

 

   

 

 

 

 

 
 



 76

5.3  Caratter is t iche  del la  SVM 
 

I l  p roge t t o  sv i l uppa to  cons i s t e  ne l l ’ imp leme n t az ione  d i  una  

S u p p o r t  V e c t o r  M a c h i n e s  ( S V M ) ,  u t i l i z zando  d ive r s e  f unz ion i  

k e r n e l ,  che  s v o l g e  d u e  d i v e r s i  c o mp i t i :  l a  p r ed i z i o n e  de l  s e g no  

d e l l a  v a r i a z i o n e  d e l  ΔG d i  s t ab i l i t à  de i  mu t a n t i  de l l e  p ro t e ine  

(ΔΔG)  e  l a  p r ed i z ione  de l  va lo r e  s t e s so  d i  ΔΔG.  I l  p r imo  co mpi to  

è  u n  s e m p l i c e  p r o b l e ma  d i  c l a s s i f i c a z i o n e  t r a  d u e  p o s s i b i l i  

c l a s s i ,  c i oè  l a  c l a s s e  che  r app re sen t a  un  aume n to  d i  s t ab i l i t à  e  

una  che  r i gua rda  una  d imi nuz ione  d i  s t ab i l i t à  i n  b a s e  a l l a  

m u t a z i o n e  p r o t e i c a  p u n t i f o r me  p re sa  i n  cons ide r az ione .  I l  

s e c o n d o  c o mpi t o ,  r i g u a r d a n t e  l a  p r e d i z i o n e  d e l  v a l o r e  d i  ΔΔG ,  è  

u n  p r o b l e ma  d i  r e g r e s s i o n e  e  d i  f i t t i n g .  I l  v a l o r e  d i  ΔΔG  p u ò  

e s s e r e  c a l c o l a t o  c ome  
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dove  G  è  l ’ ene rg i a  l i be r a ,  mut  i nd i ca  l a  p ro t e ina  mu ta t a ,  wt  

( w i l d - t y pe )  l a  p r o t e i n a  i n i z i a l e ,  u  e  f  r i s p e t t i va me n t e  l o  s t a t o  

dena tu r a to  e  que l l o  na t i vo .  I n  p iù  è  s t a to  con f ron t a to  ques to  

nuovo  s i s t ema  d i  SVM con  i l  p r eceden t e  p r ed i t t o r e  ba sa to  su  r e t i  

n e u r a l i ,  i n  e n t r a mb i  i  c a s i  l a  s t r u t t u r a  d e l l ’ i np u t  è  l a  me d e s i ma .  

L ’a r ch i t e t t u r a  de l l a  r e t e  neu ra l e  cons i s t e  d i  uno  s t r a to  d i  i npu t ,  

due  nod i  na scos t i  ed  un  nodo  d i  u sc i t a  ( ved i  f i g  5 .1 )  che  

d i s c r imi na  t r a  un  aume n to  d i  s t a b i l i t à  p r o t e i c a  (ΔΔG ≥0 ,  ou tpu t  

de s ide r a to  s e t t a t o  ugua l e  ad  1 )  o  una  d imi nuz ione  de l l a  s t ab i l i t à  

(ΔΔG <0 ,  ou tpu t  de s ide r a to  s e t t a t o  ugua l e  ad  0 ) ;  l a  sog l i a  d i  

d e c i s i o n e  p e r  a s seg n a r e  u na  mu t a z i o n e  a d  una  d e l l e  d u e  c l a s s i  è  

0 . 5 .  La  s t e s sa  s t r a t eg i a  d i  a s s egnaz ione  de l l e  c l a s s i  e  de l l a  

sog l i a  d i  dec i s i one  è  u t i l i z za t a  pe r  l a  SVM (ved i  f i g .  5 . 2 ) .   
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I l  nos t ro  me todo  è  qu ind i  i n  g r ado  d i  p r ed i r e  s e  dopo  l a  

mu taz ione  d i  un  s i ngo lo  a mmi no ac ido  l a  p ro t e ina  che  ne  

s ca tu r i s ce  s i a  p iù  o  me no  s t ab i l e  de l l a  p r o t e i n a  i n i z i a l e .  L ’ i de a  

che  c i  ha  gu ida to  ne l l a  cod i f i c a  d e l l e  i n f o r ma z i o n i  a  n o s t r a  

d i spos i z ione  è  che  l a  mu taz ione  d i  un  s i ngo lo  ammi noa c ido  

i n f l u i s c e  i n  ma n i e r a  d i r e t t a  s o l o  su  un  ce r t o  i n to rno  i n  s equenza  

e n t r o  u n a  f i n e s t r a  d i  u n a  c e r t a  l u n g he z z a  w  c e n t r a t a  su l  r e s i d uo  

mu ta to .  Sono  s t a t e  p rova t e  d ive r se  f i ne s t r e  d i  l unghezza  

va r i ab i l e ,  compresa  t r a  7  e  23  r e s idu i ,  i n  modo  t a l e  da  ave re  

s e mpr e  u n  u g u a l e  n u me r o  p a r i  d i  r e s i d u i  s i a  a  d e s t r a  c h e  a  

s i n i s t r a  de l  r e s i duo  mu ta to .  O l t r e  a l l e  c a r a t t e r i s t i che  i n  s equenza  

de l l a  p ro t e ina ,  l a  va r i a z ione  d i  s t ab i l i t à  d ipende  da l l e  cond i z ion i  

s pe r imen t a l i  ( pH  e  t empe ra tu r a ) .  A  se gu i t o  d i   un ’ope raz ione  d i  

o t t i mi z z az i o n e  a bb i a mo  p r o g e t t a t o  u n  v e t t o re  d i  i n pu t  c o n  42  

va lo r i  che  r app re sen t ano  i  s e g u e n t i  c o n t r i b u t i  :  

 

i )  i  p r i mi  v e n t i  v a l o r i  d i  i n p u t  c o r r i s p o n d o n o  o g n u n o  a d  u n  

d e i  p o s s ib i l i  2 0  ammi n o a c i d i .  I l  v e t t o r e  è  u gu a l e  a  0  p e r  t u t t e  l e  

pos i z ion i  t r anne  que l l a  co r r i sponden t e  de l l ’ amminoac ido  

so s t i t u i t o ,  pos t a  ugua l e  a  - 1 ,  e  que l l a  de l  nuovo  amminoac ido  

pos t a  ugua l e  a  1 ;  

i i )  i  s e cond i  ven t i  va lo r i  co r r i spondono  a i  20  

ammi noa c id i  e s s enz i a l i  e  ogn i  pos i z ione  con t i ene  i l  nume ro  d i  

r e s i d u i  d i  q u e l l a  s p e c i e  c h e  s i  t r ovano  en t ro  una  f i ne s t r a  d i  

s pec i f i c a  l unghezza  w  c en t r a t a  su l l ’ amminoac ido  so s t i t u i t o ;  

i i i )  g l i  u l t im i  due  va lo r i ,  che  p r endono  i n  i npu t  l a  

t empe ra tu r a  e  i l  pH ,  de sc r i vono  l e  cond i z ion i  spe r imen ta l i  i n  cu i  

v i e n e  mi s u r a t a  l a  va r i a z i o n e  d i  e n e r g i a  l i b e r a .   

 

I  v a r i  t i p i  d i  ke rn e l  t e s t a t i  sono :  

L i n e a r e  K ( x i , x j  )  =  x i Tx j ;  

P o l i n o mi a l e  K ( x i , x j  )  =  (  G  x i Tx j  +  r ) d  ;  

S igmo ida l e  K(x i , x j  )  =  t anh (  G  x iTx j  +  r ) ;  

RBF  K(x i , x j  )  =  e xp  ( - G  | |  x i   -  x j  | | 2  ) ;  
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Med ian t e  l a  r e t e  ne u ra l e  è  pos s i b i l e  e s egu i r e  so lo  i l  comp i to  

d i  c l a s s i f i c a z i o n e ,  me n t r e  c o n  l ’ app rocc io  ba sa to  su  SVM 

pos s i amo  s i a  de t e rmina re  i l  s egno  de l  ΔΔG che  i l  suo  va lo r e .  S i a  

i  r i su l t a t i  o t t enu t i  con  l a  r e t e  neu ra l e  che  con  l a  SVM sono  

v a l u t a t i  me d i a n t e  u n a  p r o c e d u r a  d i  c ro s s -va l i da t i on  su l  da t a  s e t  

( ved i  c ap i t o lo  4 ) .  I  da t i  sono  s t a t i  r i pa r t i t i  i n  20  g rupp i  d i  c ro s s -

va l i da t i on  i n  modo  t a l e  da  r i f l e t t e r e  l a  s t e s sa  d i s t r i buz ione  deg l i  

e s e mp i  p o s i t i v i  e  n e g a t i v i  d e l  d a t a  s e t  i n t e r o ;  p e r  d i  p i ù  l e  s t e s se  

mu taz ion i ,  r i po r t a t e  a  d ive r s e  cond i z ion i  spe r imen ta l i ,  s ono  s t a t e  

r agg ruppa t e  ne l l o  s t e s so  s e t  d i  c r o s s - v a l ida t i on  a l  f i ne  d i  

p r even i r e  una  sov ra s t ima  de i  r i su l t a t i .  Pe r  ogn i  me todo  t e s t a to  

sono  s t a t i  u t i l i z za t i  g l i  s t e s s i  s e t  d i  c ro s s -va l i da t i on  i n  modo  che  

i  v a r i  me t o d i  p o s s o n o  e s s e r e  con f ron t a t i  d i r e t t amen te  da l  

mome n to  che  l a  f a s e  d i  t e s t   è  s t a t a  condo t t a  ne l l e  me des i me  

cond i z ion i .  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
Figura 5.1 Codifica dell’input della rete neurale per la predizione del segno di ΔΔG delle proteine mutate. 

L’input è composto da: il tipo di mutazione (vettore dei primi 20 elementi); l’intorno spaziale (vettore dei successivi 
20 elementi); il pH e la temperatura (Temp). Il parametro RSA (area relativa accessibile al solvente) si riferisce 
all’input del metodo basato sulla 3D, per la sequenza non viene calcolato ed utilizzato 
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Figura 5.2 Codifica dell’input della SVM per la predizione del segno e del valore di ΔΔG delle proteine 

mutate. L’input è composto da: il tipo di mutazione (vettore dei primi 20 elementi); l’intorno in sequenza (vettore 

dei successivi 20 elementi); il pH e la temperatura (T) con valori di default 7 e 25 °C rispettivamente  
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5 . 4  R i s u l t a t i  e  d i s c u s s i o n e   

 
I n  p r e c e d e n z a  i l  m e t o d o  b a s a t o  s u  r e t i  n e u r a l i  a s s e g n a v a  

c o r r e t t a m e n t e  p i ù   d e l l ’ 8 0 %  d e l l e  m u t a z i o n i  d e l  d a t a  s e t  

c o n t e n e n t e  1 6 1 5  m u t a z i o n i  d i  c u i  e r a  n o t a  l a  s t r u t t u r a  

t r i d i m e n s i o n a l e  ( C a p r i o t t i  e t  a l . ,  2 0 0 4 ) .  I n  q u e s t o  l a v o r o  c i  

s i a m o  f o c a l i z z a t i  s u l l a  s e q u e n z a  p r o t e i c a  a l  f i n e  d i  s t a b i l i r e  

s e  u n a  m u t a z i o n e  p u n t i f o r m e  l u n g o  l a  s e q u e n z a  p o s s a  f a r  

a u m e n t a r e  o  d i m i n u i r e  l a  s t a b i l i t a  d e l l a  p r o t e i n a  s e n z a  l a  

n e c e s s i t a  d i  c o n o s c e r n e  l a  s t r u t t u r a  3 D .  I  r i s u l t a t i  o t t e n u t i  

c o n  d i v e r s i  p r e d i t t o r i  p r e s i  i n  e s a m e  s o n o  r i p o r t a t i  i n  t a b e l l a  

5 . 1 .  È  i n t e r e s s a n t e  n o t a r e  c h e  s e b b e n e  l ’ i n f o r m a z i o n e  

s f r u t t a t a  v e n g a  e s t r a t t a  s o l o  d a l l a  s e q u e n z a ,  l a  S V M  c o n  

k e r n e l  R B F  r a g g i u n g e  u n ’ a c c u r a t e z z a  g e n e r a l e  d e l  7 7 %  c o n  u n  

c o e f f i c i e n t e  d i  c o r r e l a z i o n e  p a r i  a l  4 2 % .  Q u e s t o  r i s u l t a t o  

i n d i c a  c h e  u n  p e z z o  d i  i n f o r m a z i o n e  r i l e v a n t e  d e l l a  s t a b i l i t à  

d e l  f o l d i n g  p r o t e i c o  p u ò  e s s e r e  r i n t r a c c i a t a  a  l i v e l l o  d e i  

r e s i d u i  v i c i n i  a l l ’ a m m i n o a c i d o  i n t e r e s s a t o  n e l l ’ e v e n t o  

m u t a z i o n a l e .  

Tabella 5.1   Confronto tra  NN e SVM  

 
+ and – : rappresentano le classi “aumento stabilità” e “diminuzione stabilità” rispettivamente; per gli 

indici si veda l’appendice A. la lunghezza della finestra è pari a 19 per ambo i metodi di machine learning  
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I l  k e r n e l  R B F  e ’  q u e l l o  c h e  h a  l e  m i g l i o r i  p r e s t a z i o n i  p e r  

q u a n t o  c o n c e r n e  l a  c l a s s i f i c a z i o n e  d e l l e  m u t a z i o n i  p r o t e i c h e  

p u n t i f o r m i .  Q u e s t o  i n d i c a  c h e  i l  k e r n e l  R B F  r i e s c e  a  c a t t u r a r e  

i n  m a n i e r a  e f f i c a c e  l e  p r o p r i e t à   s o t t e s e  d a l  r e s i d u o  m u t a t o  e  

d a l  s u o  i n t o r n o  l o c a l e  c h e  p o s s o n o  d e t e r m i n a r e  l a  

s t a b i l i t a / i n s t a b i l i t à  d e l l a  p r o t e i n a  i n  r e l a z i o n e  a n c h e  a l l e  

c o n d i z i o n i  d i  p H  e  t e m p e r a t u r a .  N e l l a  t a b e l l a  5 . 2  s i  v e d e  c h e  

l e  m i g l i o r i  p r e s t a z i o n i  s o n o  o t t e n u t e  q u a n d o  u t i l i z z i a m o  u n a  

f i n e s t r a  l u n g a  1 9  r e s i d u i .  P e r  d i  p i u  a b b i a m o  t e s t a t o  a n c h e  

l ’ i n f o r m a z i o n e  d e l l ’ i n t o r n o  c o n t e n u t a  i n  u n a  f i n e s t r a  i n f i n i t a  

i n  m o d o  d a  i n c l u d e r e  l ’ e f f e t t o  d a t o  d a l l ’ i n t e r a  s e q u e n z a .   

 

Tabella 5.2  Confronto tra finestre di diversa lunghezza usando un kernel RBF 

 

 

 

 

 

Per le notazioni si veda la tabella 5.1 
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C o m e  s i  v e d e  l ’ a c c u r a t e z z a  d i l u i s c e  e  q u e s t o  i n d i c a  c h e  l a  

c o m p o s i z i o n e  d e l l ’ i n t e r a  s e q u e n z a  n o n  e ’  c o s ì  s p e c i f i c a  c o m e  

q u e l l a  d e l l ’ i n t o r n o  l o c a l e  n e l  d e t e r m i n a r e  i l  s e g n o  d e l l a  

v a r i a z i o n e  d i  s t a b i l i t à .  L ’ a n a l i s i  d e l l ’ a c c u r a t e z z a  d e l l a  S V M  

i n  f u n z i o n e  d e l l e  c a r a t t e r i s t i c h e  c h i m i c o - f i s i c o  d e l l e  

m u t a z i o n i  ( t a b e l l a  5 . 3 ) ,  m e t t e  i n  e v i d e n z a  c o m e  l a  v a r i a z i o n e  

d i  s t a b i l i t à  p r o t e i c a  c h e  c o i n v o l g e  l e  m u t a z i o n e  d e l  t i p o  

c a r i c o / c a r i c o ,  p o l a r e / c a r i c o  e  c a r i c o / a p o l a r e ,  h a n n o  d e l l e  

p r e s t a z i o n i  p i ù  b a s s e  d i  q u e l l e  c h e  c o i n v o l g o n o  l e  c o p p i e  

a p o l a r e / a p o l a r e ;  q u e s t o  s u g g e r i s c e  c h e  p e r  i  r e s i d u i  c a r i c h i  e  

p o l a r i  p r e s e n t i  s u l l a  s u p e r f i c i e  o  p e r  i  r e s i d u i  c a r i c h i  c h e  

f o r m a n o  p o n t i  s a l i n i  s o n o  n e c e s s a r i e  p i ù  i n f o r m a z i o n i  o l t r e  

q u e l l a  d a t a  d a l l ’ i n t o r n o  l o c a l e  i n  s e q u e n z a  a l  f i n e  d i  

m i g l i o r a r e  l a  c a p a c i t à  p r e d i t t i v a  d e l  m e t o d o .  

 

 

Tabella 5.3  Q2 in funzione del tipo di residuo mutato 

 

 

 

Ogni cella rappresenta un particolare tipo di mutazione in accordo alla sua proprietà chimico-fisiche. Le 
righe si riferiscono per il residuo wild-type, mentre le colonne si riferiscono al nuovo residuo nelle proteine 
mutanti (new).  Tra parentesi è riportata la frazione relativa dei vari tipi di residui nel data set (2087). 
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L ’ a c c u r a t e z z a  g e n e r a l e , Q 2 ,  i n  f u n z i o n e  d e l  “ R e l i a b i l i t y  

I n d e x ”  è  r i p o r t a t a  i n  f i g u r a  5 . 3 .  I l  v a l o r e  d i  R e l  i n  r e l a z i o n e  

a l l ’ a c c u r a t e z z a  d e l l e  p r e d i z i o n i  p u ò  e s s e r e  u t i l e  p e r  

s e l e z i o n a r e  q u e l l e  m u t a z i o n i  c h e  p i ù  p r o b a b i l m e n t e  

i n f l u e n z a n o  l a  s t a b i l i t à  p r o t e i c a ,  q u e s t o  è  u t i l e  i n  u n ’ o t t i c a  d i  

m u t a g e n e s i  m i r a t a  a  l i v e l l o  g e n o m i c o .   

 

 

 

Fig ura 5.3  Q2 della  SVM-RBF in funzione del “ reliability index” (Rel) delle predizioni  (appendice  
A). DB è la frazione del data set con valori di  Rel maggiori od uguali ad una certa soglia. 
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In casi specifici, non solo il segno della variazione del ΔΔG ma  anche  i l  

suo  e f f e t t i vo  va lo r e ,  può  e s se r e  nece s sa r i o  pe r  s e l ez iona re  i l  t i po  

d i  mu taz ione  de s ide r a t a .  Ques t a  po s s i b i l i t à  è  o t t e n u t a  u t i l i z zando  

u n a  S V M  c h e  sv o l g e  u n  c o mpi t o  d i  r e g re s s i o n e  u t i l i z z a nd o  

s empre  un  ke rne l  RBF .  In  f i gu ra  5 .4  ved i amo  i l  g r a f i co  d i  

r e g r e s s i one  t r a  i l  v a l o r e  p r e d e t t o  e d  a t t e s o  d e l l a  v a r i a z i o ne  d i  

ΔΔG.  Le  p r ed i z ion i  sono  s empre  o t t enu t e  u t i l i z zando  20  s e t  d i  

c ro s s -va l i da t i on .  I l  va lo r e  R  pe r  l a  r e g r e s s i one  e ’  u g ua l e  a  0 . 62  

con  un  e r ro r e  quad ra t i co  me d io  pa r i  a  1 . 45   Kca l /mo le .  Ques t a  è  

s t a t o  i l  p r imo  l avo ro  che  pe rme t t e  d i  c a l co l a r e  una  co r r e l az ione  

cos ì  e l eva t a  pa r t endo  so lo  da l l ’ i n fo rmaz ione  i n  s equenza .  

 

 
F i g u r a  5 . 4 .  R e g r e s s i o n e  t r a  I  v a l o r i  p r e d e t t i  e  s p e r i m e n t a l i  d e l l a  

v a r i a z i o n e  ΔΔG  ( R = 0 . 6 0 ,  R M S E =  1 . 4 7  ( 0 . 3 9 5 * x - 0 . 5 5 4 )  K c a l / m o l ) .   
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Nume rose  ev idenze ,  neg l i  u l t imi  ann i ,  s i   s ono  accumu la t e  

i n  me r i t o  a  mu taz ion i  p ro t e i che  pun t i f o rmi  co invo l t e  

ne l l ’ i n so rgenza  d i  ma l a t t i e  e  che  i n f l uenzano  nega t i vamen te  i l  

c o r r e t t o  r i p i e g a m e n t o  p ro t e i co  (Wang  and  Mou l t ,  2001 ;  Wa ng  

and  Mou l t ,  2003 ;  Dobson  2003 ;  Se lkoe  2003 )  .   Un ’  app l i caz ione  

i n t e r e s san t e  de l  nos t ro  me todo  e ’  que l l a  d i  po t e r l o  app l i ca r e  pe r  

l a  p r ed i z ione  de l l a  va r i az ione  d e l l a  s t a b i l i t à  p ro t e i ca  quando  

s o n o  n o t e  mu t a z i o n i  c o r r e l a t e  a  m a l a t t i e  l ega t e  a l  f o ld ing .  I n  

a l cun i  c a s i  l e  p ro t e ine  che  hanno  p rob l emi  l ega t i  a l  f o ld ing  

vengono  e l imina t e  da l  comple s so  d i  deg radaz ione  ce l l u l a r e ,  i l  

pro t eosoma .  P e r t an t o  l e  ma l a t t i e  l eg a t e  a l  mi s fo ld ing  d i  ques t e  

p ro t e ine  d ipendono  da l l ’ a s s enza  d i  t a l i  e l emen t i  f unz iona l i ;  

e s emp i  d i  ques t a  c l a s s e  d i  ma l a t t i e  sono :  l a  F i b r o s i  C i s t i c a ,  l a  

S i n d r o m e  d i  M a r f a n  e  l a  R e t i n i t e  P i g m e n t os a .  T u t t av i a  mo l t e  

ma l a t t i e  l ega t e  a l  mi s fo ld ing  sono  ca r a t t e r i z za t e  da l  de pos i t o  d i  

a g g r e g a t i  i n s o l u b i l i  a l l ’ i n t e r n o  d e l l a  c e l l u l a ,  c h i a ma t i  a m i l o i d i .  

M a l a t t i e  c a u s a t e  d a l  d e pos i t o  d i  agg rega t i  p ro t e i c i  sono :  l ’  

Alzhe imer ,  i l  Park in son ,  i l  morbo  d i  C r e u t z f e l d t - J a k o b  e  v a r i  t i p i  

d i  A m i l o i d o s i .  I l  t r a t t o  co mu n e  d i  t u t t e  q ue s t e  ma l a t t i e  è  i l  

d epos i t o  de l l e  f i b r e  ami lo idee  che  sono  s t r u t t u r a lme n te  mo l to  

s i mi l i  t r a  d i  l o r o  a n c h e  s e  d e r iv a n o  d a  p r o t e in e  s t r u t t u r a l me n t e  

d i v e r s e .  È  a n c o r a  ma t e r i a  d i  d i s cus s ione  s e  l e  f i b r e  ami lo idee  

s i a n o  l a  ca u s a  d i  que s t e  ma l a t t i e  o  ne  s i ano  so lo  un  s i n tomo  e  s e  

ne  s i ano  una  causa  non  è  ch i a ro  s e  l a  pa to log i a  s i a  l ega t a  a l  ma l  

f unz ioname n to  de l l a  p ro t e ina  co invo l t a  ne l l a  f o r maz ione  de l l e  

f i b r e  o  a l l a  t o s s i c i t à  d i  t a l i  a gg r e g a t i .  I n  a l c u n i  c a s i  i l  

mi s fo ld ing  è  d i r e t t ame n te  l ega to  a  mu taz ion i  che  de s t ab i l i z zano  

l a  s t r u t t u r a  p ro t e i ca ;  p i ù  ques t e  mu taz ion i  sono  de s t ab i l i z zan t i  

p r ima  s i  ve r i f i c a  l ’ i n so rgenza  d i  ma l a t t i e ,  c o me  a v v i e n e  a d  

e s e mp i o  p e r  l a  t r a n s t i r e t i na  c he  de t e rmina  l a  FAP  (“ fa mi l i a l  

Amylo ido t i c  Po lyneu ropa thy” ) .  È  da  t ene re  i n  cons ide r az ione  che  

ques t e  mu taz ion i  de s t ab i l i z zan t i  mo l to  spe s so  non  a l t e r ano  

d r a m ma t i c a me n t e  l a  s t r u t t u r a  3 D  o  l a  f u n z i o n e  d e l l a  p r o t e i n a ,  ma  

s emp l i cemen te  f a vo r i s cono  con fo rmaz ion i  che  p iù  f ac i lmen t e  
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s i ano  p rone  a  f o rmare  agg rega t i  p ro t e i c i ;  i n  a l t r i  c a s i  l e  

mu taz ion i  pos sono  p romuove re  d i r e t t ame n te  l a  f o r maz ione  deg l i  

a mi l o i d i .  I n f i n e  l a  fo r ma z i o n e  d i  aggr ega t i  ami lo ide i  può  e s se r e  

dovu t a  so lo  a l l ’ i nvecch i ame n to  e  non  ave re  un ’a s soc i az ione  

g e n e t i c a  c h i a r a  c ome  a d  e s e mp i o  ne l l ’A lzhe imer  “ l a t e  onse t ” .    

Ne l l a  t abe l l a  5 . 4  sono  r i po r t a t e  l e  p r ed i z ion i  de i  da t i  

t e r mo d i n a mi c i  p e r  2 0  mu t a z i o n i  r e l a t i ve  a l l a  p ro t e ina  p r i on i ca  

u ma n a  e d  a l l a  t r a n s t i r e t i na  e  me ss e  a  con f ron to  con  i  va lo r i  

s p e r i me n t a l i  d i  ΔΔG,  quando  d i spon ib i l i ,  o  con  even tua l i  da t i  

r i g u a r d a n t i  i  c a mb i a me n t i  c o n f o r maz iona l i  quando  sono  no t e  l e  

s t r u t t u r e3D.  I l  s egno  de l l a  va r i az ione  d i  s t ab i l i t à  è  p r ede t t o  

co r r e t t ame n te  a  pa r t e  due  ca s i ,  con  un  coe f f i c i en t e  d i  

co r r e l az ione  d i  0 . 42 .  pe r t an to  l e  p r e s t az ion i  su  ques to  b l i nd  t e s t  

s o n o  s i mi l i  a  q u e l l e  d e l  d a t a  s e t  d i  t r a i n ing / t e s t i ng .  Pe r  d i  p iù  è  

i n t e r e s san t e  no t a r e  che  se  c i  conce n t r i a mo  s o l o  s u l  s o t t o  se t  d i  

va r i a z ion i  d i  ΔΔG ≥0 .5  Kca l /mo le ,  t u t t e  l e  mu taz ion i  co r r e l a t e  a  

ma l a t t i e ,  sono  p r ede t t e  come  de s t ab i l i z zan t i  t r anne  che  i n  un  

ca s o .  I  r i su l t a t i  d i  ques to  t e s t  sono  i n  acco rdo  con  l ’ i dea  

g e n e r a l e  c h e  d i f e t t i  n e l  c o r r e t t o  p r o c e s so  d i  r i p i e g a me n t o  

p ro t e i co  pos sono  e s se r e  l e  c ause  d i  a l cune  ma la t t i e  umane .  

Dunque  è  pos s ib i l e  app l i c a r e  i l  nos t ro  me todo  pe r  l a  p r ed i z ione  

d i  mu t a z i o n i  p u n t i f o r mi  i n  r e l a z i o n e  a  ma l a t t i e  l e g a t e  

a l l ’ i n s t ab i l i t à  de r i van t e  da  un  non  co r r e t t o  f unz ioname n to  de l  

p roces so  d i  f o ld ing .  
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GSD=Gerstmann-Straussler disease. CJD=Creutzfeldt-Jakob disease.  RI= reliability index (vedi 
appendice A). S.C. = cambiamento conformazionale nella struttura tra proteina nativa e mutante  (1QLX, proteina 
prionica e 1BM7 transtiterina) le strutture 3D mutate sono riportate tra parentesi. In grassetto  sono indicate il 
sotto set di mutazioni con valori di  ΔΔG maggiori di 0.5 Kcal/mol.  

Protein Mutation Effect Predicted 
Stability change RI 

Experimental 
ΔΔG 

(Kcal/mol) 
Human prion 

(PRIO_HUMAN)      

 P102L GSD Increase 2 0.2±0.6 
 M129V Polymorphism Decrease 6 -0.3±0.5 
 V180I GSD Decrease 2 -0.5±0.4 
 T183A CJD Decrease 6 -4.6±0.7 
 T190V Polymorphism Decrease 2 0.2±0.6 
 F198S GSD Decrease 7 -2.5±0.4 
 E200K CJD Decrease 5 -0.1±0.6 
 R208H CJD Decrease 7 -1.4±0.6 
 V210I CJD Decrease 2 -0.3±0.6 
 Q217R GSD Increase 1 -2.1±0.4 
 M166V Polymorphism Decrease 6 S.C.(1E1J) 
 S170N Polymorphism Increase 1 S.C.(1E1P) 
 R220K Polymorphism Decrease 7 S.C.(1FKC) 

Transthyretin 
(TTHY_HUMAN)      

 V50M Amyloidosis Decrease 6 -2.2±2.4 
 L75P Amyloidosis Decrease 5 -1.5±2.3 
 T139M Unclassified Decrease 0 -0.1±2.8 
 T80A Amyloidosis Decrease 6 S.C.(1TSH) 
 S97Y Amyloidosis Increase 2 S.C.(2TRY) 
 Y134C Amyloidosis Increase 0 S.C.(1IIK) 
 V142I Unclassified Decrease 2 S.C.(1TTR) 
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Capitolo 6 
 

Nuova metodologia per la predizione 

dell’ insorgenza di malattie genetiche umane 

dovute  a mutazioni proteiche puntiformi.  
 

6 .1  Mutazioni  punt i formi  e  malatt ie  

 
N e l  c a p i t o l o  p r e c e d e n t e  a b b i a m o  t r a t t a t o  d e l  p r o b l e m a  

d e l l a  v a r i a z i o n e  d e l l a  s t a b i l i t à  p r o t e i c a  (ΔΔG )  e d  a b b i a m o  

v i s t o  c h e  p e r  s i t u a z i o n i  i n  c u i  s i  c o n o s c o n o  d a t i  r e l a t i v i  a l  

m i s f o l d i n g  c h e  d e t e r m i n a n o  p o i  l ’ i n s o r g e n z a  d i  m a l a t t i e  

u m a n e ,  i l  m o d e l l o  d e l l a  s t a b i l i t à  a d o t t a t o  r i e s c e  a  p r e d i r e  i n  

m a n i e r a  e f f i c a c e  q u a l i  m u t a z i o n i  s i a n o  r e s p o n s a b i l i  d i  t a l i  

p a t o l o g i e .  S f o r t u n a t a m e n t e  i l  m o d e l l o  d e l l a  s t a b i l i t à  s i  p u ò  

a p p l i c a r e  a d  u n  n u m e r o  l i m i t a t o  d i  c a s i  p o s s i b i l i  i n  q u a n t o  i  

d a t i  p r e s e n t i  i n  l e t t e r a t u r a  c h e  m e t t o n o  i n  e v i d e n z a  l a  

r e l a z i o n e  t r a  m i s f o l d i n g  e  m a l a t t i e  n o n  s o n o  i n  n u m e r o  t a l e  d a  

g i u s t i f i c a r e  u n  a p p r o c c i o  b a s a t o  s u  a p p r e n d i m e n t o  a u t o m a t i c o .  

P e r t a n t o  a b b i a m o  e s t e s o  i l  m o d e l l o  d e l l a  s t a b i l i t à  i n  m a n i e r a  

c h e  p o t e s s e  e s s e r e  p i ù  g e n e r a l e  p e r  q u e l l o  c h e  r i g u a r d a  l a  

p r e d i z i o n e  d e l l ’ i n s o r g e n z a  d i  m a l a t t i e  g e n e t i c h e  u m a n e  d o v u t e  

a  m u t a z i o n i  p r o t e i c h e  p u n t i f o r m i .  Q u e s t o  m o d e l l o ,  c h e  h o  

c h i a m a t o  m o d e l l o  f u n z i o n a l e ,  p r e n d e  i n  e s a m e  l e  m u t a z i o n i  

c h e  s o n o  a n n o t a t e  c o m e  e s s e r e  r e s p o n s a b i l i  d i  m a l a t t i e  

g e n e t i c h e  u m a n e  o  c o m e  p o l i m o r f i s m i  n e u t r i  c h e  s i  t r o v a n o  

n a t u r a l m e n t e  n e l l a  p o p o l a z i o n e .  T a l e  m o d e l l o  h a  i l  v a n t a g g i o  

d i  n o n  e s s e r e  n e c e s s a r i a m e n t e  l e g a t o  a  f e n o m e n i  d i  m i s f l o d i n g  

c h e  i n f l u e n z a n o  l a  s t a b i l i t à  p r o t e i c a  e  p e r t a n t o  h a  u n a  v a l e n z a  

e d  u n ’ a p p l i c a b i l i t à  m o l t o  p i ù  v a s t a .   
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C o m e  d e t t o  n e l  p r i m o  c a p i t o l o   p r i m o  i  p o l i m o r f i s m i  d i  

s i n g o l o  n u c l e o t i d e  ( S N P s )  s o n o  l a  c l a s s e  d i  v a r i a z i o n e  

g e n e t i c a  p i ù  c o m u n e  n e l l ’ u o m o  e  r a p p r e s e n t a n o  c i r c a  i l  9 0 %  

d e l l e  d i f f e r e n z e  c h e  t r o v i a m o  n e l l e  s e q u e n z e  d i  i n d i v i d u i  

a p p a r t e n e n t i  a l l a  s t e s s a  s p e c i e  ( C o l l i n s  e t  a l . ,  1 9 9 8 ) .  È  s t a t o  

s t i m a t o  c h e  g l i  S N P s  s i  t r o v a n o  o g n i  1 0 0 0  p a i a  d i  b a s i  l u n g o  

l e  s e q u e n z e  d e l  g e n o m a .  L ’ i m p o r t a n z a  d e g l i  S N P s  n e g l i  s t u d i  

g e n e t i c i  è  d o v u t a  a  d i v e r s e  r a g i o n i ,  t r a  c u i :  

i )   E s s e n d o  e r e d i t a t i  d a  u n a  g e n e r a z i o n e  a l l a  

s u c c e s s i v a ,  g l i  S N P s ,  c a r a t t e r i z z a n o  l ’ e v o l u z i o n e  d e l l a  s p e c i e  

u m a n a  ( G o l d s t e i n  a n d  C a v a l l e r i ,  2 0 0 5 )  

i i )   S t u d i a n d o  l a  d i s t r i b u z i o n e  d e g l i  S N P s  n e i  d i v e r s i  

g r u p p i  d e l l a  p o p o l a z i o n e  u m a n a  m o n d i a l e ,  p u ò  s e n z a  d u b b i o  

p o r t a r e  a  f o r m u l a r e  i m p o r t a n t i  c o n s i d e r a z i o n i  s u l l a  s t o r i a  

d e l l a  n o s t r a  s p e c i e  ( B a r b u j a n i  a n d  G o l d s t e i n ,  2 0 0 4 ;  E d m o n d s  

e t  a l . ,  2 0 0 4 )  

i i i )  G l i  S N P s  s o n o  r e s p o n s a b i l i  d i  m a l a t t i e  g e n e t i c h e  

( a n d  H e n i k o f f ,  2 0 0 2 ;  B e l l ,  2 0 0 4 )  

L e  n u o v e  t e c n i c h e  s p e r i m e n t a l i  p e r  l ’ i d e n t i f i c a z i o n e  s u  

l a r g a  s c a l a  d e g l i  S N P s  n e l l a  p o p o l a z i o n e  ( W a n g  e t  a l . ,  1 9 9 8 ) ,  

h a  f a t t o  c r e s c e r e  e s p o n e n z i a l m e n t e  l a  q u a n t i t à  d i  d a t i  p r e s e n t e  

n e l l a  b a n c a  d a t i  d b S N P  ( h t t p : / / w w w . n c b i . n l m . n i h . g o v / S N P )  

( S h e r r y  e t  a l . ,  2 0 0 1 )  c h e  n e l l a  v e r s i o n e  1 2 6  ( d b S N P  1 2 6 )  

c o n t e n e v a  c i r c a  s e i  m i l i o n i  d i  S N P s  v a l i d a t i .  D i  r e c e n t e  

n u m e r o s e  b a n c h e  d a t i ,  d i v e r s i  s e r v e r  e  t o o l s  s o n o  s t a t i  

s v i l u p p a t i  a l  f i n e  d i  s t u d i a r e  g l i  e f f e t t i  c h e  g l i  S N P s  h a n n o  

s u l l ’ u o m o  ( W a n g  a n d  M o u l t ,  2 0 0 1 ;  R a m e n s k y  e t  a l . ,  2 0 0 2 ;  

R i v a  a n d  K o h a n e ,  2 0 0 2 ;  N g  a n d  H e n i k o f f ,  2 0 0 3 ;  S t e n s o n  e t  

a l . ,  2 0 0 3 ;  C o n d e  e t  a l . ,  2 0 0 4  R e u m e r s  e t  a l . ,  2 0 0 5 ;  K a r c h i n  e t  

a l .  2 0 0 5 ;  Y u e  a n d  M o u l t  2 0 0 6 ) .  U n  a s p e t t o  i m p o r t a n t e  è  

c a p i r e  q u a l e  d e l l e  v a r i a n t i  g e n e t i c h e  c h e  s i  t r o v a n o  n e l l a  

p o p o l a z i o n e  s i a n o  e f f e t t i v a m e n t e  c o r r e l a t e  a l l ’ i n s o r g e n z a  

d e l l e  m a l a t t i e  g e n e t i c h e  u m a n e .   
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U n a  r e g o l a  g e n e r a l m e n t e  a c c e t t a t a  è  q u e l l a  c h e  l e  

m u t a z i o n i  c h e  a v v e n g o n o  n e l l e  r e g i o n i  g e n i c h e  c o d i f i c a n t i  

h a n n o  u n  i m p a t t o  m a g g i o r e  s u l l a  f u n z i o n a l i t à  d e l  p r o d o t t o  

p r o t e i c o .  T u t t a v i a  n o n  v a  d i m e n t i c a t o  c h e  g l i  S N P s  p r e s e n t i  i n  

r e g i o n i  r e g o l a t o r i e  i m p o r t a n t i ,  c o m e  p r o m o t o r i  e d  e n h a n c e r ,  

p o s s o n o  a l t e r a r e  i n  m a n i e r a  n e g a t i v a  i  l i v e l l i  d i  e s p r e s s i o n e  

g e n i c a ,  i l  c h e  s i  p u ò  r i f l e t t e r e  i n  u n  d a n n o  i r r e p a r a b i l e  p e r  

l ’ o r g a n i s m o .  I n  q u e s t o  c a p i t o l o  p r e n d e r e m o  i n  c o n s i d e r a z i o n e  

q u e l l a  c l a s s e  d i  S N P s  c h e  s i  t r o v a n o  n e l l e  r e g i o n i  g e n i c h e  

c o d i f i c a n t i  e  c h e  c a u s a n o  m u t a z i o n i  p u n t i f o r m i  n e l l a  s e q u e n z a  

d e l  p r o d o t t o  p r o t e i c o ,  g l i  S N P s  n o n - s i n o n i m i  ( n s S N P s ) .   
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6.2  Data  Sets  

 
I  d a t i  r i g u a r d a n t i  l e  m u t a z o n i  p r o t e i c h e  p u n t i f o r m i  s o n o  

s t a t i  e s t r a t t i  d a l l a  b a n c a  d a t i  S W I S S - P R O T  ( v e r s i o n e  4 8 ,  

D i c e m b r e  2 0 0 5 )  ( B o e c k m a n n  e t  a l . ,  2 0 0 3 ) .  L a  c l a s s i f i c a z i o n e  

d i  p o l i m o r f i s m i  n e u t r i  o  c o n  e f f e t t o  d e l e t e r i o  d e r i v a n o  d a l l a  

l i s t a  d e l l e  v a r i a n t i  g e n i c h e  c o n t e n u t a  i n  S W I S S - P R O T  d i  c u i  è  

r i p o r t a t o  a n c h e  i l  l i n k  a l l a  b a n c a  d a t i  O M I M  ( O n l i n e  

M e n d e l i a n  I n h e r i t a n c e  i n  M a n ,  

h t t p : / / w w w . n c b i . n l m . n i h . g o v / e n t r e z / q u e r y . f c g i ? d b = O M I M )  

q u a n d o  l a  m u t a z i o n e  h a  u n  e f f e t t o  p a t o l o g i c o .  S o n o  s t a t i  

c o s t r u i t i  t r e  d a t a  s e t s :  

 

i )   i l  p r i m o  u t i l i z z a t o  n e l l a  f a s e  d i  t r a i n i n g / t e s t i n g  d i  

u n a  S V M  b a s a t a  s o l o  s u l l ’ i n f o r m a z i o n e  i n  s e q u e n z a ( H u m V a r  

d a t a  s e t )  

i i )   i l  s e c o n d o  u t i l i z z a t o  n e l l a  f a s e  d i  t r a i n i n g / t e s t i n g   

d i  u n a  S V M  b a s a t a  s u  i n f o r m a z i o n i  d e r i v a n t i  d a l  p r o f i l o  d i  

s e q u e n z a  ( H u m V a r P r o f )  

i i i )  i l  t e r z o ,  c o n t e n e n t e  d a t i  n o n  “ v i s t i ”  d a l  s i s t e m a ,  

u t i l i z z a t o  p e r  t e s t a r e  l a  r o b u s t e z z a  d e l  m e t o d o  ( N e w H u m V a r )  

L ’ i n t e r o  d a t a  s e t  è  s t a t o  d e r i v a t o  d a l l a  b a n c a  d a t i  s e c o n d o  

i  s e g u e n t i  c r i t e r i :  

i )   l e  p r o t e i n e  s o n o  e s c l u s i v a m e n t e  d i  H o m o  S a p i e n s  

i i )  l e  m u t a z i o n i  s o n o  c o r r e l a t e  a  m a l a t t i e  o  

p o l i m o r f i s m i  n e u t r i  ( i  c a s i  “ U n c l a s s i f i e d  ”  n o n  s o n o  

c o n s i d e r a t i )  

i i i )  i  d a t i  s o n o  r e l a t i v i  a  m u t a z i o n i  p r o t e i c h e  

p u n t i f o r m i  ( d e l e z i o n i  e d  i n s e r z i o n i  n o n  s o n o  p r e s i  i n  

c o n s i d e r a z i o n e )  
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D o p o  u n a  f a s e  d i  f i l t r a g g i o  i l  d a t a  s e t  c o n s i s t e  d i  2 1 1 8 5  

m u t a z i o n i  d i  c u i  1 2 9 4 4  s o n o  c o i n v o l t e  n e l l ’ i n s o r g e n z a  d i  

m a l a t t i e  g e n e t i c h e  u m a n e ,  m e n t r e  8 2 4 1  s o n o  c l a s s i f i c a t e  c o m e  

p o l i m o r f i s m i  n e u t r i .  Q u e s t e  m u t a z i o n i  s i  r i f e r i s c o n o  a  3 5 8 7  

p r o t e i n e  u m a n e ,  c h e  s o n o  s t a t e  r a g g r u p p a t e  i n  “ c l u s t e r s ”  

u t i l i z z a n d o  i l  p r o g r a m m a  b l a s t c l u s t   p r e s e n t e  n e l l a  s u i t e  d i  

p r o g r a m m i  d i  B L A S T  ( A l t s c h u l  e t  a l . ,  1 9 9 7 )  ( v e d i  c a p i t o l o  3 ) .  

I n  s e g u i t o  o g n i  s e q u e n z a  d e l  d a t a  s e t  è  s t a t a  a l l i n e a t a  c o n  l e  

s e q u e n z e  p r e s e n t i  n e l l a  b a n c a  d a t i  n r 9 5  ( v e r s i o n e  d i  G i u g n o  

2 0 0 5 ) ,  v a l e  a  d i r e  c h e  d a l l a  b a n c a  d a t i  n r  s o n o  s t a t e  e l i m i n a t e  

t u t t e  q u e l l e  s e q u e n z e  c o n  u n a  p e r c e n t u a l e  d i  i d e n t i t à  

s u p e r i o r e  a l  9 5 %  m e d i a n t e  l ’ u t i l i z z o  d e l  p r o g r a m m a  c d - h i t ,  

d i s p o n i b i l e  a l l a  p a g i n a  w e b  h t t p : / / b i o i n f o r m a t i c s . o r g / c d - h i t  

( L i  e t  a l . ,  2 0 0 1 ) .  C o n s i d e r a n d o  o g n i  p r o f i l o  d i  s e q u e n z a ,  s o n o  

s t a t e  s e l e z i o n a t e  s o l o  q u e l l e  m u t a z i o n i  d e l l ’ i n t e r o  d a t a  s e t  p e r  

c u i  l a  f r e q u e n z a  d e l  r e s i d u o  w i l d - t y p e  e  d e l  n u o v o  r e s i d u o  s i a  

d i v e r s a  d a  0 .  Q u e s t o  s o t t o i n s i e m e  è  q u e l l o  c h i a m a t o  

H u m V a r P r o f  e  c o m p r e n d e  8 7 1 8  m u t a z i o n i  d i  c u i  3 8 5 2  s o n o  

c l a s s i f i c a t e  c o m e  “ D i s e a s e ”  m e n t r e  4 8 6 6  s o n o  c l a s s i f i c a t e  

c o m e  “ N e u t r a l ” .  I l  t e r z o  s e t  d i  n s S N P s  c o m p r e n d e  m u t a z i o n i  

p r o t e i c h e  p u n t i f o r m i  a p p a r t e n e n t i  a  s e q u e n z e  u m a n e  c h e  s o n o  

r i p o r t a t e  n e l l a  v e r s i o n e  d i  G i u g n o  2 0 0 6  d e l l a  b a n c a  d a t i  

S W I S S - P R O T .  Q u e s t e  m u t a z i o n i  d e r i v a n o  d a  n u o v e  s e q u e n z e  

c h e   n o n  a p p a r t e n g o n o  a  n e s s u n  g r u p p o  d i  o m o l o g i a  d e l  

p r e c e d e n t e  d a t a  s e t  H u m V a r  s u  c u i  è  s t a t a  c o n d o t t a  l a  f a s e  d i  

a p p r e n d i m e n t o .  I l  d a t a  s e t  d e r i v a n t e  c o n s i s t e  d i  9 3 5  

m u t a z i o n i ,  d i  c u i  1 4 9  s o n o  c l a s s i f i c a t e  c o m e  “ D i s e a s e ”  e  7 8 6  

s o n o  e t i c h e t t a t e  c o m e  “ N e u t r a l ” ,  a p p a r t e n e n t i  a  4 6 9  s e q u e n z e  

d i v e r s e .     
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6.3  I  predi t tor i  

 
I l  n o s t r o  o b b i e t t i v o  è  q u e l l o  d i  p r e d i r e  s e  u n a  d a t a  

m u t a z i o n e  p r o t e i c a  p u n t i f o r m e ,  g e n e r a t a  d a  u n o  S N P  n o n -

s i n o n i m o ,  p o s s a  e s s e r e  c l a s s i f i c a t a  c o m e  “ D i s e a s e ”  o  c o m e  

“ N e u t r a l ” .  P e r  a f f r o n t a r e  t a l e  p r o b l e m a  s o n o  s t a t i  

i m p l e m e n t a t i  d i v e r s i  m e t o d i  :  u n  p r e d i t t o r e  d i  b a s e  

( P r o b M e t h )  p r e s o  c o m e  r i f e r i m e n t o  d a  s u p e r a r e ,  u n a  S V M   

( S V M - S e q u e n c e )  b a s a t a  s o l o  s u  i n f o r m a z i o n i  d e r i v a n t i  

d a l l ’ i n t o r n o  s e q u e n z i a l e  d e l l a  m u t a z i o n e  p r e s a  i n  

c o n s i d e r a z i o n e  e d  u n a  S V M  ( S V M - P r o f i l e )  c h e  p r e n d e  i n  i n p u t  

i n f o r m a z i o n i  d i  t i p o  e v o l u t i v o  d e r i v a n t i  d a l  p r o f i l o .  I n f i n e  l a  

S V M - S e q u e n c e  e  l a  S V M - P r o f i l e  s o n o  s t a t e  a c c o p p i a t e  i n  u n  

s i s t e m a  u n i c o  m e d i a n t e  u n  a l b e r o  d e c i s i o n a l e  ( H y b r i d M e t h )  

c h e  p e r m e t t e  d i  a d o t t a r e  u n a  d e l l e  d u e  S V M  i n  b a s e  a l l a  

p r e s e n z a  o  m e n o  d e i  p a r a m e t r i  d e r i v a t i  d a l  p r o f i l o  p e r  l a  

m u t a z i o n e  i n  e s a m e  ( v e d i  f i g .  6 . 1 )  
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Figura 6.1  Diagramma di flusso del metodo ibrido (HybridMeth). Per una data sequenza proteica il 

metodo predice se una certa mutazione (es il residuo E in posizione 10 è mutato in A) possa essere correlata ad 

una malattia genetica o meno. Come prima cosa viene costruito il profilo della sequenza mediante BLAST. Il 

secondo step, viene valutato il profilo nella posizione mutata. Se  f10(E)≠0 and f10(A) ≠0,  la predizione viene 

effettuata seguendo il ramo sinistro del diagramma, grazie al metodo SVM-Profile , prendendo in input il 

rapporto  f10(E)/f10(A) ed il numero di sequenze allineate nella posizione in esame. Altrimenti se  f10(E)=0 e/o  

f10(A)=0 si utilizza la SVM-Sequence per effettuare le predizioni.  
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6.3 .1  I l  metodo probabi l i s t ico  (ProbMeth)  

 
I l  p r e d i t t o r e  d i  b a s e  è  c o s t r u i t o  c o n s i d e r a n d o  i l  n u m e r o  d i  

o c c o r r e n z a  d e l l e  m u t a z i o n i  ( c o p p i e  d i  r e s i d u i  w i l d -

t y p e / m u t a t o )  n e l  n o s t r o  d a t a  s e t .  P e r  l a  c l a s s e  “ D i s e a s e ”  ( D )  e  

l a  c l a s s e  “ N e u t r a l ”  ( N ) ,  s o n o  s t a t e  d e r i v a t e  l e  p r o b a b i l i t à  

M ( D ) i , j   e d  M ( N ) i , j  i n  f o r ma  d i  ma t r i c i  20x20 .  I l  g ene r i co  

e l e me n t o  d e l l a  ma t r i c e ,  M i , j  ,  r app re sen t a  l ’ occo r r enza  de l l a  

m u t a z i o n e  p e r  i l  r e s i d u o  i  n e l  r e s i duo  j ,  c a l co l a t a  come :  

M i , j  =  f ( i , j ) / [ f ( i ) · f ( j ) ]       (6 .1 )  

Dove  f ( i , j )  è  l a  f r e q u e n z a  d i  o c c o r r e n z a  d e l l a  mu t a z i o n e  d e l  

r e s i d u o  i  n e l  r e s i d u o  j ;  f ( i )  è  l a  f r e q u e n z a  d i  o c c o r r e n z a  d e l  

r e s i d u o  i  n e l  d a t a  s e t  e d  f ( j )  è  l a  f r e q u e n z a  d i  o c c o r r e n z a  d i  o g n i  

mu taz ione  co r r i sponden t e  a l  r e s i duo  j  n e l  d a t a  s e t .  Ca l co l ando  i l  

v a l o r e  m a s s i mo  t r a  M ( D ) i , j  e  M ( N ) i , j  p e r  u n a  c e r t a  m u t a z i o n e  

d e l  r e s i d u o  i  n e l  r e s i d u o  j ,  v i e n e  p r e d e t t o  s e  l a  m u t a z i o n e  

p o s s a  e s s e r e  c l a s s i f i c a t a  c o m e  “ D i s e a s e ”  o  c o m e  “ N e u t r a l ” .  I n  

a l t r e  p a r o l e  s e  M ( D ) i , j  >  M ( N ) i , j  l a  m u t a z i o n e  p r o t e i c a  

p u n t i f o r m e  è  c l a s s i f i c a t a  c o m e  a p p a r t e n e n t e  a l l a  c l a s s e  D  ,  

m e n t r e  s e  M ( D ) i , j  ≤  M ( N ) i , j   a l l o r a  l a  m u t a z i o n e  è  c l a s s i f i c a t a  

c o m e  p o l i m o r f i s m o  n e u t r o .  
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6.3 .2  I l  metodo SVM basato  sul l ’ informazione in  

sequenza (SVM-Sequence)  

 
Q u e s t a  S V M  c l a s s i f i c a  l e  m u t a z i o n i  c o m e  a p p a r t e n e n t i  

a l l a  c l a s s e  D  ( o u t p u t  d e s i d e r a t o  u g u a l e  a  0 )  o p p u r e  a l l a  c l a s s e  

N  ( o u t p u t  d e s i d e r a t o  u g u a l e  a  1 ) ,  c o n  l a  s o g l i a  d i  d e c i s i o n e  

p o s t a  u g u a l e  a  0 . 5 ,  i n  b a s e  s o l o  a d  i n f o r m a z i o n i  e s t r a t t e  d a l l a  

s e q u e n z a  p r o t e i c a .  I l  v e t t o r e  d i  i n p u t  c o n s i s t e  d i  4 0  e l e m e n t i ;  

i  p r i m i  2 0  e l e m e n t i  d e f i n i s c o n o  l a  m u t a z i o n e  a s s e g n a n d o  a l  

r e s i d u o  w i l d - t y p e  i l  v a l o r e  d i  - 1 ,  a l  r e s i d u o  m u t a t o  i l  v a l o r e  

d i  1  e  m a n t e n e n d o  a  0  t u t t i  g l i  a l t r i  e l e m e n t i ;  g l i  a l t r i  2 0  

e l e m e n t i  c o d i f i c a n o  l ’ i n t o r n o  d e l l a  m u t a z i o n e .  È  s t a t a  

u t i l i z z a t a  u n a  f i n e s t r a  d i  l u n g h e z z a  p a r i  a  1 9 ,  c e n t r a t a  s u l l a  

p o s i z i o n e  i n t e r e s s a t a  d a l l a  m u t a z i o n e ,  i n  m o d o  d a  a v e r e  u n  

n u m e r o  p a r i  d i  r e s i d u i  s i a  a  d e s t r a  c h e  a  s i n i s t r a .  I  2 0  

e l e m e n t i  d e l  v e t t o r e  r i g u a r d a n t e  l ’ i n t o r n o  d e l l a  m u t a z i o n e ,  

c o r r i s p o n d e n t i  q u i n d i  a i  2 0  a m m i n o a c i d i ,   r a p p r e s e n t a n o  i l  

n u m e r o  d i  v o l t e  c h e  u n  r e s i d u o  c o m p a r e  a l l ’ i n t e r n o  d e l l a  

f i n e s t r a  u t i l i z z a t a  ( v e d i  f i g .  6 . 2 ) .   

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 6.2 Codifica dell’input della SVM-Sequence. L’input è composto da: il tipo di mutazione (vettore 

dei primi 20 elementi), l’intorno in sequenza (vettore dei successivi 20 elementi) 
 

L a  S V M  i m p l e m e n t a t a  ( d e r i v a n t e  d a l  p a c c h e t t o  s o f t w a r e  

L I B S V M ,  h t t p : / / w w w . c s i e . n t u . e d u . t w / ~ c j l i n )  u t i l i z z a  u n  

k e r n e l  R B F  (  K ( x i , x j ) = e x p ( - G  | | x i  - x j  | | 2 )  ) .  
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6.3 .3  I l  metodo SVM basato  sul l ’ informazione  

evolut iva  (SVM-Prof i le )  

 

I l  s e c o n d o  m e t o d o  b a s a t o  s u  S V M  c l a s s i f i c a  l a  m u t a z i o n i  

p r o t e i c h e  p u n t i f o r m i  p r e n d e n d o  c o m e  i n p u t  u n  v e t t o r e  

c o m p o s t o  d a  d u e  s o l i  e l e m e n t i  d e r i v a n t i  d a l  p r o f i l o  d i  

s e q u e n z a .  Q u e s t o  v i e n e  c o s t r u i t o  d a l l ’ o u t p u t  d e l  p r o g r a m m a  

B L A S T  ( A l t s c h u l  e t  a l . ,  1 9 9 7 )  ( v e d i  c a p i t o l o  3 )  c h e  c e r c a  l e  

s e q u e n z e  s i m i l i  a  q u e l l e  d e l  d a t a  s e t ,  n e l l a  b a n c a  d a t i  n r 9 5  

( c o n  s o g l i a  d i  E - v a l u e  p a r i  a  1 0 - 9  e  n u m e r o  d i  r u n = 1 ) .  I l  

p r i m o  e l e m e n t o  d e l  v e t t o r e  d i  i n p u t  r a p p r e s e n t a  i l  r a p p o r t o  t r a  

l a  f r e q u e n z a  d i  o c c o r r e n z a  n e l  p r o f i l o  d e l  r e s i d u o  w i l d - t y p e  e  

l a  f r e q u e n z a  d i  o c c o r r e n z a  d e l  r e s i d u o  m u t a t o ,  m e n t r e  i l  

s e c o n d o  e l e m e n t o  s i  r i f e r i s c e  a l  n u m e r o  d i  s e q u e n z e  a l l i n e a t e  

n e l l a  p o s i z i o n e  d e l l a  m u t a z i o n e .  I l  s o f t w a r e  e  i l  k e r n e l  s o n o  

g l i  s t e s s i  m e n z i o n a t i  i n  p r e c e d e n z a .  
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6.3 .4  I l  metodo ibrido (HybridMeth)  

 
I l  m e t o d o  i b r i d o  è  b a s a t o  s u  u n a  s t r a t e g i a  a d  a l b e r o  

d e c i s i o n a l e  c h e  s f r u t t a  l e  S V M  ( S V M - S e q u e n c e  e d  S V M -

P r o f i l e )  d e s c r i t t e  s o p r a ,  o r g a n i z z a t e  i n  m o d o  d a  s f r u t t a r e  o  

l ’ u n a  o  l ’ a l t r a  i n  b a s e  a d  u n  p u n t o  d i  d e c i s i o n e  ( v e d i  f i g  6 . 1 ) .  

I l  m e t o d o  i b r i d o  c o n s t a  d e i  s e g u e n t i  p a s s i :  

i )   p e r  u n a  d a t a  p r o t e i n a ,  i l  s u o  p r o f i l o  è  c o s t r u i t o  i n  

a c c o r d o  a l l a  p r o c e d u r a  d e s c r i t t a  i n  p r e c e d e n z a .  F a t t o  c i ò  s i  

v a l u t a n o  s i a  l e  f r e q u e n z e  d i  o c c o r e n z a  d e l  r e s i d u o  w i l d -

t y p e [ f k ( w t ) ]  e  m u t a t o  [ f k ( m u t ) ]  n e l  p r o f i l o  n e l l a  p o s i z i o n e  k    

i i )   q u a n d o  f k ( w t )  e  f k ( m u t )  s o n o  e n t r a m b i  d i v e r s i  d a  

0 ,  i l  r a p p o r t o  f k ( w t ) / f k ( m u t )  v i e n e  c a l c o l a t o  e d  u n i t a m e n t e  a l  

n u m e r o  d i  s e q u e n z e  a l l i n e a t e  n e l l a  p o s i z i o n e  k  v i e n e  f o r n i t o  

a l l a  S V M - P r o f i l e ,  a d d e s t r a t a  s u l l ’ i n s i e m e  H u m V a r P r o f  

i i i )  q u a n d o  n o n  è  p o s s i b i l e  d e t e r m i n a r e  i l  p r o f i l o  p e r  

u n a  d a t a  s e q u e n z a  o p p u r e  d a l  p r o f i l o ,  n e l l a  p o s i z i o n e  k ,  

f k ( w t ) = 0  o  f k ( m u t ) = 0 ,  a l l o r a  l a  p r e d i z i o n e  v i e n e  e f f e t t u a t a  

m e d i a n t e  l a  S V M - S e q u e n c e .   

 

T u t t i  i  r i s u l t a t i  o t t e n u t i  c o n  i  m e t o d i  b a s a t i  s u  S V M  s o n o  

s t a t i  v a l u t a t i  u t i l i z z a n d o  u n a  p r o c e d u r a  d i  c r o s s - v a l i d a t i o n  

( v e d i  c a p i t o l o  4 ) ,  d i v i d e n d o  s i a  l ’ i n s i e m e  H u m V a r  c h e  

H u m V a r P r o f  i n  2 0  s e t  d i  c r o s s - v a l i d a t i o n  i n  m o d o  c h e  l a  

d i s t r i b u z i o n e  d e l l e  d u e  c l a s s i  a l  l o r o  i n t e r n o  r i f l e t t e s s e  q u e l l a  

d e l  s e t  i n t e r n o .  P e r  d i  p i ù  t u t t e  l e  p r o t e i n e  p r e s e n t i  n e l  s e t  

H u m V a r  e d  H u m V a r P r o f  s o n o  s t a t e  r a g g r u p p a t e  i n  i n s i e m i  d i  

o m o l o g i a  i n  b a s e  a l  p r o g r a m m a  b l a s t c l u s t  c o m e  d e s c r i t t o  i n  

p r e c e d e n z a .  T u t t e  l e  m u t a z i o n i  a p p a r t e n e n t i  a  p r o t e i n e  d e l l o  

s t e s s o  c l u s t e r  s o n o  s t a t e  i n s e r i t e  n e l l o  s t e s s o  i n s i e m e  d i  

c r o s s - v a l i d a t i o n  a l  f i n e  d i  e v i t a r e  p r o b l e m i  d i  s o v r a s t i m a  d e i  

r i s u l t a t i .  P e r  l e  d e f i n i z i o n i  d e l l e  m i s u r e  d i  a c c u r a t e z z a  s i  

v e d a  l ’ a p p e n d i c e  A .  
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6.4  Risul tat i  e  confronto  con a l tr i  metodi   

 
L ’ i n f o r m a z i o n e  d e r i v a n t e  d a l  p r o f i l o  d i  s e q u e n z a  è  m o l t o  

i m p o r t a n t e  p e r  d e t e r m i n a r e  s e  u n a  m u t a z i o n e  p u ò  i n f l u e n z a r e  

n e g a t i v a m e n t e  l a  f u n z i o n a l i t à  d e l l ’ o r g a n i s m o  e  d i  

c o n s e g u e n z a  l a  s u a  s a l u t e  ( R a m e n s k y  e t  a l . ,  2 0 0 2 ) .  S p i n t i  d a  

q u e s t a  c o n s i d e r a z i o n e  a b b i a m o  f a t t o  u n ’ a n a l i s i  s t a t i s t i c a  d e l  

n o s t r o  d a t a  s e t  p e r  m e t t e r e  i n  e v i d e n z a  l e  c a r a t t e r i s t i c h e  p i ù  

i m p o r t a n t i  a l  f i n e  d i  d i s c r i m i n a r e  t r a  S N P  n o n - s i n o n i m i  

c o r r e l a t i  a l l a  c l a s s e  “ D i s e a s e ”  o  a l l a  c l a s s e  “ N e u t r a l ” .  D o p o  

u n ’ a t t e n t a  r i c e r c a  s i  è  d i m o s t r a t o  c h e  l a  m i g l i o r e  f u n z i o n e  

d i s c r i m i n a t e  t r a  l e  d u e  c l a s s i  è  i l  r a p p o r t o  [ f k ( w t ) / f k ( m u t ) ]  

( v e d i  f i g .  6 . 3 ) .  

 

 

 

Figura 6.3  Distribuzione dei polimorfismi neutri e delle mutazioni correlate a malattia a valori differenti 

del rapporto tra la frequenza del residuo wild-type e del mutato ((f(wt)/f(mut)) nel profilo di sequenza. Questi dati 

sono calcolati sul data set  HumVarProf set contenente 8718 mutazioni (3852  etichettate come  “Disease”  e 

4866 come “Neutral”).  
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Q u e s t a  d i s t r i b u z i o n e  r i m a n e  p r e s s o c h é  i n a l t e r a t a  q u a n d o ,  

p e r  c o s t r u i r e  i l  p r o f i l o  d a g l i  a l l i n e a m e n t i ,  d a l l a  b a n c a  d a t i  

n r 9 5  v e n g o n o  e l i m i n a t e  t u t t e  l e  s e q u e n z e  u m a n e .  Q u e s t o  

s u g g e r i s c e  c h e  l a  f u n z i o n e  u t i l i z z a t a  n o n  è  i n f l u e n z a t a  d a  

“ b i a s ”  d o v u t i  a l l a  p r e s e n z a  d i  s e q u e n z e  p a r a l o g h e ,  m a  r i e s c e  

a d  e s t r a r r e  l ’ i n f o r m a z i o n e  n e c e s s a r i a  p r i n c i p a l m e n t e  d a l l e  

s e q u e n z e  o r t o l o g h e .  C o m e  d e t t o ,  s i c c o m e  n o n  è  s e m p r e  

p o s s i b i l e  c a l c o l a r e  i l  r a p p o r t o  f k ( w t ) / f k ( m u t )  s i  è  r e s o  

n e c e s s a r i o  u t i l i z z a r e  u n a  s t r a t e g i a  a d  a l b e r o  d e c i s i o n a l e  p e r  

p o t e r  e s s e r e  s e m p r e  i n  g r a d o  d i  a v e r e  u n a  r i s p o s t a  p r e d i t t i v a  

g r a z i a  a l l a  S V M - S e q u e n c e .  I  r i s u l t a t i  d e i  v a r i  m e t o d i  

i m p l e m e n t a t i  s o n o  r i p o r t a t i  i n  t a b e l l a  6 . 1 .  

 

Tabella 6.1 Prestazioni dei diversi metodi sul set HumVar 

Method Q2 P[D] Q[D] P[N] Q[N] C 

ProbMeth 0.62 0.63 0.91 0.56 0.18 0.13 
SVM-Sequence 0.70 0.71 0.84 0.65 0.46 0.34 

HybridMeth 0.74 0.80 0.76 0.65 0.70 0.46 

 

Gli indici D ed N rappresentano rispettivamente la classe “Disease”  e “Neutral”. Per le definizioni delle 

misure si veda l’appendice A 

C o m e  a t t e s o  l a  S V M - S e q u e n c e  h a  p r e s t a z i o n i  m i g l i o r i  d e l  

m e t o d o  P r o b M e t h ,  s i  v e d a  i n  p a r t i c o l a r e  l ’ i n c r e m e n t o  d i  0 . 2 1  

p e r  q u e l l o  c h e  r i g u a r d a  l a  c o r r e l a z i o n e .  I l  m e t o d o  S V M -

S e q u e n c e  m o s t r a  d e l l e  b u o n e  p r e s t a z i o n e  n e l  c l a s s i f i c a r e  l e  

m u t a z i o n i  a p p a r t e n e n t i  a l l a  c l a s s e  “ D i s e a s e ” ,  m e n t r e  p e c c a  

n e l l ’ a s s e g n a r e  l e  m u t a z i o n i  a l l a  c l a s s e  “ N e u t r a l ” .  

A c c o p p i a n d o  l a  S V M - S e q u e n c e  c o n  l a  S V M - P r o f i l e  n e l  

m e t o d o  i b r i d o ,  l ’ a c c u r a t e z z a  g e n e r a l e  s a l e  a l  7 4 %  e d  i l  

c o e f f i c i e n t e  d i  c o r r e l a z i o n e  s a l e  a  4 6 % .  
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 U n ’ a l t r a  s t i m a  d e l l e  p r e s t a z i o n i  d e l l a  S V M - S e q u e n c e  i n  

c o n f r o n t o  c o l  m e t o d o  i b r i d o  è  r i p o r t a t o  i n  f i g u r a  6 . 4  d o v e  

v i e n e  r i p o r t a t o  l ’ a n d a m e n t o  d e l  t a s s o  d i  v e r i  p o s i t i v i  ( T P R )  i n  

f u n z i o n e  d e l  t a s s o  d i  f a l s i  p o s t i v i  ( F P R ) ,  q u e s t a  c u r v a  v i e n e  

c h i a m a t a  R O C  ( B a l d i  P . ,  e t  a l  2 0 0 0  ) .  
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Figura 6.4 curve ROC per l’HybridMeth e la SVM-Sequence ottenute graficando il tasso di falsi positivi 

(FPR=1-P(s)) vs il tasso dei veri positivi (TPR=Q(s)).  

 

È  c h i a r o  c o m e  i l  m e t o d o  i b r i d o  r i e s c e  a d  i n c r e m e n t a r e  

l ’ a r e a  d e l l a  R O C  d i  s e i  p u n t i  p e r c e n t u a l i .  Q u e s t o  s i  r i f l e t t e  

n e l  f a t t o  c h e  s e  a c c e t t i a m o  u n  t a s s o  d i  f a l s i  p o s i t i v i  p a r i  a l  

5 % ,  i l  m e t o d o  b a s a t o  s u l l ’ a l b e r o  d e c i s i o n a l e  m i g l i o r a  d i  1 0  

p u n t i  p e r c e n t u a l i  l e  p r e s t a z i o n i  d e l l a  s o l a  S V M - S e q u e n c e .  

S u c c e s s i v a m e n t e ,  p e r  v a l u t a r e  m e g l i o  l a  b o n t à  d e l  n o s t r o  

a p p r o c c i o ,  s i  s o n o  c o n f r o n t a t e  l e  p r e s t a z i o n i  p r e d i t t i v e  d e l  

m e t o d o  i b r i d o  r i s p e t t o  a d  a l t r i  s i s t e m i  d i s p o n i b i l i  o n l i n e .   

 

 

HybridMeth      Area = 0.79 
SVM-Sequence Area = 0.73 
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I  “ t o o l s ”  p r e s i  i n  e s a m e  s o n o  P o l y p h e n  ( R a m e n s k y  e t  a l . ,  

2 0 0 2 )  e  S I F T  ( N g  a n d  H e n i k o f f ,  2 0 0 3 ) .  I l  p r i m o  è  u n  m e t o d o  

b a s a t o  a n c h e  s u  u n  a p p r o c c i o  a d  a l b e r o  d e c i s i o n a l e  e  p r e n d e  

i n  c o n s i d e r a z i o n e  m o l t e  i n f o r m a z i o n i  d e r i v a n t i  d a :  p a r a m e t r i  

d i  t i p o  s t r u t t u r a l e ,  a n n o t a z i o n i  f u n z i o n a l i  e d  i n f o r m a z i o n i  

e v o l u t i v e .  I l  s e c o n d o  s i  b a s a  s o l a m e n t e  s u l l a  s i m i l a r i t à  i n  

s e q u e n z a ,  c o n s i d e r a n d o  l a  c o n s e r v a z i o n e  d e i  r e s i d u i  n e l l e  

f a m i g l i e  p r o t e i c h e .  A  d i f f e r e n z a  d e l  n o s t r o  m e t o d o  i b r i d o  

q u e s t i  p r e d i t t o r i  n o n  s o n o  s e m p r e  i n  g r a d o  d i  f o r n i r e  u n a  

r i s p o s t a  c l a s s i f i c a t i v a  p e r  u n a  c e r t a  m u t a z i o n e .  Q u e s t o  è  

d o v u t o  a l l a  m a n c a n z a  d i  p a r a m e t r i  c r i t i c i  c o m e   

l ’ i n f o r m a z i o n e  f u n z i o n a l e  o  q u e l l a  e v o l u t i v a  p e r  u n a  c e r t a  

f a m i g l i a  p r o t e i c a .  I l  m e t o d o  i b r i d o  f o r n i s c e  s e m p r e  u n a  

p r e d i z i o n e  i n  q u a n t o  s f r u t t a  u n a  d e l l e  d u e  S V M  d e s c r i t t e  i n  

p r e c e d e n z a .  N e l l a  t a b e l l a  6 . 2  s o n o  r i p o r t a t i  i  r i s u l t a t i  d e l  

c o n f r o n t o  d e r i  v a r i  m e t o d i  p r e s i  i n  e s a m e  t e s t a t i  s u l l ’  H u m V a r  

d a t a  s e t .  È  d a  t e n e r e  i n  c o n s i d e r a z i o n e  c h e  s o l o  l e  p r e s t a z i o n i  

d e l l ’ H y b r i d M e t h  s o n o  v a l u t a t e  s e c o n d o  u n a  p r o c e d u r a  d i  

c r o s s - v a l i d a t i o n .   

 

Tabella 6.2 Confronto tra l’HybridMeth ed altri metodi disponibili sul web  

Method Q2 P[D] Q[D] P[N] Q[N] C PM% 

PolyPhen1 0.72 0.62 0.72 0.80 0.73 0.44 93 
SIFT2 0.67 0.76 0.67 0.56 0.66 0.33 94 

HybridMeth* 0.74 0.80 0.76 0.65 0.70 0.46 100 

 
Risultati ottenuti dal web server: (1) http://www.bork.embl-heidelberg.de/PolyPhen/; (2) scaricato da 

http://blocks.fhcrc.org/sift/SIFT.html e fatto girare in locale. I dati si riferiscono al data set HumVar.*Solo le 

prestazioni di HybridMeth derivano da una procedura di cross-validation 21185 mutazioni. PM è la percentuale di 

predizioni ottenute sul data set 
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Q u e l l o  c h e  s i  v e d e  è  c h e  P o l y p h e n  e d  H y b r i d M e t h  s o n  p i ù  

a c c u r a t i  d i  S I F T .  H y b r i d M e t h  r a g g i u n g e  i l  v a l o r e  m a s s i m o  d i  

a c c u r a t e z z a  g e n e r a l e  e  d i  c o r r e l a z i o n e  d e i  t r e  m e t o d i  m e s s i  a  

c o n f r o n t o  e  p e r  d i  p i ù  c o p r e  i l  1 0 0 %  d e l  d a t a  s e t  H u m V a r .  

P o l y p h e n  e  S I F T  n o n  r i e s c o n o  a  p r e d i r e  c i r c a  1 5 0 0  m u t a z i o n i  

d e l  d a t a  s e t  p e r  m a n c a n z a  d e l l e  i n f o r m a z i o n i  n e c e s s a r i e  p e r  

p o r t a r e  a  t e r m i n e  l e  l o r o  p r e d i z i o n i .   

C o m e  u l t i m o  t e s t  p e r  a v v a l o r a r e  l a  r o b u s t e z z a  d e l  

m e t o d o ,  r i s p e t t o  a n c h e  a  P o l y p h e n  e  S I F T  ,  a b b i a m o  

s e l e z i o n a t o  u n  i n s i e m e  d i  m u t a z i o n i  p r o t e i c h e  p u n t i f o r m i  

u m a n e  c h e  n o n  s o n o  p r e s e n t i  n e l  s e t  d i  t r a i n i n g / t e s t i n g  

H u m V a r  e  s u l l e  q u a l i  i l  m e t o d o  p e r t a n t o  n o n  è  s t a t o  

a d d e s t r a t o .  T a l e  s e t  è  q u e l l o  i n d i c a t o  c o m e  N e w H u m V a r  

d e t e r m i n a t o  c o m e  d e s c r i t t o  n e l l a  s e z i o n e  “ D a t a  S e t s ” .  I  

r i s u l t a t i  d i  t a l e  a n a l i s i  s o n o  r i p o r t a t i  n e l l a  t a b e l l a  6 . 3 .  

Tabella 6.3  Confronto dei vari metodi sul nuovo set di mutazioni  (NewHumVar) 

Method Q2 P[D] Q[D] P[N] Q[N] C PM% 

PolyPhen1 0.72 0.30 0.63 0.92 0.73 0.28 79 

SIFT2 0.69 0.32 0.55 0.87 0.72 0.22 88 

HybridMeth 0.73 0.34 0.74 0.94 0.73 0.36 100 

 

I dati riportati riguardano 935  mutazioni proteiche. PM è la percentuale di predizioni ottenute sul data set 

 

C o m e  s i  v e d e  a n c o r a  u n a  v o l t a  i l  m e t o d o  H y b r i d M e t h  h a  

d e l l e  p r e s t a z i o n i  m i g l i o r i  r i s p e t t o  a g l i  a l t r i  m e t o d i  s o p r a t t u t t o  

p e r  q u e l l o  c h e  r i g u a r d a  i l  c o e f f i c i e n t e  d i  c o r r e l a z i o n e ,  e d  h a  

d e l l e  p r e s t a z i o n i  p a r a g o n a b i l i  a  q u e l l e  t r o v a t e  p e r  i l  s e t  d i  

t r a i n i n g / t e s t i n g .  P o s s i a m o  d u n q u e  c o n c l u d e r e  c h e  u n  s i s t e m a  

a d  a l b e r o  d e c i s i o n a l e ,  c o m e  q u e l l o  d e s c r i t t o ,  c h e  s f r u t t a  d e i  

s i s t e m i  d i  a p p r e n d i m e n t o  a u t o m a t i c o  c o m e  l e  S V M  è  i n  g r a d o  

d i  d i s c r i m i n a r e  m u t a z i o n i  p r o t e i c h e  p u n t i f o r m i  c o n  d e l l e  

p r e s t a z i o n i  a l m e n o  p a r a g o n a b i l i  s e  n o n  a d d i r i t t u r a  s u p e r i o r i ,  

a d  a l t r i  m e t o d i  b e n  r e f e r e n z i a t i  i n  l e t t e r a t u r a .  
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Conclusioni 
 

 

 La  r i ce rca  svo l t a  p resso  i l  l abora to r io  de l l ’un i t à  d i  

B iocomput ing ,  ha  r iguarda to  lo  sv i luppo  d i  me tod i  computaz iona l i  

a t t i  a  fo rn i re  so luz ion i  p red i t t ive  a l  p rob lema  de l l a  s t ab i l i t à  

p ro te ica  in  segu i to  a  mutaz ion i  p ro te iche  pun t i fo rmi  e  l a  poss ib i l e  

r e laz ione  t r a  ques te  e  l ’ insorgenza  d i  ma la t t i e  gene t i che  umane .   

L’a rgomento  in  esame  è  s t a to  s tud ia to  so t to  due  d ive r s i  

a spe t t i :  

i )   l ’u t i l i zzo  d i  a lgor i tmi  d i  apprend imento  au tomat ico  

pe r  de te rminare  l a  va r i az ione  de l  ΔG d i  s t ab i l i t à  pe r  i  mutan t i  

de l l e  p ro te ine  a  pa r t i r e  so lo  da  in fo rmaz ion i  su l l a  sequenza ;  

i i )  l ’u t i l i zzo  d i  a lgor i tmi  d i  apprend imento  au tomat ico  

pe r  de te rminare  l a  r e l az ione  t r a  mutaz ion i  pun t i fo rmi  e  mala t t i e  a  

pa r t i r e  da  in fo rmaz ion i  su l l a  sequenza  e  d i  ca ra t t e re  evo lu t ivo .  

Pe r  quan to  concerne  i l  p r imo pun to  è  s t a to  implementa to  un  

mode l lo  basa to  su  Suppor t  Vec to r  Mach ines ,  che  t i ene  con to  

de l l ’ amminoac ido  sos t i tu i to ,  de l  suo  in to rno  in  sequenza  e  de l l e  

cond iz ion i  spe r imenta l i  con  cu i  sono  s t a t i  condo t t i  g l i  e spe r iment i  

d i  mutagenes i .  Ques to  metodo  po t rebbe  r i su l t a re  mol to  u t i l e  ne l l e  

app l i caz ion i  d i  p ro te in  engeneer ing ,  pe r  l a  s in tes i  d i  p ro te ine  p iù  

o  meno  s tab i l i  e  dunque  pe r  l ’ app l i caz ione  in  campo medico-

fa rmaco log ico .  I l  me todo  s i  è  d imos t ra to  anche  in  g rado  d i  p red i re  

cor re t t amente  un  se t ,  seppur  p icco lo ,  d i  mutaz ion i  pe r  cu i  sono  

no t i  da t i  d i  s t ab i l i t à  in  p ro te ine  che  causano  mala t t i e  l ega te  a l  

fo ld ing .  I  r i su l t a t i  o t t enu t i  sono  s t a t i  p resen ta t i  a l l a  IV  ed iz ione  

de l  European  Confe rence  on  Computa t iona l  B io logy  (ECCB)  e  

pubb l ica to  su l l a  r iv i s t a  in te rnaz iona le  Bio in fo rmat ics  (Capr io t t i  

e t  a l . ,  2005) .  È  d i spon ib i l e  una  ve r s ione  on l ine  de l  me todo  a l l a  

pag ina  h t tp : / /gpcr2 .b iocomp.un ibo . i t / cg i /p red ic to r s / I -Mutan t2 .0 / I -

Mutan t2 .0 .cg i  

Ques to  mode l lo  d i  s t ab i l i t à  a  causa  de i  poch i  da t i  d i spon ib i l i  
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in  mer i to  a l l e  ma la t t i e  l ega te  a l  fo ld ing  non  pe rmet te  d i  cos t ru i re  

un  s i s t ema  d i  u t i l i zzo  su  l a rga  sca la  pe r  l ’ ana l i s i  deg l i  e f fe t t i  

funz iona l i  de l l e  mutaz ion i  pun t i fo rmi .    

Sp in t i  da  ques to  p rob lema ,  pe r  quan to  r iguarda  i l  secondo  

pun to ,  è  s t a to  p roge t t a to  un  a l t ro  s i s t ema  basa to  su  SVM per  l a  

p red iz ione  de l l a  co r re laz ione  t r a  l e  mutaz ion i  p ro te iche  

pun t i fo rmi  e  l e  ma la t t i e  gene t i che ,  a  pa r t i r e  da  esempi  no t i  

anno ta t i  ne l l a  banca  da t i  SWISS-PROT.  In  pa r t i co la re ,  u t i l i zzando  

in fo rmaz ion i  d i  t ipo  evo lu t ivo  e  d i  sequenza  è  s t a to  rea l i zza to  un  

s i s t ema  ib r ido  che  s f ru t t a  un  a lbe ro  dec i s iona le  pe r  c lass i f i ca re  l e  

mutaz ion i  come po l imor f i smi  neu t r i  o  come po l imor f i smi  che  

in f luenzano  nega t ivamente  l a  funz iona l i t à  p ro te ica .  Ques to  

approcc io  s i  è  d imos t ra to  avere  de l l e  p res taz ion i  mig l io r i  r i spe t to  

ad  a l t r i  due  s i s t emi  d i spon ib i l i  on l ine ,  r i ch iede  un  numero  d i  

in fo rmaz ion i  minore  pe r  l a  c l ass i f i caz ione  ed  è  sempre  in  g rado  d i  

fo rn i re  una  p red iz ione  pe r  qua l s ivog l i a  mutaz ione .  I  r i su l t a t i  d i  

t a l e  l avoro  sono  s t a t i  pubb l ica t i  su l l a  r iv i s t a  B io in fo rmat ics  

(Capr io t t i  e t  a l . ,  2005) .  È  d i spon ib i l e  una  ve rs ione  on l ine  de l  

me todo  a l l a  pag ina  

h t tp : / /gpcr2 .b iocomp.un ibo . i t / cg i /p red ic to r s /PhD-SNP/PhD-

SNP.cg i  .    

 A t t u a l m e n t e  s i  s t a  i m p l e m e n t a n d o  i l  m e t o d o  i n  m o d o  d a  

i n c o r p o r a r e  i n f o r m a z i o n i  d i  t i p o  e v o l u t i v o  p i ù  s o f i s t i c a t e  

r i s p e t t o  a l  s e m p l i c e  r a p p o r t o  t r a  l e  s e q u e n z e  d e l  r e s i d u o  w i l d -

t y p e  e  m u t a t o  u t i l i z z a t o  e d  i  r i s u l t a t i  p r e l i m i n a r i  s o n o  m o l t o  

i n c o r a g g i a n t i .  
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Protein Structure and Function

Predicting protein stability changes from sequences using
support vector machines
Emidio Capriotti, Piero Fariselli, Remo Calabrese and Rita Casadio∗
Laboratory of Biocomputing, CIRB/Department of Biology, University of Bologna, Bologna, Italy

ABSTRACT
Motivation: The prediction of protein stability change upon mutations
is key to understanding protein folding and misfolding. At present,
methods are available to predict stability changes only when the atomic
structure of the protein is available. Methods addressing the same
task starting from the protein sequence are, however, necessary in
order to complete genome annotation, especially in relation to single
nucleotide polymorphisms (SNPs) and related diseases.
Results: We develop a method based on support vector machines
that, starting from the protein sequence, predicts the sign and the
value of free energy stability change upon single point mutation. We
show that the accuracy of our predictor is as high as 77% in the specific
task of predicting the ��G sign related to the corresponding protein
stability. When predicting the ��G values, a satisfactory correlation
agreement with the experimental data is also found. As a final blind
benchmark, the predictor is applied to proteins with a set of disease-
related SNPs, for which thermodynamic data are also known. We
found that our predictions corroborate the view that disease-related
mutations correspond to a decrease in protein stability.
Availability: http://gpcr2.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/I-Mutant2.0/
I-Mutant2.0.cgi
Contact: casadio@alma.unibo.it

1 INTRODUCTION
Protein stability change upon site-specific mutations is a relevant
problem both for protein design and for the comprehension of pro-
tein function (Daggett and Fersht, 2003). For this reason, different
methods have been described to predict stability changes observed
upon residue substitutions in the original protein sequence. They are
based mainly on the development of different energy functions and
are suited to computing the stability free energy changes in protein
structures when mutating one residue at a time in the sequence (Pre-
vost et al., 1991; Topham et al., 1997; Pitera and Kollman, 2000;
Gilis and Rooman, 1997; Kwasigroch et al., 2002; Funahashi et al.,
2001; Guerois et al., 2002; Zhou and Zhou, 2002). An alternative
approach based on a neural network (NN) system was recently pro-
posed (Capriotti et al., 2004). In this application, instead of directly
estimating the relative stability changes upon protein mutation (the
��G value), an NN predicts the direction towards which the muta-
tion shifts the stability of the protein (namely the sign of ��G). It
could be towards a positive or negative ��G value, corresponding
to an increase or decrease of stability, respectively. This predic-
tion is sufficient to evaluate the overall effect of the mutation on
the protein stability.

∗To whom correspondence should be addressed.

Other relevant thermodynamic parameters in mutagenesis are
experimental conditions such as pH and temperature (Bava et al.,
2004). In this respect, energy-based methods need to fit these para-
meters assuming that the mutations are carried out at physiological
conditions. This problem was also overpassed by the machine learn-
ing approach (Capriotti et al., 2004), which takes these variables
as input.

All the methods mentioned above are, however, limited in that
prediction can be carried out only when the protein 3D structure is
available. For wide-scale genome analysis, it is necessary to develop
applications that can predict stability variation upon mutation starting
from the protein sequence. This is particularly relevant to assessing
whether a given mutation may or may not lead to protein misfolding
and diseases (Dobson, 2003).

In this paper we develop a method based on support vector
machines (SVMs) that predicts protein stability changes due to single
point mutation starting from the sequence. Owing to the availabil-
ity of a large database of thermodynamic data for mutated proteins
(Bava et al., 2004) we are able to show that for the specific task of
predicting the ��G sign, our method reaches an accuracy value as
high as 77% and a satisfactory correlation agreement when assigning
the ��G values. Furthermore, we show that the prediction of protein
stability decrease correlates well with a blind set of thermodynamic
measurements performed with disease-related mutated chains of the
prion and transthyretin proteins.

2 METHODS

2.1 The protein database
Our data set is derived from the current release (December 2004) of the
Thermodynamic Database for Proteins and Mutants (ProTherm by Bava
et al., 2004). The data set of proteins was extracted from ProTherm with
the following constraints:

(1) the ��G value has been experimentally detected and is reported in
the database;

(2) the data are relative to single mutations (no multiple mutations have
been taken into account).

After this filtering procedure, we ended up with a data set consisting of
2048 different single mutations obtained from 64 different protein sequences.
The final set is available at http://gpcr2.biocomp.unibo.it/∼emidio/
I-Mutant2.0/dbMutSeq.html.

2.2 The data set of disease-related mutations
In order to test our predictor on the task of predicting whether diseases induced
by single point mutations can destabilize the protein folding, we collected
mutations for two experimentally well characterized proteins: the prion pro-
tein (PRIO_HUMAN) and transthyretin (TTHY_HUMAN). We collected

ii54 © The Author 2005. Published by Oxford University Press. All rights reserved. For Permissions, please email: journals.permissions@oxfordjournals.org

http://gpcr2.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/I-Mutant2.0/
http://gpcr2.biocomp.unibo.it/


Predicting protein stability changes

all the disease-related mutations known to destabilize the protein folding
for which thermodynamic data could also be found in the literature. We
included those disease-related mutations that have been reported as having
promoted conformational changes and whose 3D structure has been deposited
in the Protein Data Bank (PDB). We ended up with 20 mutations for the two
proteins, among which some are associated with diseases such as Gerstmann–
Strussler and Creutzfeldt–Jakob syndromes and some with amyloidosis for
prion and transthyretin, respectively. These data were used as a blind test for
our predictor.

2.3 The predictor
We address two different tasks: (1) the prediction of the sign of the protein
stability change upon single point mutation and (2) the prediction of the ��G

value. The former case is a classification task, discriminating two classes as
described before (Capriotti et al., 2004). In the latter case we deal with a
regression-fitting problem. When developing methods addressing both tasks,
we adopted the same type of input. Thus, and for the user, the only difference
between tools predicting the ��G sign and those predicting the ��G values
is the output type.

Two machine learning algorithms were implemented: (1) a standard feed-
forward NN, with the back-propagation algorithm as a learning procedure,
and (2) an SVM with several kernels.

For the classification task, the NN architecture consists of a one-layer
perceptron with two hidden nodes and one output node that codifies for
the increased protein stability (��G ≥ 0, desired output set to 1) or for
the destabilizing mutation (��G < 0, desired output set to 0). The decision
threshold is set equal to 0.5. The same classification labeling and decision
threshold are used for the SVMs. Similar to the previous method for pre-
dicting stability changes starting from the protein structure (Capriotti et al.,
2004), the input vectors (the same for NN and SVM) consist of 42 val-
ues. The first two input values account for the temperature and the pH at
which the stability of the mutated protein was measured. The next 20 (the
20 residue types) explicitly define the mutation: we set to −1 the element
corresponding to the deleted residue and to 1 the new introduced residue
(all the remaining elements are kept equal to 0). The final 20 input values
encode the sequence residue environment (again the 20 neurons represent the
20 residue types). Each of these input neurons is provided with the number of
the encoded residue type, to be found inside a window centered at the residue
that undergoes the mutation and that symmetrically spans the sequence to the
left (N-terminus) and to the right (C-terminus) with variable lengths from 7
to 23 residues.

The NNs are our own implemented software. For the SVM implement-
ation we use LIBSVM (http://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/). We tested the
following available kernels:

Linear K(xi , xj ) = xiTxj ;
Polynomial K(xi , xj ) = (GxiTxj + r)d ;
Sigmoid K(xi , xj ) = tan h(GxiTxj + r);
RBF K(xi , xj ) = exp(−G||xi − xj ||2).

When assigning the ��G values, only the SVM with the RBF kernel is
considered. The same input of the classification task is adopted. In this case
the SVMs directly compute the regression and the output is the predicted
��G value for a given mutation.

2.4 Scoring the performance
Results obtained with NNs and SVMs are evaluated using a cross-validation
procedure on the data set. The reported data for the classification and regres-
sion tasks are obtained adopting a 20-fold cross-validation procedure; we also
adopted larger and smaller divisions (from 10- to 30-fold cross-validation) in
order to asses the stability of the methods and found no difference. Grouping
of the data into sets for cross-validation was performed in such a way that the
positive and the negative examples respected the original distribution of the
whole set. Furthermore, we kept the same mutations (when reported at dif-
ferent experimental conditions) in the same set to prevent an overestimation

of the results. For each tested method we adopted the same cross-validation
sets; thus, results obtained with different methods can be directly compared
since testing was done under the same conditions.

Several measures of accuracy are routinely used. For sake of completeness,
here we review the ones adopted in this paper. The efficiency of the predictor
is scored using the statistical indexes defined below.

The overall accuracy is
Q2 = p/N (1)

where p is the total number of correctly predicted residues and N is the total
number of residues.

The correlation coefficient C is defined as

C(s) = [p(s)n(s) − u(s)o(s)]/D (2)

where D is the normalization factor

D = [(p(s) + u(s))(p(s) + o(s))(n(s) + u(s))(n(s) + o(s))]1/2 (3)

for each class s (+ and − for positive and negative ��G values, respectively);
p(s) and n(s) are the total number of correct predictions and correctly rejected
assignments, respectively, and u(s) and o(s) are the numbers of under- and
overpredictions.

The coverage for each discriminated structure s is evaluated as

Q(s) = p(s)/[p(s) + u(s)] (4)

where p(s) and u(s) are the same as in Equation (2).
The probability of correct predictions P(s) (or accuracy for s) is

computed as
P(s) = p(s)/[p(s) + o(s)] (5)

where p(s) and o(s) are the same as in Equation (2) (ranging from 1 to 0).
The reliability score for each network prediction is also assigned. With one

output NN this is obtained by computing

Rel(i) = 20∗abs(O(i) − 0.5) (6)

For computing regression we use the standard correlation (R) and root
mean squared standard error (RMSE) values.

3 RESULTS AND DISCUSSION

3.1 Predicting the sign of the protein stability change
from sequence

We have previously shown that with an NN-based method over 80%
of the mutations in a data set containing 1615 examples were cor-
rectly assigned provided that the protein 3D structure was known
(Capriotti et al., 2004). In this paper we focus on the protein sequence
and predict whether a mutation along the sequence increases or
decreases the corresponding protein stability without referring to
the 3D structure. The results obtained with the different machine
learning predictors specifically developed for this task are reported
and compared in Table 1. It is interesting to notice that even though
the information is only relative to the sequence, an SVM endowed
with an RBF kernel reaches an accuracy of 0.77, with a correlation
coefficient of 0.42. This finding indicates that a piece of informa-
tion relevant to the protein folding stability can be traced back to
the sequence nearest neighbors of the residue that undergoes muta-
tion. Apparently the RBF kernel is better suited to this task than
others. This may indicate that this kernel type properly captures the
underlying properties in the residue local environment conducive to
the protein stability/instability related also to temperature and pH
(routinely physiological) at which mutation occurs.

In Table 2 we show that the best accuracy is reached when the
sequence window is 19 residues long. In Table 2 we also test the
information pertaining to an infinite window by including the effect
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Table 1. Cross-validation performance of the NN and SVM

Method Q2 P(+) Q(+) P (−) Q(−) C

NeuralNet 0.73 0.39 0.56 0.77 0.87 0.30
SVM-linear 0.67 0.41 0.28 0.73 0.84 0.13
SVM-polynomial 0.73 0.58 0.38 0.77 0.88 0.30
SVM-sigmoid 0.68 0.44 0.27 0.73 0.85 0.15
SVM-RBF 0.77 0.69 0.46 0.79 0.91 0.42

+ and −: the index is evaluated for positive and negative signs of the protein free energy
stability change; for the definition of the different indexes see Section 2.3. The window
length for both methods included 19 residues.

Table 2. Cross-validation performance of different window lengths using a
RBF kernel

Window Q2 P(+) Q(+) P (−) Q(−) C

7 0.74 0.58 0.36 0.77 0.89 0.30
11 0.73 0.85 0.12 0.73 0.99 0.25
15 0.76 0.64 0.38 0.78 0.91 0.35
19 0.77 0.69 0.46 0.79 0.91 0.42
23 0.76 0.64 0.44 0.79 0.90 0.38
Whole sequence 0.73 0.59 0.32 0.76 0.90 0.28

For notation see Table 1.

Table 3. Q2 accuracy as a function of the mutated residue type

Native\new Charged Polar Apolar

Charged 0.65 (4%) 0.72 (7%) 0.69 (12%)
Polar 0.57 (5%) 0.76 (5%) 0.77 (13%)
Apolar 0.80 (5%) 0.88 (9%) 0.80 (40%)

Each cell represents a particular type of mutation classified according to chemico-
physical properties. Rows account for the wild-type residue (native) and the column
positions define the new residues in the mutant proteins (new). In brackets the relative
fraction in the protein set (2048) of a given residue type is shown.

of the whole sequence. It is evident that the accuracy diminishes, and
this indicates that the whole sequence composition is not as specific
as the local sequence environment in terms of determining the sign
of the stability change. Also in this case the correlation coefficient is
different from random.

The analysis of the SVM accuracy as a function of the
chemico-physical properties of the mutations indicates that the
protein stability changes involving charged/charged, polar/charged
and charged/apolar mutations score lower than those involving
apolar/apolar swaps (Table 3), and this suggests that for charged
and polar residues at the surface or for charged residues involved in
salt-bridges, more information than the local sequence environment
is necessary for a high predictive score.

The overall Q2 accuracy is computed as a function of the reliabil-
ity index (Rel). This identifies a relationship between the reliability
value and the predictor accuracy, as shown in Figure 1. The value
of the reliability index and its relationship to the prediction accuracy
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Fig. 1. Q2 accuracy of SVM-RBF as a function of the reliability index (Rel)
of the prediction [Equation (6)]. DB is the fraction of the data set with Rel
values higher or equal to a given threshold.
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Fig. 2. Regression between predicted and expected values of free energy
change upon mutation starting from the protein sequence [R = 0.62,
RMSE = 1.45 (0.422x − 0.515) Kcal/mol].

may help in selecting which mutations are more suited to increasing
or decreasing protein stability in a rational computer-aided protein
design even at the genomic level.

3.2 Predicting the free energy values of protein
stability change from sequence

In specific cases, not only the sign of the mutation but also the
exact value of the free energy stability change may be necessary for
selecting the mutation type. We have previously shown that coup-
ling machine learning with energy-based methods could provide an
excellent solution to this problem (Capriotti et al., 2004). However,
this is restricted to the small subset of proteins for which a 3D struc-
ture is available. Since the aim of this paper is to extend the prediction
of stability changes upon mutation to the sequence space, we also
implement a SVM that predicts the exact ��G values. This is done
using the ν-regression SVM with RBF kernel (libSVM).

In Figure 2 we show the regression between the predicted and
the expected ��G values. Predictions are obtained using a 20-fold
cross-validation. The R (regression) value is equal to 0.62 with a
RMSE of 1.45 Kcal/mol. It should be stressed that this correlation
is obtained by starting from the protein sequence and that to our
knowledge this is the first method capable of performing the task at
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Table 4. Prediction of disease-related mutations

Protein Mutation Effect Predicted Rel Experimental Ref.
stability change ��G (Kcal/mol)

Human prion
(PRIO_HUMAN)

P102L GSD Increase 2 0.2 ± 0.6 Apetri et al. (2004)
M129V Polymorphism Decrease 6 −0.3 ± 0.5 Liemann and Glockshuber (1999)
V180I GSD Decrease 2 −0.5 ± 0.4 Liemann and Glockshuber (1999)
T183A CJD Decrease 6 −4.6 ± 0.7 Liemann and Glockshuber (1999)
T190V Polymorphism Decrease 2 0.2 ± 0.6 Liemann and Glockshuber (1999)
F198S GSD Decrease 7 −2.5 ± 0.4 Liemann and Glockshuber (1999)
E200K CJD Decrease 5 −0.1 ± 0.6 Liemann and Glockshuber (1999)
R208H CJD Decrease 7 −1.4 ± 0.6 Liemann and Glockshuber (1999)
V210I CJD Decrease 2 −0.3 ± 0.6 Liemann and Glockshuber (1999)
Q217R GSD Increase 1 −2.1 ± 0.4 Liemann and Glockshuber (1999)
M166V Polymorphism Decrease 6 SC(1E1J) Calzolai et al. (2000)
S170N Polymorphism Increase 1 SC(1E1P) Calzolai et al. (2000)
R220K Polymorphism Decrease 7 SC(1FKC) Calzolai et al. (2000)

Transthyretin
(TTHY_HUMAN)

V50M Amyloidosis Decrease 6 −2.2 ± 2.4 Shnyrov et al. (2000)
L75P Amyloidosis Decrease 5 −1.5 ± 2.3 Shnyrov et al. (2000)
T139M Unclassified Decrease 0 −0.1 ± 2.8 Shnyrov et al. (2000)
T80A Amyloidosis Decrease 6 SC(1TSH) a
S97Y Amyloidosis Increase 2 SC(2TRY) a
Y134C Amyloidosis Increase 0 SC(1IIK) a
V142I Unclassified Decrease 2 SC(1TTR) a

GSD, Gerstmann–Straussler disease; CJD, Creutzfeldt–Jakob disease; Rel, reliability index (see Measure of Accuracy); SC, structural conformational changes determined by comparing
the native (1QLX, human prion protein; 1BM7, human transthyretin) with the mutated 3D structures (PDB codes are reported within parentheses); a, derived by comparison between
the native structure and the mutated as reported in the PDB files through the SWISSPROT links. Bold lettering indicate the subset of mutations in which the ��G values is
≥0.5 Kcal/mol.

hand at this level of efficiency. For this reason we suggest that our
approach can be successfully applied when protein structures are not
available and thermodynamic data on protein stability need to be
analyzed in terms of molecular properties.

3.3 Disease-related single nucleotide polymorphisms
and the prediction of protein stability changes

Evidence is accumulating that many disease-causing mutations exert
their effects by altering protein folding (Wang and Moult, 2001,
2003; Dobson, 2003; Selkoe, 2003). An interesting application of
our method is therefore the prediction of protein stability changes
when mutations are known to correlate to diseases.

In Table 4 the predicted thermodynamic data for 20 mutations
of the human prion protein and human transthyretin are shown and
either compared with the experimental ��G values, when available,
or related to conformational changes, when known with atomic res-
olution. The sign of the stability change is correctly predicted in all
cases but two, with a correlation coefficient of 0.42. On this blind
test the performance is similar to that on the training/testing set.

It is also interesting to note that the protein stability decrease upon
mutation correlates with maladies in 77% of the experimental data.
Moreover, if we focus only on the subset in which the ��G changes
are ≥0.5 Kcal/mol, all the mutations correspond to diseases. On this
subset of experimental data, our predictor fails only in one case to
assign the correct ��G sign. However, if we sort the predictions by

the reliability index value, all the predictions made with reliability
index >2 agree with the experimental data. The results of this test are
therefore in agreement with the general idea that defective protein
folding is one of the causes of human diseases and suggest also a
possible application of this predictor to correlate single nucleotide
polymorphisms and diseases related to protein instability.
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ABSTRACT 
Motivation: We are motivated by the fast-growing number of protein 
structures in the Protein Data Bank with necessary information for 
prediction of protein-protein interaction sites to develop methods for 
identification of residues participating in protein-protein interactions. 
We would like to compare conditional random fields (CRFs)-based 
method with conventional classification-based methods which omit 
the relation between two labels of neighboring residues to show the 
advantages of CRFs-based method in predicting protein-protein 
interaction sites. 
Results: The prediction of protein-protein interaction sites is solved 
as a sequential labeling problem by applying CRFs with features 
including protein sequence profile and residue accessible surface 
area. The CRFs-based method can achieve a comparable perform-
ance with state-of-the-art methods, when 1276 nonredundant het-
ero-complex protein chains are used as training and test set. Ex-
perimental result shows that CRFs-based method is a powerful and 
robust protein-protein interaction site prediction method and can be 
used to guide biologists to make specific experiments on proteins. 
Availability: http://www.insun.hit.edu.cn/~mhli/site_CRFs/index.html 
Contact: mhli@insun.hit.edu.cn 

1 INTRODUCTION  
Biological functions and processes are performed through the in-
teractions among proteins, RNA or DNA. It is of great significance 
for protein mimetic engineering, elucidation of molecular path-
ways and drug design to understand characteristics of protein inter-
faces (Lichtarge, et al., 2002; Sowa, et al., 2001; Zhou, 2004). 
Protein-protein interaction is an important factor for determining 
protein function (Letovsky and Kasif, 2003; Nabieva, et al., 2005). 
Furthermore, identification of interface residues can help the con-
struction of a structural model for a protein complex(Cyril 
Dominguez, 2003). 

The availability of more and more protein structures in the Pro-
tein Data Bank (PDB) (Berman, et al., 2000) makes prediction of 
protein-protein interaction sites possible. Machine learning meth-
ods, such as neural networks (ANN) (Chen and Zhou, 2005; Fa-
riselli, et al., 2002; Zhou and Shan, 2001) and support vector ma-
chines (SVM) (Bradford and Westhead, 2005; Chung, et al., 2006; 
Koike and Takagi, 2004; Res, et al., 2005) have been successfully 
applied in this field. These studies consider sequential, structural or 
evolutionary features such as amino acid residue composition 
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(Chen and Zhou, 2005; Chung, et al., 2006; Koike and Takagi, 
2004; Res, et al., 2005; Zhou and Shan, 2001), spatial neighboring 
residues (Wanga, et al., 2006; Zhou and Shan, 2001), accessible 
surface area (Koike and Takagi, 2004), structural conservation 
score (Chung, et al., 2006) and residue evolutionary information 
(Res, et al., 2005; Wanga, et al., 2006). Most of these methods 
focus on prediction of protein-protein interaction sites on surface 
of proteins with known structures (Koike and Takagi, 2004; Zhou 
and Shan, 2001). However, only protein local sequential informa-
tion is used in study of Ofran and Rost (2003). Res, et al. (2005) 
use protein sequential and evolutionary information to predict pro-
teins interaction sites without structural information. Recently, 
Liang, et al. (2006) present an empirical score function, which is a 
linear combination of energy score, interface propensity and resi-
due conservation score for prediction of protein binding sites.  

These traditional methods take protein-protein interaction pre-
diction as a classification task and separately study each residue, so 
one interface residue is identified at a time. One drawback of these 
methods is the relation between two labels (interface or noninter-
face) of neighboring residues is not taken into consideration. How-
ever, as a matter of fact, sequentially or spatially neighboring resi-
dues should have similar characters in forming interface. Chung, et 
al. (2006) noticed this relation and used the clustering as a post-
processing strategy to remove the isolated interface residues pre-
dicted by SVMs and include the noninterface residues surrounded 
by several predicted interface residues.  

In order to acquire the inter-relation information between 
neighboring residues, prediction of protein interaction sites was 
formalized as a sequence labeling task in our study. Sequence la-
beling tasks are very common tasks in natural language processing 
such as part-of-speech tagging (Lafferty, et al., 2001; Ratnaparkhi, 
1996), named-entity recognition (Chinchor, 1998), and information 
extraction (Freitag and McCallum, 2000). Recently, conditional 
random fields (CRFs)(Lafferty, et al., 2001; Sutton and McCallum, 
2006) are successfully applied to solve sequence labeling problems 
and are also proved their effectiveness in solving problems in bio-
informatics such as protein secondary structure prediction and 
protein fold recognition (Liu, et al., 2004; Liu, et al., 2005). The 
advantage of CRFs is that it can integrate both rich state features 
and transition features between label states. Furthermore, CRFs 
have advantages over traditional graphical models such as hidden 
Markov models (HMMs)(Rabiner, 1989) and maximum entropy 
Markov models (MEMMs) (Mccallum, et al., 2000). It is one of 
the outstanding methods used for labeling sequence data. In this 
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study, given a protein sequence with structural information, each 
residue needs to be labeled as an interface residue or noninterface 
residue.  

CRFs are efficient methods for labeling sequence data, and dif-
ferent from the classification methods such as SVMs and maxi-
mum entropy method(ME) (Rosenfeld, 1996).In this paper, we 
compared the performance of CRFs in predicting protein interac-
tion site with state-of-the-art methods, such as SVMs and ANN. 
CRFs can be used to label residues of the whole protein sequence, 
but only the residues on surface were chosen to compare with other 
methods. Basic features including sequence profile and accessible 
surface area of spatially neighboring residues were used for com-
parison of CRFs with other methods for performance. Experimen-
tal result shows that CRFs-based method is comparable with the 
conventional classification methods on 1276 nonredundant chains 
of hetero complexes selected from the PDB. 

2 MATERIAL AND METHODS 

2.1 Data set 
All x-ray diffraction protein structures which have multiple chains 
and resolution of less than 3.5 Å were extracted from the PDB 
(July, 2005) (Berman, et al., 2000). Protein chains shorter than 40 
residues were removed. For each structure, we selected chain pairs 
with more than 20 interfacial residues on each chain. A residue is 
considered to be an interface residue if the distance between any of 
its heavy atom and any heavy atom of its interacting chains is less 
than 5 Å (Chen and Zhou, 2005; Koike and Takagi, 2004; Zhou 
and Shan, 2001). For PDB structure with more than two chains, 
each chain was selected for at most one time. For protein chain that 
interacts with multiple partners, only one partner with the most 
interfacial residues was selected as its partner. Finally, a total of 
15264 chain pairs were selected. 

In order to get nonredundant protein chains of hetero complexes, 
we adopted the method of Chung et al.(2006). All these selected 
chains were compared using BLAST(McGinnis and Madden, 
2004). Two chains were assigned with the same cluster if (1) over 
90% of their sequences were aligned and (2) the sequence identity 
was equal or greater than 30%. All above chains were clustered in 
this way. One representative chain of each cluster was selected. 
Hetero complexes with longer chains were selected in this study. 
Two interacting protein chains were defined as homo complex if 
over 90% of them were aligned and the sequence identity over the 
aligned region was more than 95% (Chen and Zhou, 2005). Thus 
1276 chains (312858 residues) were selected as nonredundant pro-
tein chains of hetero complexes. 

The surface residues were defined using the criterion of at least 
15% solvent accessible surface area exposure to solvent (Chung, et 
al., 2006; Rost and Sander, 1994). The solvent accessible surface 
area (ASA) of each residue was calculated using the DSSP pro-
gram (Kabsch and Sander, 1983). A total of 200,482 residues 
(about 64.1%) were collected as surface residues from all these 
chains. Since a protein chain within a complex with more than one 
chain may form more than one interface. Within these interfaces, 
there is generally a main large interface while residues in other 
minor interfaces can be treated as interface or noninterface resi-
dues, or even excluded from data set. In our experiment, we con-
sider all these three cases and generated three types of data set 

(Type I, II, and III). Their statistical information is tabulated in 
Table 1. 

 

Fig. 1. Overview of CRFs-based protein interaction site prediction system 

Table 1.  Summary of three types of data sets 

Data type Chains Res. Surface res. Interface res. 

Type Ia 1276 312858 200482 56831 (28.3%) 
Type IIb 1276 312858 200482 74455 (37.1%) 
Type IIIc 1276 312858 183326 56831 (31.0%) 

aMinor interface as negetive examples. 
bMinor interface as positive examples. 
cExclude minor interface from training set. 

Surface residue sequence segments were collected. The surface 
residue sequence segment is sequential continuous residue segment 
which are all surface residues. Each residue within the segment 
was labeled as interface or noninterface residue. These segments 
were used to train and test CRFs. 

The fact that there are more noninterface residues than interface 
residues in the training set leads to higher precision and lower 
recall for many classifiers such as SVMs and ANN (Chen and 
Zhou, 2005; Chung, et al., 2006; Koike and Takagi, 2004). These 
researchers used trimmed data set, the ratio of positive and nega-
tive examples are set to about 1:1. To evaluate the robustness and 
performance of different methods, we conduct experiments on both 
complete and trimmed data sets of all above three data types. The 
left dashed-line rounded rectangle in Figure 1 illustrates the proc-
ess of data preparation. 

2.2 Conditional random fields used for labeling se-
quence data 

In order to predict protein-protein interaction sites, we address this 
problem as a sequence labeling task. Protein surface residues were 
extracted and the surface residue segments were treated as se-
quence data. Residues on surface segments were labeled as inter-
face or noninterface residues using CRFs. 
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Fig. 2. Structure of chain-structured CRFs, simple HMMs and ME 

Conditional random fields (CRFs) were proposed by Lafferty, et 
al. for labeling sequence data (Lafferty, et al., 2001). Given a se-
quence of observations X = (x1, x2, …, xn), we want to get the most 
probable label sequence Y = (y1, y2, …, yn), i.e. 

. CRFs are undirected graphical models (as 
opposed to directed graphical models such as HMMs) and the con-
ditional probability P(Y|X) is computed directly. Figure 2 shows 
the structures of CRFs, HMMs and ME.  Both CRFs and HMMs 
suit to label sequence, differing from the probability solution for-
mulation. HMMs obtain the target label sequence Y by maximiz-
ing the joint probability of X and Y (Rabiner, 1989), but HMM can 
not use long distance features which limits the broad application of 
this method. CRFs are exponential or log-linear models which can 
use any kind of features. By the fundamental theorem of random 
field(Lafferty, et al., 2001), the joint distribution over label se-
quence Y given X can be given by the following conditional prob-
ability: 

* arg max ( | )YY P Y= X

1
1( | ) exp( ( , , , ) ( , , ))
( ) j j i i j j i

i j i j
P Y X t y y x i s y x i

Z X
           (1) 

Where, 1  is a transition feature function of the entire 
observation sequence and the labels at position i and i-1 in the 
label sequence; 

( , , , )j i it y y x i−

( , , )j is y x i  is a state feature function of the label at 
position i and the observation sequence. The index j in tj and sj is 
feature serial number to represent different features. Parameters λj 
and µj correspond with feature tj and sj, respectively, and they are 
learned via maximizing the conditional likelihood of the training 
data. Z(X) is a normalization factor. More details about CRFs can 
be referred from Lafferty(2001). 

2.3 Prediction of protein-protein interaction sites 
based on CRFs 

Here, sequence segments on protein surface are labeled by CRFs. 
The label set for residues is L = {I, N}, where I represents the in-
terface residue and N represents the noninterface residue. Given a 
segment X = (x1, x2, …, xn), the most possible label sequence Y = 
(y1, y2, …, yn) (yi∈ L) is obtained using CRFs. 

2.4 Definition of features 
The features for CRFs include transition and state features. We 
define several types of state features based on common features 
most used by other researches. Two kinds of state features, spa-
tially neighboring residues profile and accessible surface area are 

taken as basic features for CRFs. Residue conservation is taken as 
an extended feature to test its effectiveness in CRFs. 

2.4.1. Transition feature Transition feature is defined for each label 
pair (y and y’ ∈ L) as follows: 

1
, ' 1

1 '
( , , , )

0
i i

y y i i

if y y and y y
t y y x i

otherwise
 

 

  
  

 

 
         (2) 

Where, yi-1 and yi are labels of residues at positions i-1 and i in the 
protein sequence x, respectively.  
2.4.2. Profile feature of spatially neighboring residues Spatially 
neighboring residues profile feature was taken from multiple se-
quence alignment obtained from three iterations of PSI-BLAST 
searching against NCBI nonredundant database (NR, April 2006 
release) under conditions E-value=0.001 and h=0.001 (Altschul, et 
al., 1997). For each labeled residue, its profile features were taken 
from profiles of 15 nearest spatially neighbor residues (including 
the labeled residue). The profile value x was scaled to the [0,1] 
range by using the following function (Kim and Park, 2003):  

0.0 5
( ) 0.5 0.1 5 5

1.0 5

if x
scale x x if x

if x

≤ −⎧
⎪= + − ≤ ≤⎨
⎪ ≥⎩

               (3) 

The spatially neighboring residue profile feature is defined for 
each label-amino pair (y ∈ L and aa ∈ amino acid alphabet) as: 

,

( ( , ))
( , , )

0
k ipro

y aa i k

scale PSSM x aa if y y
s y x i

otherwise
 

  
 

      (4) 

Where,  is the element of position-specific scoring 
matrix for amino acid aa at position k in protein sequence. x

( , )kPSSM x aa
k is 

from the spatially neighboring residues list of xi. 
2.4.3. ASA feature Accessible surface area (ASA) feature repre-
sents the relative accessible surface area (scaled by the nominal 
maximum area of each residue). For convenience, we use ASA to 
represent the relative accessible surface area of residues. 

( )
( , , )

0
k iASA

y i k

ASA x if y y
s y x i

otherwise
  

  
 

                    (5) 
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Where, ASA of each residue is calculated using DSSP program 
(Kabsch and Sander, 1983). xk is from the spatially neighboring 
residues list of residue xi. 
2.4.4. Residue conservation feature Residue conservation feature 
represents the degree of evolutionary conservation at each residue 
position and was obtained from the conservation score in the Con-
Surf-HSSP database (Glaser, et al., 2005). This score is based on 
the relative entropy and correlates with the functional importance 
of position. According to the conservation score, the residues were 
classified into nine categories of conservation (from grade 1 to 
grade 9). Residue conservation feature is expressed by the conser-
vation grade divided by 10: 

( ) /10
( , , )

0
k icon

y i k

grade x if y y
s y x i

otherwise
  

  
 

             (6) 

2.4.5. Summary of state feature set The right dashed-line rounded 
rectangle in Figure 1 illustrates the process of feature extraction. 
Table 2 gives the feature type and corresponding dimensions. 

2.5 Implementation of conditional random fields 
FlexCRFs is a conditional random field toolkit for segmenting and 
labeling sequence data (Phan and Nguyen, 2005). The current ver-
sion of FlexCRFs can not be used to deal with continuous real 
value features, so we modified it to solve this problem. In this 
study, we adopted the first-order Markov CRFs. The parameter 
init_lambda_val was set to 0.05 and other parameters were set by 
default. Figure 1 illustrates the whole implementation of our pro-
tein interaction labeling system based on CRFs. 

3 RESULTS AND DISCUSSION 

3.1 Cross-validation and scoring 
The performance of each method is measured using three-fold 
cross-validation. The whole data set (hetero-complex chains) was 
randomly divided into three subsets with equal number of chains. 
Each method was trained and tested three times with three different 
training and test sets. For each time, two subsets were used as 
training data and the remaining subset was used as test data.  

All methods are measured according to the evaluation of residue 
labeling (or classification) based on the following quantities: 
• TP is the number of true positives which are residues correctly 

classified as interface residues; 
• TN is the number of true negatives which are residues correctly 

classified as noninterface residues; 
• FP is the number of false positives which are noninterface resi-

dues incorrectly classified as interface residues; 
• FN is the number of false negatives which are interface residues 

incorrectly classified as noninterface residues. 
Then we used the following measures to evaluate the labeling 

(and classification) performance: 

TPPrecision=
TP+FP

                                    (7) 

TPRecall=
TP+FN

                                        (8) 

2 Precision RecallF1=
Precision+Recall
× ×                              (9) 

TP+TNAccuracy=
TP+TN+FP+FN

                         (10) 

Correlation coefficient
TP TN FP FN

(TP FN)(TP FP)(TN FP)(TN FN)

=
× − ×

+ + + +
             (11) 

Table 2.  Summary of state feature set 

Feature type Dimension 

Profile 1~300 (20*15) 
ASA 301~315 
Conservation 316~330 

Precision, recall F1 are all used to measure the performance for 
labeling or classifying interface residues, while accuracy is to 
measure the performance for labeling or classifying the whole test 
data set. Correlation coefficient (CC) is to measure the correlation 
between predictions and actual test data. 

3.2 Performance of CRFs versus other classification 
methods 

Support vector machines (SVMs), neural network (ANN) and 
maximum entropy model (ME) are selected to compare with our 
method. All of them are discriminative classification methods. 
SVMs and ANN are state-of-the-art methods for predicting pro-
tein-protein interaction sites (Chen and Zhou, 2005; Chung, et al., 
2006; Fariselli, et al., 2002; Koike and Takagi, 2004; Res, et al., 
2005; Zhou and Shan, 2001) and CRFs are extension of ME 
(Lafferty, et al., 2001; Sutton and McCallum, 2006). LIBSVM 
(Chang and Lin, 2001) was used as the SVM implementation with 
radial basis function as kernel. The values of γ and regularization 
parameter C were set to be 0.1 and 10, respectively. Neural Net-
work Toolbox in Matlab was used as ANN implementation and a 
feed-forward, back-propagation neural networks was used (Chen 
and Zhou, 2005). The neural network contained an input layer with 
21×15 nodes, a hidden layer with 20 nodes, and an output layer 
with two nodes. ME implementation of Zhang was used and can be 
downloaded freely from 
http://homepages.inf.ed.ac.uk/s0450736/maxent_toolkit.html. 

First, we tested these methods on basic feature set: profile of 
spatially neighboring residues and ASA feature. We tested them on 
six data sets, and the evaluation results are tabulated in Table 3. 
Among three complete data sets, CRFs perform best according to 
F1-measure, which shows that CRFs can obtain better trade-off  
between precision and recall automatically. Other methods suffer 
from the unbalanced training data greatly and they get higher pre-
cision and lower recall on complete data sets, which agrees with 
result of Chen and Zhou (2005). CRFs-based method is more ro-
bust with respect to different ratio between positive and negative 
examples of training set. 
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Table 3. Performance of CRFs versus other classification methods on all data sets using basic featuresa

Data set Method Precision (random)g Recall (random) h F1-measure Accuracy CC 

SVMs -i - - - - 
ANN 0.590 (0.257) 0.061 (0.016) 0.110  0.750  0.126  
ME 0.522 (0.257) 0.257 (0.065) 0.344  0.751  0.232  

Completeb

Type Id

CRFs 0.471 (0.257) 0.403 (0.103) 0.434 0.733  0.262 
SVMs 0.412 (0.255) 0.596 (0.152) 0.487  0.680  0.275  
ANN 0.350 (0.257) 0.566 (0.144) 0.432  0.621  0.182  
ME 0.363 (0.257) 0.622 (0.158) 0.459  0.626  0.219  

Trimedc

Type I 
CRFs 0.364 (0.257) 0.566 (0.144) 0.443  0.637  0.203  
SVMs 0.698 (0.335) 0.309 (0.104) 0.429 0.724 0.321 
ANN 0.618 (0.335) 0.259 (0.087) 0.365 0.698 0.242 
ME 0.599 (0.335) 0.363 (0.122) 0.452 0.705 0.283 

Complete 
Type IIe

CRFs 0.594 (0.335) 0.415 (0.139) 0.488  0.709  0.303  
SVMs 0.538 (0.335) 0.627 (0.210) 0.579 0.695 0.344 
ANN 0.439 (0.335) 0.638 (0.214) 0.520 0.606 0.215 
ME 0.475 (0.335) 0.651 (0.218) 0.550 0.643 0.274 

Trimed 
Type II 

CRFs 0.536 (0.335) 0.595 (0.199) 0.564 0.692  0.328 
SVMs 0.577 (0.277) 0.312 (0.086) 0.405 0.746 0.282 
ANN 0.631 (0.277) 0.136 (0.038) 0.224  0.739  0.200  
ME 0.577 (0.277) 0.312 (0.086) 0.405  0.746  0.282  

Complete 
Type IIIf

CRFs 0.578 (0.277) 0.377 (0.105) 0.457  0.751  0.316 
SVMs 0.488 (0.277) 0.615 (0.170) 0.544 0.714 0.345 
ANN 0.412 (0.277) 0.610 (0.169) 0.492  0.651  0.252 
ME 0.416 (0.277) 0.641 (0.177) 0.504 0.651  0.267 

Trimed 
Type III 

CRFs 0.435 (0.277) 0.627 (0.174) 0.513 0.671  0.287 

aBasic features including spatial neighboring residue profiles and ASA. 
bAll data in training set are used to train these methods. 
cTraining set obtained by randomly removing some noninterface residues are used to train these methods. There are about equal amount of positive and negative examples in trim 
data set. 
dMinor interface as negetive examples (Type I). 
eMinor interface as positive examples (Type II). 
fExclude minor interface from training set (Type III). 
gValues in parentheses are randomly predicted values. The precision of random prediction is calculated as: the total number of interaction sites residues/the total number of residues. 
hValues in parentheses are randomly predicted values. The recall of random prediction is calculated as: the total number of predicted residues as interaction sites by each 
method/the total number of residues. 
iSVMs can’t predict any interaction site. 

Among three trimed data sets, the performance of CRFs is next 
to the best performance obtained by SVMs method according to 
F1-measure and CC. Removing some non-interfacial residues from 
training set (in trimed data set) reduces the performance of CRFs, 
since these removed residues still contain useful information for 
predicting interaction sites. We will discuss this phenomenon in 
the following section. 

Both CRFs and ME are exponential models based on maximum 
entropy principle. From the result, we can notice that the CRFs 
outperform ME greatly in most data sets, which shows that CRFs 
method are more suitable for labeling protein interaction sites than 
ME method. The performance of ANN is worst according to our 
experiment. 

3.3 The effect of different ratio of positive and nega-
tive examples for CRFs and SVMs 

We generated a series of training sets by randomly removing dif-
ferent number of negative examples from the original Complete 
Type I data set. The evaluation result of F1-measure and CC 
changing with the ratio of positive and negative examples is shown 
in Figure 3.  We can see that the performance of CRFs is stable 
when the ratio of Pos/Neg is between 0.3 and 0.7 and the CRFs 

achieve the best performance when Pos/Neg is about 0.4. It means 
that CRFs can obtain the best performance when only very few 
negative examples are removed. When the ratio of Pos/Neg is 
above 0.7, the (CC) performance of CRFs will decline. SVMs can 
not obtain any interaction sites when the Pos/Neg ratio is below 
0.4. So the effect of the Pos/Neg ratio for SVMs is more serious 
than it is for CRFs.  This experiment has been done only on Type I 
data set, while results on other two data sets may be different. 

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1
-0.05
0.00
0.05
0.10
0.15
0.20
0.25
0.30
0.35
0.40
0.45
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0.55

  

 

Pos/Neg

 CRFs F1
 CRFs CC
 SVMs F1
 SVMs CC

 
Fig. 3.  CRFs and SVMs performance changing curves with different ratio 
of Pos/Neg. Pos/Neg is the ratio between positive and negative examples in 
training set.
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3.4 Some predicted examples by CRFs and SVMs 

     

(a)                                                                          (b)                                                                        (c) 

Fig. 4. Predicted interface residues (red color) for deleted in conserved region of Rad21/Rec8 like protein (Kleisin; PDB code 1W1W:E) identified by (a) 
CRFs and (c) SVMs. (b) The actual interface residues. The binding partner is the RecF/RecN/SMC N terminal domain (blue).  

     

(a)                                                                          (b)                                                                        (c) 

Fig. 5. Predicted interface residues (red color) for 30S ribosomal subunit S6 (PDB code 1FJG:F) identified by (a) CRFs and (c) SVMs. (b) The actual inter-
face residues. The binding partner is 30S ribosomal subunit S18 (blue). The residues within the green circle in (c) are far away from the binding site. 

     

(a)                                                                          (b)                                                                        (c) 

Fig. 6. Predicted interface residues (red color) for Streptococcal pyrogenic enterotoxin C (SpeC) (PDB code 1KTK:A) identified by (a) CRFs and (c) SVMs. 
(b) The actual interface residues. The binding partner is Human T cell receptor beta chain (blue). 

We give some examples that are predicted by SVMs and CRFs 
trained on trimed Type I data set. The first example is the SC 
SMC1HD:SCC1-C complex (Haering C.H., et al. 2004). The Kle-
isin is the conserved region of Rad21/Rec8 like protein which has 
22 residues located on the interface with its partner according to 
the above definition of interaction residue [Figure 4(b)]. The CRFs 

predict 27 residues to be interface which covers 20 interfacial resi-
dues (recall: 91%, precision: 74%) [Figure 4(a)]. The SVMs pre-
dict 21 residues to be interface which covers 13 interfacial residues 
(recall: 59%, precision: 62%) [Figure 4(c)]. We can see that most 
of the false positives from SVMs locate on outside of the actual 
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interface, i.e. the green cycle in Figure 4(c). CRFs can successfully 
distinguish interface and noninterface residues for this protein. 

The second example is complex of the ribosomal subunit 30S, a 
complex of 20 polypeptide chains with a 1522 nucleotide long 16S 
RNA (Carter, et al., 2000). The S6 chain is in our data set and the 
interface between S6 and S18 was studied by us. The prediction 
results are shown in Figure 5. The interface residues of S6 (binding 
with S18) centralize in its hollow [Figure 5(b)]. This interface 
region is accurately identified by CRFs covering about 86% of the 
actual binding site with a precision of 73% [Figure 5(a)]. The pre-
diction result by SVMs covers only 68% of the actual binding sites 
with a precision of 56%, including a error region far away from the 
binding site i.e. residues within the green circle of Figure 5(c). 

The last example given by us is complex of sreptococcal pyro-
genic enterotoxin C (SpeC) with a human T cell receptor beta 
chain (Sundberg, E.J., et al., 2002). There are 17 residues located 
on the interface[Figure 6(b)]. CRFs can label the majority these 
residues with coverage of 65% [Figure 6(a)], while SVMs only 
correctly label 4 interface residues with coverage of only 
23.5%[Figure 6(c)]. Clearly, it is difficult to characterize the inter-
facial feature by SVMs.  

3.5 Test CRFs on extended feature 
We add residue conservation features to CRFs method which is 
also trained on Type I data set. These features are obtained from 
conservation score in the ConSurf-HSSP database (Glaser, et al., 
2005), which are different from that of Chung (2006) and Res 
(2005). Experimental result is tabulated in Table 4, from which we 
can see that the value of CC of CRFs-2 on two data types all de-
scend. According to our experimental result, better performance 
can not be obtained by adding these features to CRFs. 

Table 4. Performance of CRFs using basic and extended features 

Type Precision Recall F1 Accuracy CC 

Complete 0.516 0.304  0.383  0.750  0.252  
Trim 0.376 0.510 0.433  0.659  0.202  

4 CONCLUSION AND FUTURE WORK 
Protein-protein interaction sites prediction is tackled as a sequence 
labeling problem using conditional random fields which is differ-
ent from conventional classification based methods. Features used 
for conditional random fields include sequence profile and residue 
accessible surface area of spatially neighboring residues. Compara-
tive experiments of CRFs-based method and other classification-
based methods including SVMs, ANN, and ME on 1276 nonre-
dundant chains of hetero complexes show that CRFs-based method 
achieves the best performance on complete data sets. On the 
trimmed data sets, the performance of CRFs is comparable with 
state-of-the-art methods, such as ANN and SVMs. CRFs method is 
more robust than conventional classification methods when using 
data sets with different ratio of positive and negative examples. 
Our study indicates the feasibility of using CRFs to predict protein-
protein interaction sites and guides specific experiments for biolo-
gists. 

In our experiment, the residue conservation feature did not con-
tribute to the performance of CRFs. It shows that simply adding 
this feature to CRFs is not suitable for this task. Choosing proper 
features is a challenging work and we will investigate more effec-
tive features in the future. Information of binding protein chains 
will also be considered in our future work.  
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Abstract
Background: Peptidases are proteolytic enzymes responsible for fundamental cellular activities in
all organisms. Apparently about 2–5% of the genes encode for peptidases, irrespectively of the
organism source. The basic peptidase function is "protein digestion" and this can be potentially
dangerous in living organisms when it is not strictly controlled by specific inhibitors. In genome
annotation a basic question is to predict gene function. Here we describe a computational approach
that can filter peptidases and their inhibitors out of a given proteome. Furthermore and as an added
value to MEROPS, a specific database for peptidases already available in the public domain, our
method can predict whether a pair of peptidase/inhibitor can interact, eventually listing all possible
predicted ligands (peptidases and/or inhibitors).

Results: We show that by adopting a decision-tree approach the accuracy of PROSITE and
HMMER in detecting separately the four major peptidase types (Serine, Aspartic, Cysteine and
Metallo- Peptidase) and their inhibitors among a non redundant set of globular proteins can be
improved by some percentage points with respect to that obtained with each method separately.
More importantly, our method can then predict pairs of peptidases and interacting inhibitors,
scoring a joint global accuracy of 99% with coverage for the positive cases (peptidase/inhibitor)
close to 100% and a correlation coefficient of 0.91%. In this task the decision-tree approach
outperforms the single methods.

Conclusion: The decision-tree can reliably classify protein sequences as peptidases or inhibitors,
belonging to a certain class, and can provide a comprehensive list of possible interacting pairs of
peptidase/inhibitor. This information can help the design of experiments to detect interacting
peptidase/inhibitor complexes and can speed up the selection of possible interacting candidates,
without searching for them separately and manually combining the obtained results. A web server
specifically developed for annotating peptidases and their inhibitors (HIPPIE) is available at http://
gpcr.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/hippie/pred_hippie.cgi
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Background
Peptidases (proteases) are proteolytic enzymes essential
for the life of all organisms. The relevance of peptidases is
proved by the fact that 2–5% of all genes encode for pepti-
dases and/or their homologs irrespectively of the organ-
ism source [1]. In the SwissProt database [2] about 18% of
sequences are annotated as "undergoing proteolytic
processing", and there are over 550 known and putative
peptidases in the human genome. It is also worth noticing
that more than 10% of the human peptidases are under
investigation as drug targets [3]. Proteases are responsible
for a number of fundamental cellular activities, such as
protein turnover and defense against pathogenic organ-
isms. Since the basic protease function is "protein diges-
tion", these proteins would be potentially dangerous in
living organisms, if not fully controlled. This is one of the
major reasons for the presence of their natural inhibitors
inside the cell. All peptidases catalyze the same reaction,
namely the hydrolysis of a peptide bond, but they are
selective for the position of the substrate and also for the
amino acid residues close to the bond that undergoes
hydrolysis [4,5]. There are different classes of peptidases
identified by the catalytic group involved in the hydrolysis
of the peptide bond. However the majority of the pepti-
dases can be assigned to one of the following four func-
tional classes:

• Serine Peptidase

• Aspartic Peptidase

• Cysteine Peptidase

• Metallopeptidase

In the serine and cysteine types the catalytic nucleophile
can be the reactive group of the amino acid side chain, a
hydroxyl group (serine peptidase) or a sulfhydryl group
(cysteine peptidase). In aspartic and metallopeptidases
the nucleophile is commonly "an activated water mole-
cule". In aspartic peptidases the side chains of aspartic res-
idues directly bind the water molecule. In
metallopeptidases one or two metal ions hold the water
molecule in place and charged amino acid side chains are
ligands for the metal ions. The metal may be zinc, cobalt
or manganese, and a single metal ion is usually bound by
three amino acid ligands [3]. Among the different ways to
control their activity, the most important is through the
interactions of the protein with other proteins, namely
naturally occurring peptidase inhibitors. Peptidase inhib-
itors can or cannot be specific for a certain group of cata-
lytic reactions. In general there are two kinds of
interactions between peptidases and their inhibitors: the
first one is an irreversible process of "trapping", leading to
a stable peptidase-inhibitor complex; the second one is a

reversible process in which there is a tight binding reac-
tion without any chemical bond formation [4,6-8]. A shift
of interest towards the mode of interaction of protein
inhibitors with their targets is due to the possibility of
designing new synthetic inhibitors. The research is driven
by the many potential applications in medicine, agricul-
ture and biotechnology.

In the last years, an invaluable source of information
about proteases and their inhibitors has been made avail-
able through the MEROPS database [9], so that it is possi-
ble to search for known peptidase sequences (or
structures) or peptidase-inhibitor sequences (or struc-
tures). Exploiting this source, in this paper we address the
problem of relating a peptidase sequence (or inhibitor)
with sequences that can putatively but reliably inhibit it
(or proteases that can be inhibited by it). To this aim we
implemented a method that first and reliably discrimi-
nates whether a given sequence is a peptidase or a pepti-
dase-inhibitor, and afterwards gives a list of its putative
interacting ligands (proteases/inhibitors). Our method
provides answers to the following questions:

1) Given a pair of sequences, are they a pair of protease
and inhibitor that can interact?

2) Given a protease (or inhibitor), can we predict the list
of the proteins in a defined database that can inhibit (or
be inhibited by) the query protein?

3) Given a proteome, can we compute the list of pepti-
dases and their relative inhibitors for each protease class?

Results and discussion
Testing PROSITE and HMMER-Pfam capability of 
detecting MEROPS peptidases and inhibitors
The first step of our analysis is to evaluate the performance
of PROSITE [10] on data sets of proteases and inhibitors,
as derived from MEROPS [1,3,4,9]. Our method focuses
on the four major classes of peptidases and their inhibi-
tors as identified by the catalytic group involved in the
hydrolysis of the peptide bond: Serine, Aspartic, Cysteine
and Metallo- peptidases. In MEROPS there are annota-
tions for 38 peptidase patterns and 20 inhibitor patterns.
We adopted peptidases and inhibitors as annotated in
MEROPS as the positive class (2793 peptidases and 1209
inhibitors). The negative counterpart was taken from
PAPIA [11], and comprises non-inhibitor and non-pepti-
dase non homologue sequences (2091 sequences) (see
"Data sets" section). We start by running PROSITE on the
PAPIA+MEROPS data sets. PROSITE can or cannot find a
correct match. If a known inhibitor (peptidase) sequence
is matched by a PROSITE inhibitor (peptidase) pattern we
count it as a True Positive (TP), otherwise it is labeled as a
False Negative (FN). Conversely, PAPIA sequences having
Page 2 of 8
(page number not for citation purposes)



BMC Bioinformatics 2007, 8(Suppl 1):S3 http://www.biomedcentral.com/1471-2105/8/S1/S3
a match with a PROSITE inhibitor (peptidase) pattern are
False Positives (FP); otherwise they are True Negatives
(TN).

In Table 1 the results obtained by filtering the PROSITE
and the PAPIA+MEROPS data sets are listed. It is worth
noticing that the PROSITE pattern search produces almost
zero False Positives on the MEROPS+PAPIA data set,
although with a significant number of False Negatives.
This indicates that the method has a quite high specificity,
but low coverage. In other words, a match has a high like-
lihood to be a true positive (high specificity); however due
to the low coverage (61%, Table 1), still a non-match label
may indicate a false negative (with a likelihood of 14%
and 34% for inhibitors and peptidases, respectively).

In Table 2 we report the same type of analysis using
HMMER-Pfam [12]. From the results it is evident that on
average this method outperforms PROSITE. Our finding is
in agreement with early observations indicating that Pfam
is a better detection method than PROSITE [13]. We find
that Pfam is more balanced than PROSITE, although with
a slightly lower specificity (Table 1, 2).

The decision-tree method
The high level of PROSITE specificity prompted us to
combine this pattern matching procedure with HMMER-
Pfam by adopting a decision-tree method in order to take
advantage of the features of both approaches (as
described in Methods and shown in Figure 1). The results
of the combined approach (as depicted into the flow chart
of Figure 1) are then listed in Table 3. It appears that the
overall performance is slightly improved over HMMER-
Pfam alone. This is so particularly when the coverage of
the positive class (Q [pos]) is considered.

Detection of possible protease-inhibitor interacting pairs
The most relevant issue addressed by this paper is the
measure of the detection accuracy of possible peptidase-
inhibitor interacting pairs. The idea is to address ques-
tions related to the putative peptidase/inhibitor interac-
tion (or combined discriminative efficacy). In order to test
the combined accuracy of our decision-tree with respect to
the PROSITE and HMMER-Pfam methods, we have taken
all the possible sequence combinations of our selected
data set, namely peptidase/inhibitor, peptidase/PAPIA,
inhibitor/PAPIA, peptidase/peptidase, inhibitor/inhibi-
tor, PAPIA/PAPIA, excluding the self-combinations (a
sequence against itself). By adopting this procedure we
ended up with 18,559,278 pairs that were scored as
described below.

We divided MEROPS peptidase sequences in four classes
according to their biological activity: Aspartic (A),
Cysteine (C), Metallo (M) and Serine (S) peptidases. We
labeled the inhibitors in the same way, with the exception
that one more class is present for them, labeled as U; this
set clusters all the inhibitors that are able to inhibit to
some extent all types of peptidases (the so called Univer-
sal inhibitors).

Among the 18,559,278 possible pairs only those pairs
pertaining to proteases and inhibitors of the same class
are counted as members of the positive class (amounting
only to 7 % of all possible pairs). All the remaining pairs
are labeled as negative examples. On this data set we
tested PROSITE, HMMER-Pfam and the combined deci-
sion-tree (Figure 2). We also tested the reverse decision-
tree in which HMMER and PROSITE are swapped (alter-
native combinations are equivalent). In Table 4 it is
shown that despite of the fact that the overall accuracy
(Q2) is very high for all methods, the decision-tree out-
performs all the others as the increased values of all scor-
ing indexes indicate. Actually, the decision-tree approach

Table 2: HMMER-Pfam discriminating capability towards MEROPS proteases and inhibitors For definition see Scoring indexes.

Data sets Q2 Q [pos] Q [neg] P [pos] P [neg] C

MEROPS (proteases)/PAPIA(sequences) 0.94 0.93 0.98 0.98 0.92 0.91
MEROPS (inhibitors)/PAPIA (sequences) 0.93 0.83 0.99 0.98 0.91 0.85

For definition see Scoring indexes

Table 1: PROSITE discriminating capability towards MEROPS proteases and inhibitors.

Data sets Q2 Q [pos] Q [neg] P [pos] P [neg] C

MEROPS (proteases)/PAPIA(sequences) 0.78 0.61 1 1 0.66 0.63
MEROPS (inhibitors)/PAPIA (sequences) 0.90 0.73 1 1 0.86 0.79

For definition see Scoring indexes
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shows the highest coverage and accuracy for both the
peptidase-inhibitor interacting class and the negative set.
It is also worth noticing that the correlation coefficient
(C), that indicates the displacement from the random pre-
diction, is very high for the decision-tree and it outper-
forms the second best method (HMMER) of 9 percentage
points, with a false positive rate close to 0 (100-Q
[neg]x100). This finding indicates that the decision-tree
method can successfully be adopted to predict pairs of
interacting peptidase/inhibitor, in order to sort out the
subsets of possible interacting pairs of interest.

Annotating peptidases and their inhibitors in Human and 
Mouse genomes
We applied the decision-tree method scored above to per-
form a large-scale genome annotation of peptidases and
corresponding inhibitors of the Human and Mouse pro-
teomes. We retrieved all known coding sequences and
novel peptides from Ensembl35 [November 2005] [14].
The Human proteome consists of 33,869 sequences; the

Mouse proteome contains 36,471 sequences. The deci-
sion- tree method is compared with PROSITE and
HMMER-Pfam in singling out peptidases and inhibitors
(Table 5 and 6, respectively). The predictive performance
of the decision-tree method in predicting putative pairs of
peptidase/inhibitor for each major class of both pro-
teomes is reported in Table 7. Our results corroborate the
view that among peptidases, the Aspartic class is less pop-
ulated than the other three and this is so in both pro-
teomes. For inhibitors, the less populated classes are
Aspartic, Cysteine and Universal.

Web server
In order to facilitate the user's search for protease/inhibi-
tor interactions, we implemented a very simple web inter-
face that exploits our developed decision-tree system. In
practice it is possible to paste a sequence and the system
checks whether that sequence is a protease or an inhibitor
candidate. If the decision-tree returns a positive answer
the server will provide the putative class among the four
and the list of all possible known inhibitors (or proteases
that might be inhibited by the query sequence). Further-
more, the web server furnishes also the corresponding lists
of possible ENSEMBL protease-codes (or inhibitor-codes)
of the Human and Mouse proteomes that belong to the
predicted class of proteins and that can interact with the
query sequence.

The server is available at [15].

Conclusion
In this paper we developed a decision-tree based method
that exploits the features of PROSITE and HMMER-Pfam
in annotating peptidases and inhibitors and that is capa-
ble of correctly and reliably predict whether a given pepti-
dase can or cannot interact with an inhibitor. The
decision-tree discriminates peptidases or inhibitors with a
score as high as 96% (97%) of correct predictions,
improving both the coverage and the specificity of the
positive class (pairs peptidase/inhibitor of the same class
and pairs peptidase/Universal inhibitor) over PROSITE
and HMMER-Pfam. Furthermore the decision-tree
method is capable of predicting if a given protein pair is a
pair of protease and inhibitor that can interact. This task
can help in sorting out and speeding up the selection of
possible interacting partners. Given a protease or an
inhibitor the decision-tree method computes the list of

Table 3: Decision-Tree discriminating capability towards MEROPS proteases and inhibitors.

Data sets Q2 Q [pos] Q [neg] P [pos] P [neg] C

MEROPS (proteases)/PAPIA(sequences) 0.96 0.93 1 1 0.91 0.92
MEROPS (inhibitors)/PAPIA (sequences) 0.97 0.94 0.99 0.99 0.97 0.95

For definition see Scoring indexes

Flow-chart of the decision-tree method for the detection of peptidases and inhibitorsFigure 1
Flow-chart of the decision-tree method for the detection of 
peptidases and inhibitors.
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Flow-chart of the decision-tree method for the detection of possible peptidases/inhibitors interacting pairsFigure 2
Flow-chart of the decision-tree method for the detection of possible peptidases/inhibitors interacting pairs. Each of the two 
input sequences is searched against Prosite and, in case of negative answer, against HMMER-Pfam. In both cases, when there is 
a match, the decision-tree method checks for the presence of multiple matches (patterns or models respectively). If there is a 
match, the method gives a positive answer for each sequence and only the peptidase and inhibitor sequences of the same class 
K (A, C, M, S, U) are classifed as possible interacting pairs.
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the proteins in a defined database that can inhibit or that
can be inhibited by the query protein. Finally, given a pro-
teome the system provides the lists of peptidases and their
relative inhibitors for each discriminated class.

Methods
The data sets
MEROPS database, hosted at the Sanger Institute [1,3,4],
is the main resource of information on peptidases and
their natural and synthetic inhibitors [9]. In this paper we
refer to the 7.10 Merops release (22/07/2005) that con-
tains 30909 peptidase sequences (including homologs)
and 3690 inhibitor sequences (including homologs). We
downloaded all data with the exclusion of sequences
unassigned to any family. We then ended up with a set
that contains chains of 167 protease families and 52
inhibitors families. We retained only the most abundant
MEROPS functional classes: Serine, Aspartic, Cysteine and
Metallo- peptidases.

From the MEROPS database we removed all sequences
belonging to Threonin and Glutamic classes and the
sequences of unknown catalytic type because for these
groups no natural inhibitors are known. Our final pepti-
dase set contains 2793 protein sequences. We also filtered
out the inhibitor data set removing the family sequences
that have an auto-inhibitory peptide at the N-terminus.
Actually, these are peptidases with self-inhibitory peptides
(I09 and I29 families). The inhibitor data set contains
1209 protein sequences. These two data sets represent the
positive examples class for our classification method.

As a negative data set we have taken a non-redundant set
of representative protein structures, of known function
and not including peptidases and their inhibitors. This set
was extracted from PAPIA (PArallel Protein Information
Analysis system) [11]. The final PAPIA-derived set consists
of 2091 protein chains.

The decision-tree method
In order to predict if pairs of peptidase and inhibitor
belong to the same class, we developed a system that per-
forms two consecutive tasks: 1) extracts protease and
inhibitor sequences from a given data set; 2) tests if they
are compatible (if the inhibitor can interact with the pro-
tease). In order to solve this problem, we implemented a
decision-tree method that processes the information
obtained from PROSITE [10] and HMMER-Pfam [12,13]
and detects if a query sequence could be annotated as
peptidase or inhibitor. We selected PROSITE and Pfam
since they are highly reliable methods for a classification
task (see results).

PROSITE is a database of protein families and domains. It
consists of biologically significant sites, patterns and pro-
files that help to reliably identify to which known protein
family (if any) a new sequence belongs. We scanned all
the data set against the PROSITE database (release 26/04/
2005) with the "ps_scan" tool. Since we are interested in
the detection of the presence/absence of patterns in the
sequences, we used ps_scan for this task. We also set the
options of skipping profiles and frequently matching pat-
terns (unspecific) [10].

Table 5: Detection of proteases and inhibitors in the Human proteome.

Peptidases Inhibitors

A C M S TOT A C M S U TOT

Prosite 40 171 192 227 630 0 45 4 147 24 220
Pfam 164 575 626 698 2063 10 67 1099 446 52 1674
Decision-tree 183 600 654 735 2172 10 81 1099 501 68 1759

The different classes discriminated are: A = Aspartic-peptidase or inhibitor; C = Cysteine-peptidase or inhibitor; M = Metallo-peptidase or inhibitor; 
S = Serine-peptidase or inhibitor; U = Universal family of inhibitors.

Table 4: Scoring the detection of possible protease-inhibitor interactions with different methods.

Methods Q2 Q [pos] Q [neg] P [pos] P [neg] C

Prosite 0.96 0.44 1 1 0.96 0.67
Hmm-Pfam 0.97 0.82 0.99 0.84 0.98 0.82
Decision-Tree 0.99 0.89 1 0.95 0.99 0.91
Reverse Decision-
Tree

0.90 0.82 0.99 0.84 0.99 0.80

For definition of the statistical indexes see Scoring indexes
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Pfam is a large collection of multiple sequence alignments
and hidden Markov models covering many common pro-
tein domains and families [12]. Pfam is a database con-
sisting of two parts, the first is the curated part of Pfam-A
containing over 7,973 protein families, and the second is
Pfam-B automatically generated for a more comprehen-
sive coverage of known proteins. We downloaded a copy
of the Pfam database (22/08/2005) and we used the
HMMER package to search our protein sequence data set
against the Pfam-A models. The Pfam library contains all
local Pfam-A HMMs in a HMMER searchable format. We
run the "hmmpfam" program to search for matches to a
query sequence and the Pfam model of interest. The Pfam
models annotated in MEROPS specific for our classes are
145, and 36 for proteases and inhibitors, respectively. If a
sequence matches more than one model we consider the
model with highest score and lowest e-value as the best.

The basic engine is described in the flow-chart of Figure 1,
where for a given input sequence, we first look for
PROSITE matching, and then in case of negative answer,
we proceed using a profile-HMM scanning (HMMER-
Pfam). From Figure 1, it is clear that if a PROSITE match
is found, no more search is carried out. This works only if
the first method has a high specificity (even when the sen-
sitivity is low).

In order to predict whether a pair of sequences can be a
peptidase and an inhibitor of the same class we run the
decision-tree twice: first with the PROSITE and Pfam

parameters relative to the peptidase search, and second
adopting the model and the regular expressions corre-
sponding to the inhibitors.

Scoring indexes
All the results are evaluated using the following measures
of efficiency. The fraction of correctly predicted residues
is:

Q2 = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

where TP and TN, FP and FN are respectively: the number
of true positives, true negatives, false positives and false
negatives.

The correlation coefficient is defined as:

cor = [TP*TN - FP * FN]/D

where D is the normalization factor

D = [(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)]1/2

The coverage or the sensitivity for the positive and nega-
tive classes is defined as:

Q[pos] = TP/[TP+FN]

Q[neg] = TN/[TN+FP]

Table 7: Detection of peptidase/inhibitor pairs in the Human and Mouse proteomes.

Proteome AA CC MM SS AU CU MU SU TOTAL

Human 1830 48600 718746 368235 12444 40800 44472 49980 1285107 
(0.2 %)*

Mouse 3488 60333 802125 350591 15260 46410 49910 48790 1376907 
(0.2%)*

AA = Aspartic peptidase/Aspartic peptidase inhibitor pairs; CC = Cysteine peptidase/Cysteine peptidase inhibitor pairs; MM = Metallo-peptidase/
Metallo-peptidase inhibitor pairs; SS = Serine peptidase/Serine peptidase inhibitor pairs; AU = Aspartic peptidase/Universal peptidase inhibitor pairs; 
CU = Cysteine peptidase/Universal peptidase inhibitor pairs; MU = Metallo-peptidase/Universal peptidase inhibitor pairs; SU = Serine peptidase/
Universal peptidase inhibitor pairs.
* percentage of all the possible sequence pairs (573.537.646 and 665.048.685, for Human and Mouse genomes, respectively)

Table 6: Detection of proteases and inhibitors in the Mouse proteome.

Method Peptidases Inhibitors

A C M S TOT A C M S U TOT

Prosite 96 181 234 242 753 0 59 4 171 21 255
Pfam 202 636 650 658 2146 16 84 1125 453 64 1742
Decision-tree 218 663 713 697 2291 16 91 1125 503 70 1805

For labels see Table 5.
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The probability of correct predictions (accuracy or specif-
icity) is computed as:

P[pos] = TP/[TP+FP]

P[neg] = TN/[TN+FN]
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Appendice  A  

 

 

Pe r  po te r  va lu ta re  l ' e f f i c i enza  d i  un  metodo  p red i t t ivo ,  o  

conf ron ta r lo  ad  a l t r i  e s i s t en t i ,  è  necessa r io  in t rodur re  uno  (o  p iù )  

ind ic i  che  fo rn i scano  una  misura  quan t i t a t iva  de l l e  capac i t à  d i  

genera l i zzaz ione .  La  p iù  sempl ice  mi sura  de l l a  capac i t à  p red i t t iva  

è  da ta  da l l a  f r az ione  de l l e  p red iz ion i  co r re t t e  to ta l i  r i spe t to  

a l l ' i n t e ro  numero  d i  r i spos t e  poss ib i l i .  Se  n  è  i l  numero  d i  c l a s s i  

d i sc r imina te  da l  p red i t to re  (ne i  cas i  e samina t i  in  ques ta  t e s i  n=2) ,  

N  è  i l  numero  to ta le  d i  e sempi  osse rva t i  e  p i  (ve r i  pos i t iv i  e  ve r i  

nega t iv i )è  i l  numero  d i  e sempi  cor re t t amente  p rede t t i  ne l l a  c l a s se  

i  s i  de f in i sce :  

 

 ∑
=

=
N

i

i
n N

p
Q

1
        (A.1)  

La  A.1  pe r  due  so le  c l ass i  (+  e  - )  l a  poss iamo sc r ive re  anche :  

 

 Q 2 =(TP+TN)/ (TP+TN+FP+FN)     (A .2)  

 

Dove  TP  sono  i  ve r i  pos i t iv i ,  TN i  ve r i  nega t iv i ,  FP  i  f a l s i  

pos i t iv i  ed  FN i  f a l s i  nega t iv i  

Gl i  ind ic i  Q i ,  de t t i  anche  “coverage” ,  ind icano  l a  f r az ione  d i  

p red iz ion i  co r re t t e  pe r  c i a scun  t ipo  d i  c l a sse .  Ind icando  con  N  i l  

numero  d i  e sempi  osse rva t i  e  con  u i  i l  numero  d i  e sempi  

so t toprede t t i  ne l l a  c l a sse  i  (ovvero  i  FN per  l a  c l asse  +  ed  i  FP  

pe r  l a  c l a s se  -  ) :  

 

 
ii

ii
i up

p
N
p

Q
+

==        (A.3)  

Oppure :  

 Q[+]=TP/ (TP+FN)  e  Q[ - ]=TN/(TN+FP)  
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Per  quan to  mol to  comunemente  usa t i  Q n  e  Q i  ,  e s s i  non  

t engono  in  cons ide raz ione  l e  sovrappred iz ion i  e  possono  esse re  

a f fe t t i  da l l ' abbondanza  re l a t iva  de l l e  c l a s s i  ne l  da ta  base .  Pe rc iò  

un  ind ice  p iù  s ign i f i ca t ivo  è  i l  coe f f i c i en te  d i  co r re laz ione  

(Mat thews ,  1975) :  

 

 1/2
iiiiiiii

iiii

)]o  (n )u  (n )o  (p )u  [(p
)ou - n(p

++++
=iCorr    (A .4)  

 

dove  n i   è  i l  numero  d i  e sempi  che  non  appar tenendo  a l l a  

c l asse  i  sono  s t a t i  co r re t t amente  assegna t i  ad  a l t r e  c l ass i  ed  o i   è  

i l  numero  d i  e sempi  sovraprede t t i  ne l l a  c l a sse  i .  Ques to  

coef f i c i en te  a s sume i  va lo r i  ne l l ' i n t e rva l lo  [ -1 ,1 ] ;  1  ind ica  l a  

p red iz ione  comple tamente  cor re t t a ,  men t re  0  ind ica  una  

p red iz ione  non  mig l io re  d i  que l l a  ca sua le .  Poss iamo r i sc r ive re  i l  

coe f f i c i en te  d i  co r re laz ione  come:  

 

1/2FN)]  (TN FP)  (TN FP)  (TP FN) [(TP
FN)FP - TN(TP

+⋅+⋅+⋅+
⋅⋅

=Corr   (A .5 )  

 

 

Un  a l t ro  ind ice  u t i l i zza to  pe r  t ene re  con to  de l l e  

sovrapred iz ion i  è  l a  p robab i l i t à  de l l e  p red iz ion i  co r re t t e  (o  

accura tezza  de l l a  c l asse  i ) :  

 

 
ii

i
i op

p
P

+
=         (A.6)  

Oppure  :  

 P [+ ]=TP/ (TP+FP) ,  P [ - ]=TN/(TN+FN)  
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Un’a l t r a  misura  s t andard  è  r appresen ta ta  da l l a  cu rva  ROC 

(Rece ive r  Opera t ing  Charac te r i s t i c ) .  La  ROC  è  un  g ra f i co  de l  

t a s so  de i  ve r i  pos i t iv i  (TPR= Q( i ) )  in  funz ione  de l  t a s so  d i  fa l s i  

pos i t iv i  (FPR= 1-  P ( i ) ) .   

 

In f ine ,  è  mol to  impor tan te  assegnare  uno  score  d i  

a t t end ib i l i t à  ad  ogn i  p red iz ione ,  ca lco la to  come:   

 

RI ( i )=10*abs (O( i ) - t )*w( i )      (A.7)  

 

Dove  O( i )  è  i l  va lo re  de l l ’ou tpu t  de l l a  c lasse  i ,  t  è  l a  sog l i a  

d i  dec iz ione  pe r  l ’ a ssegnaz ione  ad  una  de l l a  due  c lass i  ( t=0.5)  e  

w( i )  è  i l  peso  de l l a  c l asse  i  (pe r  ognuna  de l l e  due  c lass i  i l  peso  è  

pa r i  a  0 .5 )  
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