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Introducción

La caracterización de las proteínas bacterianas de 
superficie es un paso importante en la identificación 
de dianas vacunales, esto se debe a que las proteínas 
expuestas son la capa más externa de las bacterias y 
están en contacto físico directo con el hospedero y su 
sistema inmune. Las proteínas integrales de membrana 
(PIM) se dividen en dos clases estructurales, alfa-hélice 
(AMPs) y barriles-beta transmembrana (BBTMs). 

Los BBTMs están embebidos en la membrana externa 
de las bacterias, mitocondrias y cloroplastos. Realizan 
funciones críticas y tienen un gran potencial para 
emplearse en vacunas o en el desarrollo de fármacos. 
Como ejemplos que demuestran el impacto de las 
proteínas barril-beta tanto en la medicina humana, 
como en la veterinaria, se encuentran la proteína CctA 

de Clostridium chauvoei (1), el antígeno protector 
contra la toxina del ántrax (PA) (2), la P28 y la OMP-1F 
de Ehrlichia chaffeensis (3), la PsrP de Streptococcus 
pneumoniae (4), la AatB de la Escherichia coli 
patógena en aves (APEC) DE205 (5) y el TPRC/D 
(Tp0117/131), un trímero de formación de poros de 
Treponema pallidum (6). Estos estudios en los que se 
demostró la localización en la superficie bacteriana así 
como su participación en los mecanismos de virulencia 
de los microorganismos, hacen que los BBTMs sean 
importantes blancos vacunales (1, 7-9).

Existen diferentes métodos para predecir las PIM. 
Como consecuencia de la relativa simplicidad de las 
estructuras AMPs, la predicción de las mismas es precisa 
y confiable. Sin embargo, la predicción de BBTMs 
representa un reto más difícil debido a su naturaleza 
críptica.
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Las proteínas de tipo barril-beta desempeñan un importante papel tanto en medicina humana como veterinaria. Su 
localización en la superficie bacteriana y su participación en los mecanismos de virulencia de los patógenos, hacen 
que se hayan convertido en un interesante blanco en los estudios de búsqueda de candidatos vacunales. Freeman y 
Wimley desarrollaron un algoritmo de predicción basado en las propiedades físico-químicas de proteínas barriles beta 
transmembrana (BBTMs). Basado en el mismo y utilizando Grails, se implementó una aplicación web. Este sistema 
(Beta Predictor), procesa hasta 10.000 proteínas, con un tiempo de respuesta aproximado de 0,019 s por proteína de 
500 residuos y permite un análisis gráfico para cada proteína. La aplicación se evaluó con un conjunto de validación 
de 535 proteínas no redundantes, 102 BBTMs y 433 no-BBTMs. Se calculó la sensibilidad, especificidad, coeficiente 
de correlación de Matthews, valor predictivo positivo y la exactitud, siendo estos 85,29%, 95,15%, 78,72%, 80,56% 
y 93,27%, respectivamente. El rendimiento de este sistema se comparó con el de los predictores de BBTMs, BOMP y 
TMBHunt y se utilizó el mismo conjunto de validación. Se obtuvieron los siguientes resultados en el orden anterior: 
76,47%, 99,31%, 83,05%, 96,30% y 94,95% para el BOMP y 78,43%, 92,38%, 67,90%, 70,17% y 89,78% para 
el TMBHunt. El predictor BOMP superó al Beta Predictor, pero este último mostró mejor comportamiento que el 
TMBHunt.
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Existen diferentes enfoques en la predicción de la hebras 
trans-membrana y de la topología TM de las BBTMs. 
Algunos se basan en el estudio de las propiedades 
fisicoquímicas de las hebras β, tales como hidrofobicidad 
y anfipaticidad, otros en análisis estadísticos que se 
basan en la composición de aminoácidos de estructuras 
conocidas, y otros en técnicas de aprendizaje de máquina 
como predictores de redes neurales (NN), máquinas de 
soporte vectorial (SVM), modelos ocultos de Markov 
(HMMs), y las redes bayesianas.

Un estudio de evaluación y comparación de métodos 
basados en HMM que se realizó recientemente demostró 
que estos métodos superan a los basados en otros tipos 
de aprendizaje de máquina (10). La determinación de a 
cuál de estos programas se le puede asignar un mayor 
valor de confianza se obstaculiza por utilizar diferentes 
conjuntos de datos para la evaluación de cada uno de 
ellos. Recientemente, Freeman y Wimley desarrollaron 
un algoritmo de predicción basado en las propiedades 
físico-químicas de las BBTMs (11). Según los autores, 
la precisión es comparable a la de la predicción de 
AMPs.

Los objetivos de este trabajo son implementar el nuevo 
algoritmo desarrollado por Freeman-Wimley y crear 
una base de datos confiable de proteínas BBTMs y no 
BBTMs con el fin de comparar el desempeño de esta 
metodología con el BOMP y el TMB-Hunt, dos de los 
programas informáticos para la predicción de BBTMs, 
más precisos que existen   .

Materiales y Métodos

Marco de trabajo Grails

Grails: marco de trabajo para aplicaciones web de código 
abierto, el cual utiliza el lenguaje de programación.
Groovy: marco de trabajo de alta productividad que 
sigue el paradigma de código por convención, provee 
un ambiente de desarrollo autónomo, oculta muchos de 
los detalles de configuración para el desarrollador.
Grails: se diseñó de acuerdo al patrón de arquitectura de 
programa MVC (modelo Vista Controlador).
Grails: 2.2.4 se eligió después de una comparación 
entre diferentes marcos de trabajo y sus características 
(Tabla 1).

Peso Criterio Struts 2
Spring

MVC
JSF Tapestry Stripes GWT Grails Rails Flex Vaadin Lift

10 Productividad del 
desarrollador 5,00 5,00 5,00 10,00 5,00 10,00 10,00 10,00 0,00 10,00 5,00

5 Curva de 
aprendizaje 5,00 5,00 2,50 2,50 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 2,50

5 Estado del 
proyecto 2,50 5,00 5,00 2,50 2,50 5,00 5,00 5,00 2,50 5,00 5,00

5 Disponibilidad del 
desarrollador 2,50 5,00 5,00 5,00 2,50 5,00 2,50 5,00 5,00 2,50 0,00

5 Ajax 2,50 5,00 2,50 2,50 2,50 5,00 2,50 2,50 2,50 5,00 5,00
5 Plugins o Add-Ons 2,50 0,00 5,00 2,50 0,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 2,50
10 Escalabilidad 10,00 10,00 5,00 5,00 10,00 10,00 5,00 5,00 5,00 5,00 10,00
10 Pruebas 10,00 10,00 5,00 10,00 10,00 5,00 10,00 10,00 0,00 5,00 5,00
5 Validación 5,00 5,00 2,50 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 2,50

10 Múltiples 
lenguajes 5,00 5,00 10,00 10,00 10,00 0,00 10,00 0,00 0,00 10,00 0,00

10
Calidad de la 
documentación/
tutoriale

s 5,00 10,00 5,00 5,00 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00

10 Soporte REST 
(cliente y servidor) 5,00 10,00 0,00 5,00 5,00 5,00 10,00 10,00 5,00 5,00 5,00

10 Soporte móvil/
iPhone 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00 5,00 10,00 10,00

100 Peso Total 70 85 62,5 75 77,5 80 90 82,5 50 82,5 62,5

Tabla 1. Comparación de los marcos de trabajo Web en Java.
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Herramientas de desarrollo

Se utilizó NetBeans 6.9 como ambiente de desarrollo 
integrado (IDE) de código abierto. Es una herramienta 
que se diseñó para que los desarrolladores, escriban, 
compilen, examinen y ejecuten programas. Está escrito 
en Java, pero se puede utilizar para programar en otros 
lenguajes de programación. También posee numerosos 
módulos y es un producto libre y sin restricciones (12).

La base de datos se construyó utilizando MySQL 5.0.45 
como sistema de administración de bases de datos 
relacionales (RDBMS) de código abierto, que provee 
acceso multiusuario a numerosas bases de datos. El 
modelo de datos está compuesto por 5 tablas (Fig. 1) que 
se relacionan con las clases identificadas en la lógica del 
negocio (Fig. 2). En la tabla user se almacenan los datos 
de cada usuario que complete el proceso de registro en 

Fig. 1. Diagrama del modelo de datos.

Fig. 2. Diagrama de dominio de clases.
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el sistema. La identificación de datos de cada solicitud 
de procesamiento que realizan los usuarios se almacena 
en la tabla request. La información relacionada con 
cada proteoma, así como las proteínas que contienen los 
mismos, se almacenan en las tablas proteome y protein 
respectivamente. Cuando la solicitud se procesa, los 
resultados se almacenan en la tabla result.

Algoritmo

El algoritmo de predicción BBTMs que se utilizó se 
basó en el método de Freeman y Wimley (11).

Diagrama de clases

Se crearon nueve clases de dominio, las cuales 
corresponden a las principales entidades de negocio 
identificadas (Fig. 2). Cada clase permite el pleno acceso 
a la tabla de la base de datos correspondiente.

Construcción del conjunto (set) de validación

Se construyó un set de validación con proteínas cuya 
estructura se confirmó en el Protein Data Bank (PDB), 
disponible en: http://www.rcsb.org/pdb/home/home.
do. Se generaron dos subconjuntos: el set de validación 
positivo y el negativo. Para la creación del set de 
validación positivo se eligieron proteínas con estructura 
BBTM conocida; el otro conjunto se construyó con 
proteínas que no poseían estructura BBTMs. El set de 
validación positivo se creó inicialmente con secuencias 
de proteínas bacterianas de 24 superfamilias de barriles-
beta transmembrana a partir de la base de datos 
Orientations of Proteins in Membrane (OPM), la cual 
se encuentra disponible en: (http://opm.phar.umich.
edu/). Además se incluyeron otros BBTMs diferentes 
con estructura resuelta. Estas últimas BBTMs surgieron 
como resultado de una extensa búsqueda actualizada en 
las bases de datos de los principales predictores BBTMs 
de la web.

El set de validación negativo se extrajo del PDB de 
proteínas transmembrana (PDBTM), disponible en: 
http://pdbtm.enzim.hu/, al filtrar todas las secuencias de 
proteínas que fueran barril-beta. Todas las secuencias de 
ambos conjuntos con una identidad  > 50% se filtraron con 
la herramienta BlastClust disponible en: http://toolkit.
tuebingen.mpg.de/blastclust, para evitar la existencia 
de secuencias redundantes. El filtrado de secuencias 
restantes se refinó aún más por la exclusión de las 
proteínas que estuvieran fuera del rango entre 60 y 4000 
residuos de longitud, para cumplir con las restricciones 
de longitud de cadena del algoritmo de predicción de 
Freeman-Wimley.

Evaluación del desempeño

Para la evaluación del desempeño del Beta Predictor, 
se construyó una curva del tipo Receiver Operating 
Characteristic (ROC). Las curvas ROC son herramientas 
útiles para evaluar clasificadores en aplicaciones de 
bioinformáticas (13).

Comparación con otros predictores BBTM

Con el objetivo de seleccionar los programas con los 
cuales comparar el Beta Predictor para evaluar su 
desempeño, se realizó una búsqueda de predictores 
BBTMs que permitieran procesar gran cantidad de 
proteínas, incluso, proteomas enteros. Así el sistema 
implementado se comparó mediante el cálculo 
de algunos parámetros tales como: sensibilidad, 
especificidad, coeficiente de correlación de Matthews 
(MCC), precisión y valor predictivo positivo (VPP), 
con el BOMP disponible en: http://services.cbu.uib.
no/tools/bomp (14) y la versión de escritorio del TMB- 
Hunt (15, 16).

Estos parámetros se calcularon según las fórmulas que 
aparecen en la Figura 3.

Fig. 3. Ecuaciones y variables de los parámetros evaluados en 
la comparación con otros predictores BBTM. VP: verdaderos 
positivos predichos; VN: verdaderos negativos predichos;   
FP: falsos positivos predichos; FN: falsos negativos predichos.
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Resultados y Discusión

Set de validación

El set de validación quedó compuesto por 535 proteínas 
no redundantes, 102 conocidas como BBTMs (set de 
validación positivo) y 433 proteínas no BBTMs (set de 
validación negativo).

El set positivo se construyó principalmente con 
moléculas que se obtuvieron de la base de datos OMP, 
con el fin de garantizar la naturaleza barril-beta de la 
estructura de estas proteínas.  OMP incluye todas las 
estructuras experimentales únicas. Además, el conjunto 
se inspeccionó de forma manual mediante una búsqueda 
en el PDB.

Debido a la incorporación periódica de nuevas 
estructuras resueltas en el PDB, este set puede mejorarse 
en el futuro para una mejor evaluación del rendimiento 
del programa.

Evaluación del desempeño

El Beta Predictor es capaz de procesar desde una 
secuencia de proteína hasta un proteoma predicho 
completo (hasta 10.000 proteínas) con un tiempo 
de respuesta de alrededor de 0,019 segundos por 
proteína de 500 residuos, permite el análisis gráfico 
de las predicciones para cada proteína. Además, la 

implementación de un proceso sincronizado permite 
el análisis de muchas solicitudes por usuario al mismo 
tiempo.

Luego de los cálculos requeridos por el algoritmo, 
la aplicación proporciona el acceso a los resultados 
globales, incluye la lista ordenada de las proteínas, 
clasificándolas en positivas y negativas según su grado 
beta barrel (beta- barrel score) (Fig. 4). La interfaz de 
usuario resultante permite paginar, filtrar y clasificar 
según los requisitos del usuario. Además, se proporciona 
la posibilidad de exportar los resultados a los formatos 
FASTA y XLS.

Adicionalmente, la solución permite el acceso a los 
resultados para cada proteína por separado. En todos 
los casos se pueden revisar los gráficos dinámicos, 
los residuos de interés y los valores de cadena-beta y 
horquilla-beta.

Los gráficos ROC muestran el rendimiento de un 
método de clasificación binaria con salida ordinal 
continua o discreta. Este tipo de gráfico muestra la 
sensibilidad (proporción de observaciones positivas 
clasificadas correctamente) y especificidad (proporción 
de observaciones negativas clasificadas correctamente) 
en la medida en que el umbral de salida se desplaza 
sobre todo el rango de valores posibles. Las curvas 
ROC no dependen de las probabilidades de clase, lo que 

Fig. 4. Vista de la ventana principal de los resultados generales que genera el Beta Predictor. Incluye la lista de proteínas ordenadas, 
que las clasificadas en positivas o negativas según beta-barrel score, así como accesos para editar las características de cada una, 
y diferentes opciones para salvar los resultados en formatos FASTA y XLS.

Agüero-Fernández JA., et al. VacciMonitor 2015;24(2):71-78
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facilita su interpretación y comparación entre diferentes 
conjuntos de datos (13). Originalmente se crearon para 
la detección de señales de radar y luego se aplicaron a la 
psicología y campos médicos (radiología).

En la actualidad se utilizan en la toma de decisiones 
médicas, bioinformática, minería de datos y 
aprendizaje automático, la evaluación del rendimiento 
de biomarcadores o la comparación de métodos de 
calificación. En el contexto ROC, el área bajo la curva 
(AUC) mide el rendimiento de un clasificador y se 
aplica con frecuencia para la comparación de métodos. 
Un valor de AUC alto significa una mejor clasificación.

El AUC se calculó para el Beta Predictor teniendo en 
cuenta el set de validación construido. El valor obtenido 
fue de 0,93, que clasifica como muy bueno entre las 

categorías que se asignaron al rendimiento de los 
programas (13). Además, se calculó el valor de corte, 
obteniendo 90,39 para un 3% de falsos positivos (Fig. 
5). Las proteínas cuyo beta barrel score es mayor o igual 
a este valor, se consideran TMMBs.

Para continuar la evaluación del rendimiento del 
sistema, se calcularon algunos parámetros: sensibilidad, 
especificidad, valor de predicción positivo (VPP), la 
exactitud y el coeficiente de correlación de Matthews 
(CCM) (Tabla 2).

Comparación con otros predictores BBTM

El rendimiento del Beta Predictor, en comparación 
con los predictores disponibles BOMP y TMB-
Hunt, se evaluó utilizando el set de validación que 
se elaboró como se describió previamente (Tabla 2). 

Fig. 5. Curva ROC.

VP FN VN FP Sensibilidad Especificidad CCM VPP Exactitud
Beta 
predictor 87 15 412 21 0,85294118 0,95150115 0,78725084 0,80555556 0,93271028

BOMP 78 24 430 3 0,76470588 0,99307159 0,83045344 0,96296296 0,94953271

TMB-Hunt 81 21 404 29 0,79411765 0,9330254 0,70676183 0,73636364 0,90654206

VP–verdaderos positivos predichos; FN-falsos negativos predichos; VN-verdaderos negativos predichos; FP-falsos positivos 
predichos; MCC- coeficiente de correlación de Matthews y VPP-valor predictivo positivo.

Tabla 2. Comparación de rendimiento de Beta Predictor, el BOMP y el TMB-Hunt

Agüero-Fernández JA., et al. VacciMonitor 2015;24(2):71-78
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Estos programas permiten procesar proteomas enteros 
similar al Beta Predictor. El BOMP es un programa que 
combina la primera versión del algoritmo de Wimley, un 
reconocimiento de patrones del extremo C-terminal y 
un filtro final para limitar el número de falsos positivos. 
Se basa en el algoritmo del vecino k-más cercano (k-
NN) (14). El TMB-Hunt, utiliza un algoritmo de k-NN 
modificado para clasificar las secuencias de proteínas 
como BBTM o no BBTM sobre la base de la composición 
de aminoácidos de toda la secuencia (15,16).

El rendimiento del Beta Predictor fue superior al del 
TMB-Hunt, pero inferior al del programa BOMP (con 
la excepción de la sensibilidad). 

Esto se debió a los dos análisis adicionales que lleva 
a cabo el BOMP: el reconocimiento de patrones del 
extremo C-terminal y la eliminación de falsos positivos, 
el cual se realiza mediante el procedimiento de filtrado 
final de los valores de abundancia de aminoácidos 
relativos, para discriminar resultados positivos de 
negativos (14). 

Los resultados de este estudio fueron objetivos y 
confiables ya que todos los programas se evaluaron 
mediante el mismo set de datos. El Beta Predictor puede 
ofrecer un mejor rendimiento entre todos los programas 
disponibles para la predicción de BBTMs. 

La adición del reconocimiento de patrones del extremo 
C-terminal y el filtro para limitar el número de falsos 
positivos, en el programa Beta Predictor, a diferencia 
del BOMP, podría permitir la utilización de  la última 
versión del algoritmo de Freeman-Wimley, mostrando 
resultados superiores a cualquier otro algoritmo 
publicado previamente para distinguir BBTMs de otras 
proteínas (11).

La proteínas barriles-beta tienen potencial para 
emplearse en vacunas o componentes de vacunas como 
algunas proteínas de Mannheimia haemolytica (9), la 
Omp87 de Pasteurella multocida serogrupo B:2 (7) 
y la BmaA de la cepa altamente patógénica Nagasaki 
(serovar 5) de Haemophilus parasuis (17). 

En muchos casos, las BBTMs interactúan con las 
células del sistema inmune del huésped y se pueden 
considerar como patrones moleculares asociados a 
patógenos (PAMP) debido a su capacidad para señalizar 
por la vía de las moléculas receptoras de tipo Toll y 
otros receptores de reconocimiento de patrones (18). Un 
ejemplo de esto es la familia OmpA de Escherichia coli 
(8).

Conclusiones

El algoritmo de Freeman-Wimley se implementó en un 
programa de código abierto altamente eficiente y flexible. 
La construcción de un set de validación de alta calidad 
permitió determinar, con un alto nivel de confianza, que 
el programa tiene un comportamiento superior a TMB-
Hunt. Aunque su rendimiento fue inferior al del BOMP, 
si se implementan los cambios descritos previamente, 
el nuevo algoritmo podría transformar el sistema que se 
evaluó en el mejor programa de predicción de BBTMs en 
proteomas completos, entre los existentes y disponibles 
en la actualidad.

Además el Beta Predictor se puede utilizar como parte 
de algoritmos de predicción que tengan como objetivo 
la identificación de proteínas bacterianas expuestas en 
la superficie de estos microorganismos. Recientemente 
se probó con éxito en una aplicación web para la 
identificación in silico de posibles candidatos a vacunas 
bacterianas que se desarrolla en estos momentos en el 
Centro de Sanidad Agropecuaria (CENSA, Cuba) (19).
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Implementation of Freeman-Wimley prediction algorithm in a web-based application for in 
silico identification of beta-barrel membrane proteins
Abstract

Beta-barrel type proteins play an important role in both, human and veterinary medicine. In particular, 
their localization on the bacterial surface, and their involvement in virulence mechanisms of pathogens, 
have turned them into an interesting target in studies to search for vaccine candidates. Recently, Freeman 
and Wimley developed a prediction algorithm based on the physicochemical properties of transmembrane 
beta-barrels proteins (TMBBs). Based on that algorithm, and using Grails, a web-based application was 
implemented. This system, named Beta Predictor, is capable of processing from one protein sequence to 
complete predicted proteomes up to 10000 proteins with a runtime of about 0.019 seconds per 500-residue 
protein, and it allows graphical analyses for each protein. The application was evaluated with a validation 
set of 535 non-redundant proteins, 102 TMBBs and 433 non-TMBBs. The sensitivity, specificity, Matthews 
correlation coefficient, positive predictive value and accuracy were calculated, being 85.29%, 95.15%, 
78.72%, 80.56% and 93.27%, respectively. The performance of this system was compared with TMBBs 
predictors, BOMP and TMBHunt, using the same validation set. Taking into account the order mentioned 
above, the following results were obtained: 76.47%, 99.31%, 83.05%, 96.30% and 94.95% for BOMP, and 
78.43%, 92.38%, 67.90%, 70.17% and 89.78% for TMBHunt. Beta Predictor was outperformed by BOMP 
but the latter showed better behavior than TMBHunt.

Keywords: membrane proteins, beta-barrels, in silico, vaccine.
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