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Resumen de la tesis que presenta Karen Guerrero Vazquez como requisito parcial para
la obtencidén del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la computacion .

Aprendizaje de maquina para la identificacion de péptidos inductores de

autofagia.
Resumen aprobado por:
Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. Gabriel del Rio Guerra
Codirector de tesis Codirector de tesis

La autofagia es un proceso celular involucrado en diversas patologias como el can-
cer, enfermedades neurodegenerativas, infecciosas, autoinmunes, entre otras. Sin em-
bargo, se conoce poco sobre los mecanismos de la autofagia. Para estudiar la autofagia
con fines terapéuticos, es necesario inducir de forma especifica este mecanismo sin
alterar el sistema del organismo estudiado mediante moléculas pequefias como lo son
los péptidos. El uso de péptidos como inductores de autofagia permite especificidad
en la ruta metabdlica objetivo . Técnicas de aprendizaje de maquina han sido utiliza-
das para predecir secuencias de péptidos antimicrobianos (AMPs) y penetradores de
células (CPPs), convirtiéndolas en una opcién atractiva para la identificacién de nuevos
péptidos inductores de autofagia (AIPs). Sin embargo, la cantidad de AIPs conocidos
no es suficiente para entrenar un modelo de clasifiacién. Afortunadamente, existe una
alternativa que se basa en la hipétesis de que los AMPs que son CPPs a la vez, son AlPs.
Por tanto, prediciendo un péptido como AMP y posteriormente como CPP, se tendria
un posible AIP. Aunque tanto la prediccion de AMPs como de CPPs ha sido abordada
desde hace mas de una década, Unicamente los modelos que abordan a los AMPs han
alcanzado especificidades del 90 %, mientras que los de CPPs necesitan de una mejora
mayor para obtener resultados confiables para la prediccién de AIPs. En este trabajo
se determiné que una deficiencia importante de los predictores de CPP de la literatura
tiene que ver con los conjuntos de datos empleados, particularmente con los datos
de casos negativos. Ademas, se encontraron un total de 175 potenciales AlIPs prove-
nientes de proteomas de mamiferos. Finalmente, a pesar de que los los experimentos
in vitro permitieron observar diferencias significativas en algunos AMCPPs respecto
controles de autofagia basal e inducida, es necesario realizar mas experimentos que
aporten evidencia a lo encontrado en este trabajo.

Palabras clave: Evaluacion de predictores, Conjuntos de datos, Autofagia,
Péptido antimicrobiano, Péptido penetrador de células



Abstract of the thesis presented by Karen Guerrero Vazquez as a partial requirement
to obtain the Master of Science degree in Computer science .

Machine learning for autophagy-inductors peptides identification.

Abstract approved by:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. Gabriel del Rio Guerra

Thesis Co-Director Thesis Co-Director

Autophagy is an essential cellular process for eukaryotic life. it is involved in various
pathologies such as cancer, neurodegenerative, infectious, autoimmune, chronic de-
generative and inflammatory diseases. However, little is known about the autophagy
mechanisms, making clear the need to study this cellular process. In order to apply au-
tophagy for therapeutic purposes it is necessary to specifically induce this mechanism.
The use of peptides to induce autophagy allows a high specificity in the target meta-
bolic pathway with minor influence on other processes. Previously, machine learning
techniqgues have been used to predict sequences of antimicrobial peptides (AMP) and
cell penetrating (CPP), making them an attractive option for the identification of new
autophagy inductor peptides (AIP). However, the number of known AlPs is insufficient
to establish a learning model that identifies them. Fortunately, there is an alternati-
ve based on the hypothesis that AMPs that are CPP at the same time, are AIP. This
means that predicting a peptide as AMP and subsequently as CPP, then this peptibe
could be a candidate for an AIP. Even though the prediction of AMPs and CPPs have
been addressed for more than a decade and models that deal with AMPs have achie-
ved specificities of 90 %, CPP models have focused only on sensitivity. To address the
related problems and to search for new AIPs, three approaches were followed during
this work; a) a comparison between state-of-the-art CPP predictors; b) a classification
of peptides by their activities as AMPs and CPPs in mammalian proteomes of high,
medium and low longevity from an in silico proteolysis and a subsequent homology
search with autophagy-related proteins and c) in vitro experiments over AMP that are
also CPP (AMCPPs) to identify their activity as AIPs. This work identified as an im-
portant deficiency of the literature’s CPPs predictors their datasets, particularly their
negative datasets. In addition, a total of 175 potential AIPs were found in the analy-
zed mammals” proteomes. Finally, although significant differences were observed in
some AMCPPs regarding baseline and induced autophagy controls, more experiments
are needed to support the results found here.

Keywords: Predictor-evaluator, datasets, autophagy, antimicrobial peptide,
cell-penetrating peptide



Dedicatoria

A todo aquel que con un simple acto de bon-
dad hace de este un lugar mejor, en espe-
cial a mi madre y hermanos que hicieron con

amor y guia me permiten seguir luchando

para aportar mi parte.



Agradecimientos

No existe forma en la que pueda agradecer suficiente a las personas que el dia
de hoy permitieron que estas palabras se plasmen en papel. Pero no puedo irme sin
reconocer a aquellos que cargaron con papeles importantes tanto en este proyecto

como en mi trayectoria.

Este trabajo no pudo haber sido sin mis directores de tesis el Dr. Carlos Alberto
Brizuela Rodriguez y al Dr. Gabriel del Rio Guerra que con su apoyo y paciencia cons-
tante me permitieron mejorar la calidad de este trabajo, trabajar por primera vez en
laboratorio experimental y ver mas alld de mi propio proyecto. Asi mismo, agradezco
a CICESE por aceptarme y brindarme desde los estudios hasta los apoyos para sequir
con los mismos, a UNAM por la estancia de dos meses que y a CONACYT por el apoyo
econdémico que por un periodo de dos afos permitié mantenerme para poder continuar

con mis estudios.

Y hoy no estaria aqui sin mi mama que siempre me apoyd, mi hermano que me
introdujo a las ciencias y a mi hermana quien me dio soporte. A mi mentor de licen-
ciatura el Mae. Enrrique Luna Taylor por quien conoci CICESE y finalmente agradecer
a mis amigas Aly y Aurora que me hicieron reconocer una nueva faceta de lo que es

amistad.



Vi

Tabla de contenido

Pagina
REIM NN N . [ i
[RESUMEN BN INGIES ..ttt ettt ettt ettt e ettt e et ettt e et e e e e e et eeaeenees [ iii
Dedicatoria ..o ] Y
e T e e e | v
(RSN CR N | ix

Listadetablas ...........00vuievsnnniensnnniesssnieessnieessnneesssiiesannnienannns...] Xi

[Capitulo 1. Introduccion|

(1.1. Antecedentes| ... .. ... .. . ... .. 1
[1.2. ODbjetivos| . .. .. .. .. 3
1.2.1. Objetivogenerall . . ... ........ ... ... ... ... .... 3
1.2.2. Objetivos especificos| . . ... ... ... .. . . i 3
1.2.3. Organizacionde latesis| . ... ... ... .. ... ... ..., 4

[Capitulo 2. Marco Teorico|

2.1. Aspectos biologicos|. . . . . . . ... e 6

|2.1.1. PEPLIdOS|. . . . . . 6

[2.1.1.1. Péptidos penetradores de células|. . . . ... ........... 7

[2.1.1.2. Péptidos antimicrobianos| . . . ... ................. 7

.12 Autofagial . . . . . 8
[2.1.2.1. Planteamiento de un método para identificar inductores de

macro y microautofaqgial . . ... ... ... .. . . . . . . . ... 11

[2.2. Aspectos computacionales| . . . ... ....... ... . o oL 14

|2.2.1. Aprendizaje de maquinal . . . .. ... .. o 14

[2.2.2. Clasificacidon y prediccidon] . . ... ... ... ... 18

[Capitulo 3. Metodologial

[3.1. Evaluacion de predictores de péptidos penetradores de célulag| . . . . . 21
[3.1.1. Comparacion de predictoresde CPPs| . . . ... ............ 22
[3.1.2. Predictores de Péptidos Penetradores de Células CPPs]| . . . . . . 22

BI.2T1. Predictores] . ... . .. ... 25

[3.1.2.2. Conjuntos de datos para entrenamiento y validacion|. . . . . 25

|3.1.3. Construccion de los conjuntos dedatos| . ... ............ 26

3.1.3.1. Obtencidnde datos] . . . . . .. .ot i e 26

3.1.3.2. Redundancia de secuenciasl . .. ... .. ... 29

[3.1.3.3. Conjuntos dedatos| . . . ... .... ... ... . . . . . . . ..., 29
(3.1.4. Desarrollo de interfaz para la evaluacion de péptidos como

| CPPs mediante diferentes predictores disponibles en lineal. . . . 33
[3.2. Identificacidon de péptidos inductores de autofagia de forma experi-

[ mentall . . . ... .. 34
[3.2.1. Seleccion de péptidos|. . . . .. ... ... .. . .. 34




Tabla de contenido (continuacion)

vii

[3.2.2. Pruebas experimentales| . . ... ............ ... ..... 35
[3.2.2.1. Reactivaciondecepas| . . . .. ... ... .. .. 35
|3.2.2.2. Preparacion de péptidos|. . . ... ....... ... .. ... ... 36
[3.2.2.3. Pruebasy controles| . . . .......... ... ... . ... . ... 36
[3.2.2.4. Experimento 1: Evaluacidon de autofagia inducida por es- |
| pectrofotometrial. . . .. ... ... .. . 37
[3.2.2.5. Experimento 2: Evaluacién de autofagia inducida por pépti-
[ dos en células BY472 PKG1-GFP + VMAT1-Tdimer2 median-
| te microscopia de alta resolucion.| .. ... ............ 38
[3.2.2.6. Andlisis de morfologiasen células| . ................ 39
[3.2.2.7. Pruebadetoxicidadl. . . .. ...... ... ... .. ... . ..., 41
[3.3. Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas |
[ de mamiferos| . ... ... ... 41
13.3.1. Seleccidn de especies| . . . .. ... i 42
|3.3.2. Filtro de proteinas porontologial . . . . ... .............. 43
[3.3.3. Filtro de péptidos por actividad predicha] . .............. 43
[3.3.4. Busqueda de subsecuencias de proteinas relacionadas a auto- |
| TAGIA] . v v o s e 45
[3.3.5. Comparacidon de péptidos encontrados respecto a actividades |
[ AMP Y CPP| . . ... . . e 47
.3.5.1. Conjunto NAMP| . . . . . 47
[3.3.5.2. Conjunto nCPP| . . . . . . . . . . . . e 47
[Capitulo 4. Resultados
4.1. Evaluacion de predictores de péeptidos penetradores de células| . . . . . 49
[4.1.1. Filtrado de conjuntosde datos] . . ... ................. 49
4.1.2. Desempeno de predictores| . .. ... ... .. ... . . . .. 50
4.1.3. Comparacion del desempeno de los predictores de CPPs| . . . . . 54
4.1.4. Evaluacion de los conjuntos de datos|. . . .. ... .......... 55
[4.1.4.1. Diversidad y parentesco K| .. .................... 55
[4.1.4.2. Nivel[de separabilidad] . . ....................... 57
[4.2. Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas |
[ de mamiferos| . ... ... ... 59
4.2.1. AMPs, CPP y su posible relacion con autofagial . . . .. ... .. .. 62
4.2.2. Comparacion por actividades| . . ... ......... .. ...... 63
[4.3. Identificacion de induccion de autofagia de forma experimental | . . .. 65
[4.3.1. Seleccién de péptidos|. . . . . . ... ... . .. 65
[4.3.1.1. Evaluacién de autofagia inducida por péptidos en células
| VMA1-TDIMER?2 segun morfologia.|. .. ... ........... 67
[4.3.2. Prueba detoxicidad]. . . ... ... ... ... ... ... ... . ... . 69
[Capitulo 5. Discusion|
[5.1. Evaluacion de predictoresde CPPS|. . . . . ... ..o .. 70
[5.2. Identificacién de induccién de autofagia de forma experimental] . ... 73




viii

Tabla de contenido (continuacion)

[5.3. Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas |
[ de mamiferos| . ... ... ... 75
[Capitulo 6. Conclusiones|

6.1, ConcluSiONeS] . . . v v v v e e e 77

[6.2. Trabajo futuro] . . ... ... . . . 79

Literaturacitada ... ......................00oooveeeeeiireiereiiieieieeiereeeeree.. 8l



Lista de figuras

Figura Pagina

[1. Diferentes mecanismos en los que participa la proteina PEP4. Imagen ob- |
| tenida de Kerstensy Van Dijck (2018)] . . ... ....... ... ... ........ 13

2. Proteinas que componen la enzima V-ATPasa de S. cerevisiae. En el domi-
| nio V1 puede encontrarse la proteina VMAL. Imagen obtenida de Aufsch-

[ naiter y Buttner (2019).[. . . . . . . . . . e 14
[3. Metodologia empleada para la propuesta de péptidos inductores de auto- |
| fagia. | . . e 21
[4. Diagrama de la metodologia empleada para la evaluacion de los CPPs |. . . 23
[5. Esquema de obtencion de los péptidos para los conjuntos de datos| . . . . . 29
[6. Fotografia de célula de Saccharomyces cerevisiae en morfologia “aro".| . . 40
[7.  Fotografia de célula de Saccharomyces cerevisiae en morfologia "palomi- |
I 4 40
[8. Proceso para la seleccion de péptidos AMP+CPP con evidencia de relacion |
[ alaautofagia.|. . . . . . . e 46
[9. Mapa de calor de la sensibilidad (Sen) de los predictores con cada uno de |
[ los conjuntos de datos. |. . . . ... . . . e 53
[10. Mapa de calor de la especificidad (Spc) de los predictores con cada uno |
[ de los conjuntos de datos.|. . . . . ... ... o e 53
[11. Mapa de calor del MCC de los predictores con cada uno de los conjuntos |
[ dedatos. . ... ... e 54
[12. Comparacion de especificidad (linea sélida azul) con parentesco K(a), a o |
[ =0.7 (linea discontinua verde).| . . . . . . . . . . ... . ... 56

60figure.caption.20

[14. Proporcion de péptidos, de proteinas OP con y > 0 para las diferentes |

| combinaciones de actividades AMPY CPP.| . . ... .. .. i ... 64
[15. Proporcion de péptidos, de proteinas OP con y > 1 para las diferentes |
| combinaciones de actividades AMPY CPP.| . . ... .. ... ... 65

[16. Diagrama de cajas del porcentaje de aros encontrados en cada tratamien-
to. Los tratamientos que presentan diferencias significativas con el anali-

sis Mann-Whitney respecto al control negativo estan senalados con un *y
‘ [os que presentan diferencias respecto IP-1 con un (¥) a una P<0.05.]. ... 68

[L7. Diagrama de cajas del area bajo la curva de las lecturas a 600 nm to-
madas con el espectrofotometro Sinergy Mx durante 24 horas con tomas

[18. Interfaz de la aplicacién y componentes principales marcados de Aa H.|. . 95

[19. opciones adicionalesde CPPD. |. . . .. ... ... ... . . ... . . .. .. ... 96




Lista de figuras (continuacion)

Figura

[20. Formulario original del sitio web de CPPD. |

21. losm | Kelm m tran.|. .. ..



Xi

Lista de tablas

Tabla Pagina
(1. Nombres de |la herramientas, conjuntos de entrenamiento y modelos |
| de aprendizaje de los predictores seleccionados.]. . . ... ........ 25
[2. Elementos que contiene cada conjunto de datos separados por ca- |

sos positivos (CPP) y negativos (nCPP), elementos negativos valida-
dos experimentalmente y el método usado para generar los casos

Negativos. [. . . . . . e e 26

3. Nombres de los conjuntos de datos analizados en este trabajo.| . ... 30

(4. Cepas utilizadas durante la experimentacion.| . . . ... .......... 35

5. Pesos moleculares y volumen necesario para llevar un ug de péptido |

| a una concentracion de 500uM | . . . . ... .. ... . .. ... 36
6. Tratamientos y concentraciones utilizados para el Experimento 1.| . . 37

7. Relacién entre las proteinas en el proteoma, los AMPs encontrados y |

| los AMCPPs que se derivande esosAMPs. | . . . .. ............. 45
8. Secuencia de los péptidos conocidos AIPs.|. . . .. ............. 48

[9. Evaluacion in silico de los péptidos inductores de autofagia como |

CPPs. Se presenta la probabilidad de ser CPP. Se presentan los pre-
sentan los resultados obtenidos con los predictores evaluados en la
seccion|3.1.2) CPPs CPPP, C2Pred, SkipCPP, MLCPP y KELM. En el Ul-
timo se utilizaron los descriptores de composicion de aminoacidos
(ACC), composicion de dipéptidos (DAC) y con pseudo aminoacidos

(PSE). |. .« o o 48

(10. Evaluacion in silico de los péptidos inductores de autofagia como |
AMPs. Se presenta la probabilidad de ser AMP con los modelos de
maguina de soporte vectorial (SVM), bosques aleatorios (RF) y ana-

lisis discriminante (DA). | . . . . . . . . . . e 49

(11. Cardinalidades para cada clase (Pos para CPPs y Neg para nCPPs) en |

[ los conjuntos empleados| . . . ... ... ... ... . ... . .., 50
12. Sensibilidad (Scp), especificidad (Spc), coeficiente de correlacién de

Matthews (MCC) y certeza (Acc) publicado (P) u obtenidos al replicar |

la evaluacion (R) de los diferentes predictores contemplados con sus

conjuntos de entrenamiento correspondientes.| ... ........... 51
(13. Sensibilidad, especificidad, coeficiente de correlacion de Matthews y

certeza promedio obtenidos en cada predictor de forma experimen- |

tal con los 17 conjuntos de datos descritos en la secciéon[3.1.2.2] ... 52
14. Sensibilidad (Sen), especificidad (Spc) y coeficiente de correlacion

‘ de Matthews (MCC) promedio sobre los seis predictores analizados |
obtenidos en cada conjunto de datos de forma experimental con los
predictores seleccionados.| . . ... ... ... . . . ... ... . o0, 52




Xii

Lista de tablas (continuacion)

Tabla Pagina

(15. Cardinalidad de los conjuntos de entrenamiento y prueba utilizados [

| para cada uno de los predictores. .| . . . ... ... ... ... . 55

16. Tabla de las diversidades tanto de conjuntos positivos como negati- |

| vos y del parentesco de los conjuntos negativos respecto a los posi- |

[ BIVOS. | . o e 57

(17. Pruebas diagndsticas Sen, Spc y MCC de un agrupamiento espectral | 58

(18. Mamiferos de AnAge ordenados por ctmqx descendente con la canti- |

| dad de proteinas disponibles.| . .. ... ... ... .. ... . . ... . ... 60

(19. Mamiferos de AnAge ordenados por ctnhqax ascendente con la canti- |

| dad de proteinas disponibles. | . . . . . ... ... ... . .. . . ... . ... 61
[20. Tipo de longevidad, posicion relativa a las 349 especies contempla-
das por ctmax, orden, familia, especie y cantidad de proteinas dispo-

[ nibles de los animales seleccionados.|. . . ... ... ............ 61

[21. Cantidad de proteinas en OP y proteinasen OPcony>1| .. .. ... 63

[22. Cantidad de AMCPPs (AMCPPs), proteinas en OP (OP), proteinas OP |

con presencia en AutohagyDatabase (OP,), los AMCPPs que perte-
necen a esas proteinas (AMCPP,s), el porcentaje correspondiente de
proteinas OP, respecto OP (% OP,) y de AMCPP,s respecto AMCPPs

(% AMCPPS)] .« « o o o e e e e e 63
23. Proporciones maximas, minimas romedio que presentaron todas
[ Tas especies al tomar las diferentes combinaciones de actividades]. . 64
[24. Péptidos obtenidos por la base de datos CPPSite como AMP y CPPs.|. 66
[25. Péptidos con las diferentes combinaciones de actividades AMP y CPP. | 66
26. Valores de U y valores criticos para cada uno de los tratamientos

| respecto el control negativo. El valor de n corresponde a [a cantidad |

de campos del tratamiento especificado. Se tomaron 9 campos en |

total para el control negativo.|. . ... ... ... .. . . . . . . ... 68

3 jad d ) as de aminoacidos obtenidos en las distinta
| especies a determinada longitud.| . . . ... ... ... ... ... ... 89
[28. Células contabilizadas en cada tratamiento senalando el ensayo del [
[ que fue obtenido. |. . . . . . ... L e 90
[29. Células contabilizadas en cada tratamiento senalando el ensayo del [

| que fue obtenido (continuacion).|. .. ... . ... . ... .......... 91




xiii

Lista de tablas (continuacion)

Tabla Pagina
(30. Celulas contabilizadas en cada tratamiento senalando el ensayo del |

| que fue obtenido (continuacion).|. ... ... ... ..... .. ... .... 92
(31. Referencia de predictores, nhombre, enlace y tipo de acceso.|. ... .. 94
[32.

Salidas de los predictores|. . . . . . . . .. . . . . . e 98




Capitulo 1. Introduccion

1.1. Antecedentes

La autofagia es un mecanismo de degradacién de componentes celulares (organe-
los, proteinas agregadas; proteinas defectuosas; y patégenos intracelulares) necesario
para mantener la integridad estructural y funcional de las células. Este mecanismo es
escencial para mantener la homeostasis celular, en la eliminaciéon de patégenos, asi
como en la regulacién de la muerte celular (Jeong et al., 2013; Madeo et al., 2015). Asi
mismo, la autofagia influye en una vasta cantidad de enfermedades y procesos natu-
rales como son el cancer, el envejecimiento, enfermedades neurodegenerativas como
Alzheimer, entre muchas otras (Nakamura y Yoshimori, 2018; Hernandez et al., 2012;
Caiy Yan, 2013; Levine y Kroemer, 2008; Maciel-Herrerias y Cabrera-Beniez, 2016). Sin
embargo, su manipulacién puede convertirse en arma de doble filo, ya que, por ejem-
plo, mientras que algunas veces la patogénesis de enfermedades pulmonares esta
relacionada con una activacién excesiva de la autofagia, en otros casos estd asociada

con una disminucién en este proceso (Maciel-Herrerias y Cabrera-Beniez, 2016).

Dado el impacto de la autofagia, su estudio resulta relevante para médicos e in-
vestigadores. Con el fin de estudiar este mecanismo se han invertido esfuerzos en
el andlisis de los genes involucrados (Tsukada y Ohsumi, 1993; Ahmed et al., 2018),
estudios in silico de su dinamica (HAN et al., 2014) y bases de datos de proteinas y

genes involucrados (Homma et al., 2011).

Otro aspecto relevante es la induccién de autofagia, necesaria para el correcto es-
tudio del fendbmeno con fines terapéuticos (Boland et al., 2008). Con el objetivo de
encontrar inductores de autofagia, se ha abordado de forma experimental la blUsque-
da de péptidos inductores de autofagia (AIPs) a partir de proteinas involucradas en
este proceso (Shoji-Kawata et al., 2013; Garcia-Valtanen et al., 2014; Dowaidar et al.,
2017).

Sin embargo, hasta ahora no se ha abordado la caracterizacién de AlPs, es decir,
las propiedades que distinguen a un AIP de cualquier otro péptido. Estudios que abor-

dan dicha caracterizacién incluyen, pero no se limitan a el analisis computacional. El



uso de herramientas computacionales para la predicciéon de actividad en péptidos ha
sido abordada multiples veces a lo largo de los afos, sean de péptidos penetradores
de células (CPPs) (Tang et al., 2016; Manavalan et al., 2018), antimicrobianos (AMPs)
(Beltran et al., 2017; Meher et al., 2017) o anticancerigenos (Manavalan et al., 2017;
Wei et al., 2018), por lo que resulta légico pensar que la prediccién in silico de AlPs

sera de utilidad para el descubrimiento de nuevos AlPs.

Desafortunadamente, la cantidad conocida de estos péptidos es pequefia (3 comer-
ciales (Shoji-Kawata et al., 2013), uno publicado (Dowaidar et al., 2017) y uno identi-
ficado (Rodriguez Plaza et al., 2014)) para permitir el entrenamiento de una maquina
de aprendizaje como los que se realizan en, por ejemplo, el caso de los AMPs. Gracias
a Rodriguez Plaza et al. (2014) se ha demostrado una relaciéon entre los AMPs y los
CPPs y se ha propuesto la hipétesis de que: "Péptidos que son AMPs y CPPs a la vez,
son AIPs", entre otras cosas debido a que se ha encontrado que los CPPs pueden acti-
var autofagia en las células penetradas (Dowaidar et al., 2017). Identificar péptidos in

siico que sean AMP y CPP ayudaria entonces a proponer nuevos AlPs.

Los AMPs han sido ampliamente estudiados y se tienen predictores con certezas
gue superan el 90 por ciento y coeficientes de correlacién de Mathews (MCC) de mas
de 0.8 (Beltran et al., 2017; Thomas et al., 2010). Para los CPPs, la historia ha sido
diferente; entrenamientos con conjuntos desbalanceados, poco esfuerzo para localizar
los mejores descriptores para evaluar y conjuntos negativos de baja calidad son parte

de las debilidades de los predictores de CPPs.

Aungue se pueden emplear, con mucha confianza los predictores de AMPs de la
literatura, no se puede decir lo mismo sobre los predictores de CPPs, por tanto, selec-
cionar el predictor a utilizar es crucial. Para ello, surge la necesidad de comparar los
predictores de CPP antes de localizar los posibles AIPs. Anteriormente se han realizado
trabajos de comparacion entre los predictores de CPPs disponibles en linea (Manavalan
et al., 2018), sin embargo, estos analisis no contemplan la calidad de los conjuntos de
datos, los cuales son parte esencial del aprendizaje supervisado (Maglogiannis, 2007),
paradigma en el cual caen todos los predictores de CPP hasta ahora reportados. Este
trabajo de investigacion busca llenar el vacio existente en la literatura sobre la de-
pendencia de la calidad de predicciéon de los diferentes conjuntos de datos utilizados

durante el entrenamiento.



1.2. Objetivos

En este trabajo se propone la hipétesis de que péptidos con actividades penetrantes
y antimicrobianas seran inductores de autofagia. Bajo esta premisa se prepard un

analisis in silico para probar dicha hipétesis y surgieron los siguientes objetivos.

1.2.1. Objetivo general

Generar encadenamiento de paquetes y algoritmos para la comparacion de predic-
tores de CPPs y para la identificacién de nuevos AlPs provenientes de proteomas de

mamiferos.

1.2.2. Objetivos especificos

= Caracterizacidon de conjuntos de datos de la literatura para el entrenamiento de

predictores de péptidos penetradores de células (CPPs).

» |dentificacién de los mejores tres modelos de aprendizaje de maquina para la

prediccién de CPPs.

= |dentificacién de candidatos para péptidos inductores de autofagia (AIPs) bajo la

hipétesis de que un AIP es CPP y péptido antimicrobiano (AMP) a la vez.

= |dentificacion del impacto de propiedades AMP y CPP en la identificacién in silico

de presencia en la autofagia en proteomas de mamiferos

= Reconocer las diferencias morfolégicas entre la autofagia basal y la macroau-
tofagia inducida en un modelo experimental de células WT BY472 PKG1-GFP +
VMA1-TDimer?2.

= Predecir AIPs en proteomas de mamiferos.

= Generar una lista de péptidos candidatos a ser AlPs



1.2.3. Organizacion de la tesis

Este trabajo de tesis estd organizado en seis capitulos de contenido mas tres de

anexos.

El Capitulo 1 le brindé los primeros conceptos al resto de este trabajo, la motivacién

del mismo y los retos que se enfrentaron.

En el Capitulo 2 se abordan los conceptos tanto biolégicos como computacionales
gue seran necesarios para este trabajo. Se presenta la definicién de autofagia, sus
tipos, los mecanismos y cuatro proteinas esenciales para el analisis in silico. Asi mismo,
se presentan los conceptos de aprendizaje de maquina con énfasis en la clasificacién

y prediccién junto con sus buenas y malas practicas.

En el Capitulo 3 se presenta la metodologia de las tres estrategias utilizadas para
el cumplimiento de los objetivos. Estas estrategias incluyen el andlisis comparativo de
predictores de péptidos penetradores de células; una blUsqueda de posibles péptidos
inductores de autofagia (AIPs) en proteomas de mamiferos con diferentes coeficien-
tes de longevidad; y la comparacién de posibles AlPs entre especies y funciones de
los péptidos y dos experimentos in vitro con péptidos con actividades antimicrobiana

(AMPs) y penetradora de células (CPPs).

En el Capitulo 4 pueden encontrarse los resultados obtenidos al aplicar la metodo-

logia presentada en el Capitulo 3.

El Capitulo 5 expone la discusién de los resultados abordando tanto la comparacién
de los predictores, como la prediccion in silico y la experimentacién in vitro. Asi mis-
mo, durante este capitulo se busca conectar los tres caminos para que el lector logre

apreciar la relacién entre ellos.

El Capitulo 6 presenta de forma concreta las conclusiones a las que se lleg6 durante
este trabajo, separadas por las estrategias utilizadas. Ademas, en este capitulo pueden

encontrarse las propuestas de trabajo futuro.

En los anexos puede encontrarse material complementario, donde en el primer

anexo observamos la cantidad de péptidos resultado de una protedlisis in silico y una



prediccién como AMP.

En el Anexo 2 se encuentran las contabilizaciones de cada una de las imagenes
tomadas por Nanolmager especificando su tratamiento, cantidad de células en morfo-

logia de aro y morfologia de palomita.

Por dltimo, en el Anexo 3 se presenta el manual de la herramienta para la prediccién

de CPPs mediante predictores de la literatura, EvalCPPP.



Capitulo 2. Marco Teodrico

2.1. Aspectos bioldgicos

2.1.1. Péptidos

Los péptidos son polimeros lineales constituidos por aminoacidos como lo son las
proteinas, pero de longitudes mas cortas (McKee et al., 2003). Sin embargo, de los mas
de 300 aminoacidos que existen en la naturaleza, sélo 20 constituyen a los péptidos
sintetizados por los organismos vivos (Murray et al., 2007). Estos 20 aminoacidos son

denominados aminoacidos estandar o naturales (McKee et al., 2003).

Los aminoacidos estandar contienen un atomo de carbono central, el carbono a,
al que estan unidos un grupo amino, un grupo carboxilo, un atomo de hidrégeno y un

radical R o cadena lateral que los distingue entre si (McKee et al., 2003; Pefia, 1988).

Al reaccionar el grupo amino de un aminoacido con el grupo carboxilo de otro (Pefia,
1988) se produce un enlace covalente conocido como enlace peptidico (Alberts et al.,
2015), la formacién del enlace amida a partir de una amina y un &cido, implica la

eliminacién de agua, podemos ver la reaccién como (Griffin, 1981):

—NH; + HOOC— —» —NH—-CO — +H>0

Los aminodacidos forman cadenas polipeptidicas que se mantienen unidas principal-
mente por el enlace peptidico y el resultado, es decir, el péptido (o proteina), posee
propiedades que reflejan en gran medida las propiedades de sus constituyentes (Pefa,
1988).

Considerando una longitud n, podriamos tener 20" secuencias diferentes. Los pépti-
dos se componen de hasta 50 (McKee et al., 2003), 0 100 (Jenssen, 2011) aminoacidos,
obteniendo hasta 201909 posibles péptidos. Sin embargo, no todas las secuencias re-

sultan en péptidos con actividad bioldgica. Empero, de todas las secuencias posibles,



al menos 650 000 y hasta dos millones, segun McKee et al. (2003), y un billén segin

Huang et al. (2016), son producidas realmente por los seres vivos.

Las propiedades de los péptidos han evolucionado durante millones de afios, de-
finiendo caracteristicas estructurales, presencia de sitios de unién, balance entre fle-
xibilidad y rigidez en sus estructuras asi como la vulnerabilidad a las reacciones de
degradacién (McKee et al., 2003).

2.1.1.1. Péptidos penetradores de células

Los péptidos penetradores de células (CPPs) se definen como péptidos con un maxi-
mo de 30 aminodcidos, que son capaces de entrar en las células de una manera pasi-
va, por lo que pueden translocarse a través de las membranas (Lundberg y Lo Langel,
2003).

Los CPP son considerados herramientas potenciales para ayudar al transporte de
moléculas terapéuticas que no estan inherentemente biodisponibles y, ademas, como

posibles agentes bioactivos por si mismos (Holton et al., 2013).

Dependiendo del autor y el origen del péptido, se han propuesto diferentes nombres
para estos en la literatura. La secuencia de translocacién de membrana (MTS) es otro
nombre utilizado frecuentemente para describir la capacidad de estos péptidos para

atravesar las membranas plasmaticas (Lundberg y Lo Langel, 2003).

2.1.1.2. Péptidos antimicrobianos

Los péptidos antimicrobianos (AMPs) son un grupo de péptidos con la capacidad
de inhibir los efectos patégenos de los microorganismos. Son producidos por la mayo-
ria de los organismos vivos como parte de sus estrategias de defensa. En el 2011 se
habian aislado y descrito en detalle 1600 de estos péptidos (Godballe et al., 2011). Ac-
tualmente, se encuentran reportados mas de 40 mil AMPs en bases de datos publicas
(Aguilera-Mendoza et al., 2019).

En términos generales, los AMPs son péptidos de bajo peso molecular (usualmente



menores de 10kDa) codificados en el genoma, a diferencia de otros antimicrobianos

de naturaleza no peptidica, como la penicilina (Montafio-Pérez, 2002).

Los AMPs fueron reportados por primera vez a mediados de la década de los ochen-
tas a través de dos lineas de investigacion: la primera dirigida a la definiciéon de los
mecanismos de la hemolinfa (sangre) de los insectos inmunizados para combatir el
crecimiento microbiano; mientras que la segunda estudiaba los mecanismos de las
células fagociticas de mamiferos para matar bacterias después de haberlas ingerido
(Boman, 1995).

Actualmente se han caracterizado in silico descriptores moleculares que logran, con
modelos relativamente sencillos como KNN, alcanzar una precisién de mas del 97 por
ciento en la deteccién de AMPs (Beltran et al., 2017, 2018) y existen varias bases de
datos especializadas en AMPS (Waghu et al., 2014; Wang y Wang, 2004; Pirtskhalava
et al., 2016), por tanto, este trabajo no realizard un estudio sobre la prediccién de
AMPs.

2.1.2. Autofagia

La autofagia es un proceso celular esencial para mantener la homeostasis celular y
tisular al contribuir en la generacién de energia a través de eventos de degradacion;
en el control de calidad de las proteinas y organelos; en la eliminacién de proteinas de
larga vida y patdgenos; asi como la regulacién de la muerte celular (Maciel-Herrerias y
Cabrera-Beniez, 2016) la cual esta altamente conservada entre organismos modelo del
dominio eucariotas (Madeo et al., 2015). Alteraciones en la actividad autofdgica se han
asociado a diversas patologias como el cancer, enfermedades neurodegenerativas,
infecciosas, autoinmunes, crénico-degenerativas e inflamatorias (Maciel-Herrerias y

Cabrera-Beniez, 2016).

La autofagia se encarga de la degradacion intracelular que se caracteriza por la
formaciéon de vesiculas de doble membrana denominadas autofagosomas. Estas vesi-
culas secuestran material citoplasmatico y después se fusionan con el lisosoma, for-

mando el autolisosoma, en donde ocurre la degradacién del material invaginado.



Los aminoacidos y moléculas pequefas que son generadas por autofagia, son de-
vueltos al citoplasma para la generacién de energia y para la sintesis de nuevas pro-
teinas y biomoléculas. Uno de los primeros estimulos reconocidos de autofagia es el
déficit de nutrientes, sin embargo, se ha observado que la activacion de la autofagia
es un mecanismo de supervivencia celular frente a diferentes condiciones de estrés,
incluyendo el estrés oxidativo, la inflamacion, la agregacién de proteinas, etc. (Maciel-

Herrerias y Cabrera-Beniez, 2016).

Existen al menos 4 tipos de autofagia reportados; 1) la macroautofagia donde exis-
te secuestro y degradacién de componentes celulares citoplasmaticos por autofago-
somas de doble membrana; 2) la microautofagia que implica la captacién directa de
componentes citoplasmaticos mediante invaginacion de la membrana limitante del li-
sosoma (o vacuola en caso de levadura); 3) la autofagia mediada por chaperonas que
se basa en degradacién lisosomal de proteinas desplegadas y; 4) la microautofagia
nuclear, que es un tipo selectivo de autofagia que ocurre en las levaduras y que sirve

para degradar partes del nucleo (Xie et al., 2008).

La macroautofagia es activada por el estrés y procede a través de cinco fases

(Maciel-Herrerias y Cabrera-Beniez, 2016):

= Nucleacién o formacién de una estructura de doble membrana (fagéforo)
= Expansién de la membrana del fagéforo por la incorporacion de la proteina LC3-II

= Maduracién de esta estructura en el autofagosoma y el secuestro de material

citoplasmatico a degradar

= Fusion del autofagosoma con el lisosoma que resulta en la formacién de los auto-

fagolisosomas o autolisosomas

» Degradacién del material bioldgico secuestrado por las enzimas hidroliticas del

lisosoma y reciclaje de moléculas.

Al final, el autofagosoma se fusiona con el lisosoma y el material secuestrado es

degradado por las enzimas lisosomales (Maciel-Herrerias y Cabrera-Beniez, 2016).

Los diferentes pasos en la macroautofagia estan mediados por mas de 30 proteinas

genéricamente conocidas como proteinas ATG en levadura (Cuervo et al., 2005). Son
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principalmente tres grupos; (1) Atg9, el complejo quinasa Atgl (Atgl y Atgl3), Atg2 y
Atgl8 gque permiten la formacién del autofagosoma; (2) el complejo de fosfatidilinositol
3-OH quinasa (PI(3)K) que se encarga de la fusién del autofagosoma con el lisosoma
para la isolacion de la elongacion de la membrana; (3) el sistema de proteinas de tipo
ubiquitina (Ubl), que incluye dos proteinas Ubl (Atg8 y Atgl2), una enzima activado-
ra (Atg7), dos analogos de enzimas conjugadoras de ubiquitina (Atgl0 y Atg3), una
proteasa modificadora de Atg8 (Atg4), la proteina objetivo de la unién Atgl2 (Atg5) y
Atgl6 (Xie et al., 2008).

La microautofagia fue originalmente definida como una dindmica de la membrana
lisosomal en la que los componentes del citosol son directamente secuestrados por la
membrana lisosomal que se deforma y crea las invaginaciones que contiene el mate-
rial del citosol. La confusidn persistente en los mecanismos de los tipos de autofagia,
la falta de marcadores especificos para este proceso, hace dificil evaluar los cambios
referentes a la microautofagia (Cuervo et al., 2005; Galluzzi et al., 2017; Oku y Sakai,
2018).

Tanto la macro como la microautofagia estan conservadas desde las levaduras has-
ta los mamiferos, mientras que las mediadas por chaperonas solo se ha descrito en

mamiferos (Cuervo et al., 2005).

La autofagia mediada por chaperonas (CMA) es una forma inducible de autofagia,
preferentemente activada por diferentes estresantes como estrés nutricional, exposi-
cién a toxinas o estrés oxidativo. Las proteinas son dirigidas de manera selectiva a los
lisosomas después de haber interactuado con una chaperona citosélica (Cuervo et al.,
2005). Solo las proteinas citosélicas y no los organelos pueden ser degradados por la
CMA, esta es la Unica ruta autofdgica por la cual las proteinas citosélicas pueden ser

degradadas selectivamente por los lisosomas (Cuervo et al., 2005).

Tsukada y Ohsumi (1993) mencionan varios motivos por los cuales estudiar los pro-
cesos de autofagia en levaduras, esos incluyen la facilidad de modificaciones genéticas
o la homogeneidad de un cultivo para analisis. La autofagia es un proceso conservado
en las células eucariontes, sin embargo, existen algunas diferencias entre la autofagia

en células de levadura y células de mamifero.

En las células animales la degradacién se lleva a cabo en el autolisosoma, la fusién
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del autofagosoma con el lisosoma, degradando entre un tres y cuatro por ciento de las
proteinas de la célula por hora de manera no selectiva, mientras que en las levaduras,
las vacuolas son las responsables de esta actividad conteniendo la mayoria de las
proteasas de la célula (Takeshige, 1992). Otro punto importante es que el proceso
mediante el cual sobrepasan los niveles basales de autofagia varian, mientras que en
levaduras la privacién de nutrientes es el principal estimulo de autofagia, otras células

eucariotas mantienen rutas mas complicadas (Reggiori y Klionsky, 2013).

2.1.2.1. Planteamiento de un método para identificar inductores de macro

y microautofagia

En el grupo del Dr. Del Rio se ha desarrollado un grupo de cepas de la levadura Sac-
charomyces cerevisiae que facilita la identificaciéon de inductores de autofagia. Estas
cepas se construyen de la fusion de PGK1 y VMAL a las proteinas fluorescentes verde
(GFP) y roja (Tdimer2), respectivamente. Para distinguir la induccion de la inhibicién
del flujo de autofagia, estas cepas se combinaron con mutantes nulas de los genes
ATG8 y PEP4. A continuacién se hace una breve descripcidn de la funcién descrita de

estos 4 genes para explicar la base del método.

ATG8. ATGS8 es una de dos proteinas de tipo ubiquitina requerida para el proceso de
formacién de los autofagosomas durante la macroautofagia. ATG8 media el anclaje y
la hemifusion de las membranas, que son producidas por la lipidaciéon de la proteina
y se modulan de manera reversible por la enzima de desconjugaciéon ATG4 (Nakato-
gawa et al., 2007). ATG8 es conjugada al lipido fosfatidiletanolamina (PE), ahi ATG8
es anclado a las membranas. Se ha encontrado que ademas, ATG8 esta primordial-
mente localizado en la membrana més que en los autogafosomas, sugiriendo un papel

importante en la formacion de los mismos (Nakatogawa et al., 2007).

La formacién de complejos ATG12-ATG5 y ATG8-PE es esencial para la formacion de
los autofagosomas; una mutacién en cualquiera de estas proteinas en un autofagoso-

ma defectuoso (Geng y Klionsky, 2008).

La evidencia indica una relacién cuantitativa entre la cantidad de ATG8 y el tamafo

de la vesicula de la célula en cuestién. En levadura, la induccién de autofagia resulta en
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la activacion de ATG8 y la formacién de autofagosomas mas largos (Geng y Klionsky,
2008).

PEP4. PEP4 es el gen que codifica a una de las siete proteasas vacuolares de la
S. cerevisiae. En el modelo de levadura S. cerevisiae, las proteasas vacuolares son
conocidas por la degradacion masiva de proteinas en exceso y senescentes de larga
vida, para preservar la homeostasis de las proteinas (Kerstens y Van Dijck, 2018) y se

ha utilizado como marcador del lumen vacuolar (Eastwood et al., 2012).

PEP4 mantiene un papel en la activaciéon y la maduracién proteoliticas de la mayoria
de las proteasas vacuolares. Se ha reportado que la permeabilidad de la membrana
vacuolar aumenta en condiciones de estrés. Esto podria permitir que las proteasas
escapen de la vacuola y se ubiguen en otros sitios de la célula. Ademds, PEP4 esta
asociado con la degradacién mitocondrial en condiciones de apoptosis inducida por
acido acético. Se ha descrito que las nucleoporinas se degradan por PEP4 en la muer-
te celular inducida por H,0>, lo que sugiere una localizacién asociada al nucleo. Esta
idea se ve reforzada por la importancia de PEP4 en la generacién del complejo simi-
lar a SAGA (SLIK) por escision del componente Spt7 del complejo SAGA (Kerstens y
Van Dijck, 2018). Estas actividades pueden verse en la Figura[1]

PEP4 participa en un amplio marco de mecanismos de respuesta al estrés, inde-
pendiente de los procesos autofagicos y afecta a los procesos reguladores, como la

expresién de genes y la muerte celular programada.
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Figura 1. Diferentes mecanismos en los que participa la proteina PEP4. Imagen obtenida de Kerstens y Van Dijck
(2018)

PGK1. Fosfoglicerato quinasa 1 (PGK1) es una proteina que cataliza una de las dos

reacciones productoras de ATP en la ruta glicolitica (Akman et al., 2011).

PGK1 esta aleatoriamente distribuida en el citosol. Se expresa independientemente
de la mayoria de las condiciones de cultivo y no se induce significativamente por
inanicién. Como la macro y micro autofagia degradan parte del material citosdlico u
organelos completos, también transporta PGK1 para su degradacién por lo cual esta

puede ser detectada mediante microscopia de fluorescencia (Welter et al., 2010).

VMA1l. VMAL (ATPasas de la membrana vacuolar 1) codifica a la subunidad catalitica
de la H* ATPasa vacuolar (V-ATPasa). Es esencial para la hidrélisis de ATP en la mem-
brana vacuolar (Ferea y Bowman, 1996), por ello se ha empleado como marcador de
la membrana vacuolar asi como para detectar autofagia en las células de S. cerevisiae
(Eastwood et al., 2012).

La V-ATPasa es una enzima clave durante la homeostasis. La interaccién entre la
V-ATPasa y la membrana plasmatica determinan la acidificacién vacuolar y el pH ci-
tosdlico, el cual es esencial para funciones mitocondriales y de degradaciéon como lo

es la autofagia (Aufschnaiter y Buttner, 2019). En la Figura |2| puede observarse la



composicién de esta enzima.
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Figura 2. Proteinas que componen la enzima V-ATPasa de S. cerevisiae. En el dominio V1 puede encontrarse la

proteina VMAL. Imagen obtenida de Aufschnaiter y Blttner (2019).

Existen al menos 17 genes de las ATPasas de la membrana vacuolar necesarios

para la formacién de los complejos V-ATPasa en levadura (200, 2000). La membrana

vacuolar estd compuesta por una bicapa de fosfolipidos y colesterol que representa

entre el 20 y 30 por ciento del volumen de la célula. Su contenido es &cido con un pH

de 5.5 y contiene proteasas nucleasas, glicosidasas y fosfatasas. Las ATPasas forman

parte de la membrana vacuolar de las S. cerevisiae. La interrupcién de VMAL genera

una pobre viabilidad y lento crecimiento en un medio escaso de nutrientes (Yasuhiro

et al., 1989).

2.2. Aspectos computacionales

2.2.1. Aprendizaje de maquina

El campo de estudio enfocado en el desarrollo de algoritmos para transformar la

informacién en acciones inteligentes es conocido como aprendizaje de maquina (Lantz,
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2015). Se puede pensar en el aprendizaje de maquina como un conjunto de métodos
y herramientas que buscan inferir patrones y extraerlos de una observaciéon hecha en

el mundo fisico (Gutierrez, 2015).

El término aprendizaje es el mecanismo a través del cual se adquieren destrezas
y conocimientos (Lantz, 2015). Un sistema de aprendizaje requiere reglas de compor-
tamiento, descripciones de objetos fisicos y heuristicas de resolucidon de problemas
(Michael y Lin, 1973). El proceso de aprendizaje se compone del almacenamiento de
informacioén, la abstracciéon de la informacién, la generalizacién que crea el conoci-
miento y la evaluacién (Lantz, 2015) utilizando estadisticas (Harrington, 2012). Este
proceso no estd completo hasta que se es capaz de usar el cocimiento abstraido para
futuras acciones (Lantz, 2015). Se dice que un programa de computadora aprende de
la experiencia E respecto a algun tipo de tarea T y con un desempefio medido P si su

desempeno en la tarea T mejora con la experiencia E (Mitchell, 1997).

El término generalizacién describe el proceso de convertir el conocimiento abstrai-
do a una forma en la que se pueda utilizar en acciones futuras en una tarea similar
pero no idéntica a las vistas anteriormente (Lantz, 2015). Durante la generalizacién,
la maquina limita los patrones que descubre a sélo aquellos con mayor relevancia.
Por lo general no es factible reducir el nUmero de patrones uno por uno, en su lugar,
los algoritmos de aprendizaje de maquina emplean atajos para reducir el espacio de

bUsqueda, por ejemplo, mediante heuristicas (Lantz, 2015).

Aprender involucra la busqueda de hipdtesis posibles en el espacio para encontrar
aquélla gue mejor describa los ejemplos disponibles para entrenamiento y cumpla
con las restricciones (Mitchell, 1997). Existen innumerables patrones que podrian ser
identificados durante el proceso de abstraccidon y las miles de maneras de modelar
estos patrones (Lantz, 2015), recordando que el objetivo del aprendizaje de maquina

es encontrar el modelo que generalice mejor (Kelleher et al., 2015).

Las entradas pueden ser cuantitativas si se trata de valores de la recta real (con-
tinuos), o cualitativas si se trata de valores finitos que pueden no tener un orden
(discretos). Esto permite distinciones entre los tipos de métodos que se usaran en la
predicciéon. Algunos métodos son definidos mas naturalmente por entradas cuantitati-

vas, otros por cualitativas y habrd métodos que se definen mejor con ambos métodos
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(Friedman et al., 2001). La distincién entre las salidas define el nombre convencio-
nal para la tarea de prediccién; regresiéon si es de salidas cuantitativas y clasificaciéon
cuando son salidas categéricas. Ambas tienen en comun, entre otras cosas, que se
pueden ver como actividades en una tarea de aproximacién a funciones (Friedman
et al., 2001).

Existen muchas ramas y caminos para el aprendizaje de maquina. Una forma de
clasificarlo de forma general es como aprendizaje supervisado, no supervisado o el
aprendizaje por refuerzo. En el aprendizaje supervisado se provee una etiqueta de
categoria o costo para cada patrén en el conjunto de entrenamiento, y se busca reducir
la sumatoria de los costos para ese patrén. En el aprendizaje no supervisado, también
llamado conglomeracién, no existe un maestro que indique etiquetas. El sistema forma
conglomerados a partir de las entradas. Por ultimo, en el aprendizaje por refuerzo, no
se da sefal alguna de la categoria deseada; en cambio, la Unica informacién de la
ensefianza es que la categoria tentativa sea correcta o incorrecta. En clasificacién, lo

mas comun es que el refuerzo sea binario (Duda et al., 1973).

Para construir modelos usados en la predicciéon de datos, se utiliza el aprendizaje
de maquina supervisado (Kelleher et al., 2015). El objetivo del aprendizaje supervisado
es: para cada ejemplo, predecir los valores de las salidas segun su entrada (Friedman
et al., 2001).

Las técnicas de aprendizaje de maquina supervisado, automaticamente aprenden
de un modelo de relacién entre un conjunto de caracteristicas descriptivas y una ca-
racteristica objetivo basada en un conjunto histérico de ejemplos o casos. Automatizan
este proceso buscando a través de un conjunto de modelos. EI modelo seleccionado

se usa para realizar predicciones de nuevos casos (Kelleher et al., 2015).

Los modelos no pueden generalizar perfectamente debido al ruido, término que
describe variaciones inexplicables en los datos. Los datos ruidosos son causados por
problemas aleatorios como errores de medicién, problemas en la calidad de los datos
o fendmenos complejos que impactan en la informacién (Lantz, 2015), creando proble-
mas adicionales si se sobreentrena la maquina, puesto que un modelo de prediccién
sélo es Util si es capaz de realizar predicciones correctas para entradas no vistas con

anterioridad. Se dice que un modelo de predicciones “generaliza bien” cuando es ca-
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paz de realizar predicciones correctas para entradas no vistas previamente (Kelleher
et al., 2015). Para generalizar se necesita adecuar suficientemente el modelo para re-
solver el conjunto de datos original, pero que mantenga un margen de ajuste suficiente

para dar entrada a nuevos datos similares, mas no iguales.

Al proceso de adecuar un modelo a un conjunto de datos se le conoce como en-
trenamiento (Lantz, 2015). Cuando el modelo ha sido entrenado, la informacién es
transformada a una forma abstracta que resume la informacién original (Lantz, 2015).
Para esto, un algoritmo de aprendizaje utiliza dos fuentes de informacién para guiar

su busqueda; el conjunto de datos y el sesgo inductivo (Kelleher et al., 2015).

Se dice que el algoritmo tiene sesgo si las conclusiones son sistematicamente erré-
neas o incorrectas de una manera predecible (Lantz, 2015). El sesgo es la forma en la

que las méaquinas eligen un modelo para explicar el conjunto de datos.

En general se tienen dos tipos de errores que pueden crear un sesgo inapropiado. El
sobreajuste y la sobregeneralizacién. La sobregeneralizacién ocurre cuando el modelo
seleccionado es muy simplista para representar las relaciones. El sobreajuste, por el
contrario, ocurre cuando el modelo es tan complejo que se vuelve muy sensible al
ruido en los datos (Kelleher et al., 2015). Estos errores son causados por un mal uso
en los conjuntos de datos de entrenamiento. La causa puede variar desde la cantidad
de elementos en cada conjunto hasta la forma en la que se distribuyen los datos (Riley,
2019).

El Ultimo paso para el proceso de aprendizaje es la evaluacién o la medicién del éxi-
to a pesar de sus sesgos y de los datos de entrenamiento (Lantz, 2015). Generalmente,
la evaluacién ocurre después de que un modelo haya sido entrenado. Entonces, el mo-
delo es evaluado con un conjunto nuevo para juzgar qué tan bien representé los datos
(Lantz, 2015).

A grandes rasgos, si la probabilidad de obtener los datos dada alguna hipétesis
nula cae por debajo de un umbral de "significancia", se rechaza la hipotesis nula a
favor de la alternativa (Duda et al., 1973). La estimacién de la exactitud de una hipé-
tesis es relativamente sencilla cuando los datos son abundantes. Sin embargo, cuando
debemos aprender una hipétesis y estimar su exactitud futura dado sélo un conjunto

limitado de datos, surgen dos dificultades claves: sesgo en la estimacién y la variacién
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en la estimacién (Mitchell, 1997). Debido a que la hipétesis aprendida deriva de los
ejemplos en el entrenamiento, normalmente proporcionan una estimaciéon optimista
sesgada de la precisiéon de la hipdtesis sobre ejemplos futuros. Esto es especialmente
probable cuando la maquina considera un espacio de hipétesis muy rico, lo que le per-
mite superar los ejemplos de entrenamiento. Para obtener una estimaciéon imparcial
de la precision futura, tipicamente probamos la hipétesis sobre un conjunto de ejem-
plos de prueba elegidos independientemente de los ejemplos de entrenamiento y la
hipétesis (Mitchell, 1997).

2.2.2. Clasificacion y prediccion

Uno de los problemas clasicos que abordan los algoritmos de aprendizaje supervisa-
do es la clasificacion (Gallegos et al., 2014). Se trata de un problema general que pue-
de ser tanto de reconocimiento de patrones como de regresién ordinal (Angulo Bahodn,
2001). La tarea de un clasificador es tener un sistema completo y utilizar un vector de
caracteristicas proveido por un extractor de caracteristicas para asignar una categoria
a un objeto (Duda et al., 1973), los cuales son descritos por caracteristicas también

[lamadas atributos (Kuncheva, 2004).

El objetivo general es hipotetizar la clase de estos modelos, procesar los datos
detectados para eliminar el ruido, y para cualquier patrén detectado elegir el modelo
que mejor corresponda, sugiriendo acciones cuando se presentan con nuevos patrones
(Duda et al., 1973) y asi predecir a qué clase pertenece un caso dado (Harrington,
2012).

Los problemas centrales en el reconocimiento de patrones estadisticos son cuanti-
ficar y favorecer clasificadores mas simples, determinar automaticamente una curva
gue separe los datos y lograr predecir qué tan bueno sera el sistema para generalizar
nuevos patrones (Duda et al., 1973). El problema de clasificacién se define como dado
un patrén no etiquetado x, asignar la etiqueta de clase w; apropiada para x (Murty y
Devi, 2015).

Cada objeto a ser clasificado pertenece a una clase particular w;, las clases estan
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etiquetadas de w1 a w¢, organizadas en un conjunto de etiquetas Q = {w1,..., Wc}
(Kuncheva, 2004). Los valores de las caracteristicas de un objeto dado son arreglados
en un vector n-dimensional x = [x3,...,x,]7 € R". El espacio real R” es llamado el

espacio de caracteristicas (Kuncheva, 2004).

Z es el conjunto de entrenamiento y los miembros de D son llamados patrones
etiquetados porque cada patrdn tiene una etiqueta asociada. Si cada patréon x; € D es

n-dimensional, entonces se dice que el conjunto D es n-dimensional o equivalente.

Intuitivamente, una clase contiene objetos similares, mientras que objetos de cla-

ses diferentes son diferentes (Kuncheva, 2004).

La regién de decisién de la clase w; es el conjunto de puntos para el cual la i-
ésima funcidn de discriminacion tiene el valor mas alto. De acuerdo con la regla de la
membresia maxima, todos los puntos en una regién de decisién R; son asignados a
la clase w; (Kuncheva, 2004). Si la regién de decisién R; contiene puntos de datos del
conjunto etiquetado Z con las etiquetas verdaderas wj, j # i, las clases w; y w; estan
superpuestas. Si las clases en Z pueden ser separadas por completo por un hiperplano,

se dice que dichas clases son linealmente separables (Kuncheva, 2004).

Para examinar la validez de la clasificacién se utilizan métodos como Redistribucion,
“Hold-out”, “Repeated hold-out” (Datashuffle), validacién cruzada, dejar uno fuera,
entre otros (Kuncheva, 2004), sin embargo, esta separacién debe evitar ser aleatoria

y respetar la naturaleza de los datos (Riley, 2019).

Las pruebas deben realizarse con datos no contemplados en el entrenamiento. To-
dos los datos de entrenamiento deben sintonizar a todos los parametros. Un error
comun en los experimentos de clasificacion es seleccionar un conjunto de caracteristi-
cas usando el conjunto de datos original, y luego ejecutar experimentos para evaluar
la exactitud de ese conjunto. Este problema, denominado “peeking”, esta muy exten-
dido en bioinformatica y neurociencias. Al utilizar los mismos datos es probable que
conduzca a una validacién optimista del error. El utilizar diferentes datos de entrena-
miento muestreados sin sesgo de la distribucion del problema puede mejorar la calidad
del predictor (Kuncheva, 2004).

A menudo, los valores de los atributos y las etiquetas de las clases no tienen un
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nivel adecuado de confianza debido a fuentes de informacién poco fiables, a los malos
dispositivos de medicién, a los errores tipograficos, a la confusién del usuario y muchas
otras razones. Decimos que los datos son afectados por diversos tipos de ruido. El ruido
estocastico es aleatorio, por el contrario, el ruido sistematico arrastra todos los valores

en la misma direccion (Kubat, 2015).

Las etiquetas de clase sufren problemas similares. Las etiquetas recomendadas
por un experto pueden no haber sido registradas correctamente. Alternativamente,
algunos ejemplos se encuentran en un “area gris“ entre dos clases, en cuyo caso las
etiquetas marcadas no son ciertas. Ambos casos representan ruido estocastico, de los

cuales el Ultimo puede afectar sélo a los ejemplos extremos (Kubat, 2015).

Muchas hipétesis son especificas del dominio o del problema, y su solucién de-
pendera del conocimiento y de las perspectivas del disefiador. Esto es, extraccion
de caracteristicas, caracteristicas faltantes, mereologia, segmentacién, agrupacién de
pruebas, costos y riesgos (Duda et al., 1973). Asi mismo, estas pudieran depender

entre si.

Ya que un clasificador perfecto es a menudo imposible, una tarea general es deter-

minar la probabilidad para cada una de las posibles categorias (Duda et al., 1973).

El limite conceptual entre la extraccién de caracteristicas y la clasificacién propia-
mente dicha es arbitrario. Un extractor de caracteristicas ideal produciria una repre-
sentacién que hace trivial el trabajo del clasificador; por el contrario, un clasificador
omnipotente no necesitaria la ayuda de un sofisticado extractor de caracteristicas.
Tanto en seleccién como en disefio de caracteristicas se busca encontrar aguellas que
sean simples de extraer, invariante a transformaciones irrelevantes, insensible al ruido

y Utiles para discriminar patrones en diferentes categorias.

La distinciéon se impone por razones practicas, mas que teoricas. El clasificador se
enfrenta a problemas como el ruido, el sobreentrenamiento, la selecciéon del modelo,
mismas que el extractor busca el la mejor combinacién de caracteristicas para repre-

sentar la informacién (Duda et al., 1973).
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Capitulo 3. Metodologia

Durante este proyecto fue necesario seguir tres caminos; uno computacional que
consistié en un analisis exhaustivo de los predictores de CPPs propuestos en la li-
teratura y sus respectivos conjuntos de entrenamiento y prueba; uno experimental,
gue consta de la seleccién de un subconjunto de péptidos y prueba de induccién de
autofagia in vitro; y uno bioinformatico que busca identificar péptidos inductores de
autofagia (AIP) en proteomas putativos. Este proceso puede verse simplificado en la

Figura 3]y se detalla en las subsecciones siguientes.
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Figura 3. Metodologia empleada para la propuesta de péptidos inductores de autofagia.

3.1.

Evaluacidon de predictores de péptidos penetradores de células

Parte esencial de este trabajo es la prediccidon de una secuencia peptidica basada

en la seleccién de su actividad tanto antimicrobiana como penetrante. Con la finalidad

de dar lugar a una mejor evaluacidon de los posibles AIPs, se buscaron, probaron y
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evaluaron diversos predictores disponibles en la literatura referente a predictores de
CPPs. Para ello se realizé una comparacién entre modelos de aprendizaje y conjuntos
de datos para predicciéon de CPPs. Todos los predictores son importantes y de calidad
digna de examinar, sin embargo, solo ocho de ellos poseen un predictor publicamente

disponible y en estos se centré el andlisis.

3.1.1. Comparacion de predictores de CPPs

Como primer paso se realizé la evaluacién entre los predictores ya existentes con la
finalidad de elegir el algoritmo que presentara la mayor especificidad para discriminar
al elegir péptidos como CPPs, o de forma somera, escoger el o los predictores con

mejor especificidad.

La comparacion se realizé tanto en los predictores, como en sus conjuntos de datos,
por lo que se recopilaron de la literatura los predictores y sus conjuntos de entrena-
miento y prueba segun su disponibilidad. Se replicaron los trabajos de cada uno de los
predictores accesibles en linea, comparando sus resultados con los obtenidos en este
trabajo. Posteriormente se clasificaron todos los conjuntos de datos recopilados usan-
do estos predictores. Se analizé el desempefo de cada uno de los algoritmos respecto
a las medidas de sensibilidad (Sen), especificidad (Spc) y coeficiente de correlacién de

Matthews (MCC) calculada por conjunto de datos.

Se revisé el origen de los conjuntos de datos y su composicidén en cuanto a casos

positivos, negativos y la semejanza entre los mismos. Todo esto puede verse en la
Figura [4]

3.1.2. Predictores de Péptidos Penetradores de Células CPPs

Se analizaron 14 predictores de péptidos penetrantes de células en la literatura,
estos son el predictor de Hallbrink (Hallbrink y Karelson, 2005), de Hansen (Hansen
et al., 2008b), de Dobvchef (Dobchev et al., 2010), de Sanders (Sanders et al., 2011),
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Figura 4. Diagrama de la metodologia empleada para la evaluacién de los CPPs

Cell-PPD (Gautam et al., 2013), CPPPred (Holton et al., 2013), de Chen (Chen et al.,
2015), C2Pred (Tang et al., 2016), de Diener (Diener et al., 2016), CPPPred-RF (Wei
et al., 2017b), Skip-CPPPred (Wei et al., 2017a), KELM-CPPred (Pandey et al., 2018),
MLCPP (Manavalan et al., 2018) y CPPred-Fl (Qiang et al., 2018).

Es posible agrupar los predictores segin su enfoque en métodos directos y métodos

basados en aprendizaje de maquina.

Los primeros dos predictores, el de Halbrick y el de Hansen, pertenecen al primer
grupo donde se atienden diversas caracteristicas fisicoquimicas (PP). Hallbrink y Ka-
relson (2005) designan un intervalo en la escala Z, donde, si un péptido tiene un valor
en dicha escala que cae dentro de este intervalo, se clasifica al péptido como CPP.
Hansen et al. (2008b) utilizan analisis de componentes principales (PCA) con minimos
cuadrados para designar una clase a los predictores. Estos dos predictores comparten
tres aspectos; a) utilizan propiedades que experimentalmente se han asociado a los
CPPs (escala Z, cantidad de dtomos pesados, etc), b) todos sus conjuntos de prueba

y entrenamiento son péptidos validados experimentalmente, tanto CPP, como los no
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CPPs (nCPPs) y c) sus conjuntos de datos son altamente desbalanceados.

En el segundo grupo, los basados en aprendizaje de maquina, todos emplean con-
juntos balanceados tanto positivos como negativos con la excepcidn del predictor de
Dobchev. Dentro de este grupo podemos volver a dividir los métodos, ahora en explo-

ratorios y basados en composiciones.

Dentro del primer grupo estan los trabajos de Dobchev et al. (2010), Sanders et al.
(2011) y de Diener et al. (2016). Utilizan, respectivamente, redes neuronales artificia-
les (ANN), maquinas de soporte vectorial (SVM) y tanto SVM como bosques aleatorios
(RF). Este grupo representa las etapas tempranas del aprendizaje de maquina para re-
solver el problema de identificacién de CPPs, por lo que exploraron diferentes técnicas,
conjuntos y descriptores. En general, lo que caracteriza a este grupo es que; a) usaron
una amplia variedad de caracteristicas fisicoquimicas de los péptidos y los primeros
dos mencionados hicieron seleccién de las mismas, b) sus conjuntos de datos positi-
vos son altamente redundantes y c) preservaron la relevancia de los datos validados

experimentalmente.

El resto de los predictores pertenecen al segundo grupo, los basados en composi-
ciones. En este grupo, con excepcién de Chen et al. (2015), la validez experimental
de los nCPPs no es eximio, algunos mantienen estos datos (Holton et al., 2013; Pan-
dey et al., 2018) pero los mismos representan un porcentaje pequefio del conjunto
negativo (menos del 1%). No obstante, lo que caracteriza a este grupo es la apariciéon
de CPPSite, permitiendo conjuntos positivos mas diversos y extensos. A partir de es-
to, todos los conjuntos positivos son tratados con reduccién de redundancia y para los
conjuntos negativos se empiezan a utilizar péptidos de otras fuentes bajo la suposiciéon
de que la probabilidad de que un péptido aleatorio sea CPP es baja. Las propiedades
fisicoquimicas pasan a segundo plano y la caracterizaciéon de los péptidos se centra
en la composicién de aminoacidos (ACC), la composicién de dipéptidos (DAC) y en me-
nor medida la composicién de pseudoaminoacidos (Pse). Las maquinas de aprendizaje
utilizadas son bosques aleatorios (RM) (en cualquiera de sus variantes), maquinas de
soporte vectorial (SVM) y redes neuronales artificiales (ANN). Se puede ver en la Tabla

los modelos de aprendizaje que cada uno de los predictores utilizé.
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Tabla 1. Nombres de la herramientas, conjuntos de entrenamiento y modelos de aprendizaje de los predictores

seleccionados.

Modelo de Tipo de
Autores aprendizaje caracteristica principal Herramienta
Hallbrink et al 2005 Intervals PP -
Hansen et al 2008 PCA PP -
Dobvchef et al 2010 ANN PP -
Sanders et al 2011 SVM PP -
Gautam et al 2013 SVM ALL CPPD
Holton et al 2013 ANN NR CPPPred
Chen Lei et al2015 RF PseAAC -
Tang Hua et al 2016 SVM DAC C2Pred
Diener et al 2016 SVM, RF AAC DCF
Wei Leyi et al 2017 RF DAC CPPPred-RF
Wei Leyi et al 2018 RF DAC SkipCPP-Pred
Pandey Poonam et al 2018  Kernel extreme AAC,DAC,PseAAC KELM-CPPPred
Manavalan B. et al 2018 ERF, KNN,RF,SVM DAC,PP MLCPP
Qiang X. Et al 2018 RF ALL CPPred-FL

3.1.2.1.

Predictores

Se seleccionaron de la literatura los predictores CPPPred, C2Pred, CPPPred-RF,
KELMCPP (con sus seis modelos), SkipCPP-Pred y MLCPP, los cuales se detallaron en la
seccién[3.1.2] Con cada uno de ellos se evaluaron los 17 conjuntos de datos presenta-
dos en la seccién [3.1.2.2]y se calcularon las pruebas diagnésticas.

Un modelo de aprendizaje puede sobre entrenarse de tal manera que sélo sea ca-
paz de reconocer elementos similares a los que pertenecen a su conjunto de entrena-
miento, entonces, si un conjunto dado contiene una cantidad considerable de péptidos
que pertenecen al conjunto de entrenamiento de algun predictor, este tendria a prio-
ri una mejor evaluaciéon. Para verificar si esto sucede o no, se evaluaron los mismos
predictores Unicamente con conjuntos de datos con los que el predictor no hubiera
utilizado mas del 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 y 90 % de los mismos para entrenar su

modelo.

3.1.2.2. Conjuntos de datos para entrenamiento y validacion

Cuando se habla de predictores de CPPs, la mayoria de los autores construyen un

conjunto de datos para sus respectivos modelos, ya sean para el conjunto de entrena-
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miento o de prueba. En las siguientes subsecciones se explica a detalle la construccién

de estos conjuntos para los distintos predictores.

Tabla 2. Elementos que contiene cada conjunto de datos separados por casos positivos (CPP) y negativos (nCPP),

elementos negativos validados experimentalmente y el método usado para generar los casos negativos.

Conjuntos nCPPs Tipo de

de datos CPP nCPP validados nCPP
Hallbrick 53 16 16 Validado
Hansen 66 19 19 Validado
Dobchev 77 24 24 Validado
Sanders 111 111 34 Muestreo
HoltonTr 74 100 34 Bioactivo
HoltonInd 47 47 0 Bioactivo
GautamTr 187 187 30 Reportado

Gautamind 99 99 0 Reportado

Chen 111 34 34 Validado

Tang 411 411 0 NR

Wei 649 549 0 Aleatorio
CPP924 464 462 0 Aleatorio
PandeyTr 413 413 34 Bioactivo

Pandeyind 96 96 0 Gautam

MalanvanTr 427 854 0 Reportado

Malanvanind 311 311 0 Tang

NR:No Reportado

3.1.3. Construccion de los conjuntos de datos

Para ilustrar las caracteristicas de cada uno de los 17 conjuntos se contemplaran

cada uno en su parte positiva con los péptidos etiquetados como CPPs y en su par-

te negativa que sera representativa de los péptidos etiquetados como nCPPs. Todos

los conjuntos de datos pueden ser consultados en el material suplementario 1 (Data-

sets.zip).

3.1.3.1. Obtencion de datos

En cuanto a casos positivos se refiere, la generacién fue bastante uniforme en todos

los conjuntos, siendo estos obtenidos a partir de la literatura o de bases de datos

disponibles, de las cuales Unicamente se encuentran CPPSite (Gautam et al., 2012) y
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CPPSite2 (Agrawal et al., 2016), los dos del mismo grupo de trabajo. Sin embargo, la
cardinalidad, el balanceo de clases y el tratamiento de los datos fue diferente segun

el autor.

Los casos negativos validados experimentalmente en ningln caso superan los 34
péptidos. Algunos autores utilizan estos péptidos para armar sus conjuntos (Hallbrink y
Karelson, 2005; Hansen et al., 2008b; Dobchev et al., 2010; Sanders et al., 2011; Chen
et al., 2015). Los conjuntos de Hallbrink y Karelson (2005), Hansen et al. (2008b) y de
Dobchev et al. (2010) utilizan exclusivamente péptidos validados experimentalmen-
te como nCPPs en sus casos negativos, dando como resultado conjuntos altamente
desbalanceados. Por otra parte, Sanders et al. (2011) logran un conjunto balanceado
mediante un muestreo con reemplazo, por tanto, los casos negativos de Sanders son

variaciones de los 34 nCPPs originales.

La opcién mas popular y con la que se han elaborado una gran cantidad de pép-
tidos catalogados como no penetrantes es mediante la construccién aleatoria de los

mismos, que a su vez se pueden organizar en las siguientes categorias:

= Random: Generados aleatoriamente, aminoacido por aminoacido, donde uno es
elegido al azar y con la misma probabilidad de entre los 20 aminoacidos protei-
nogénicos (Sanders et al., 2011; Wei et al., 2017b).

= Bioactive: Aleatorio de origen biolégico, donde se seleccionan de manera alea-
toria de bases de datos como CAMP, ADP2 o BIOPEP péptidos que tengan alglin
tipo de funcién bioldgica diferente a CPP (Holton et al., 2013; Pandey et al., 2018).

= Reported: Muestreo aleatorio de péptidos reportados en la literatura de bases

de datos como Swiss-prot o NCBI (Gautam et al., 2013; Manavalan et al., 2018).

Cada una de las técnicas de generacion de casos negativos tiene sus ventajas y
desventajas. Las aleatorias (cualquier categoria mencionada anteriormente) aportan
variedad a los conjuntos negativos. Aunque no se puede confirmar la ausencia de su
actividad como penetrante, se entiende que la probabilidad de que un péptido sea
CPP es baja, por tanto la probabilidad de que un péptido tomado al azar sea CPP

también lo es (Sanders et al., 2011). Sin embargo, no existe control sobre los datos
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proporcionados y como mencionan en el trabajo de Ahmed et al. (2018), es crucial
gue los conjuntos de entrenamiento estén apegados a la realidad. Obtener péptidos
validados experimentalmente como no penetradores de células es complicado y, en
general, es complicado demostrar experimentalmente la ausencia de alguna actividad
en un péptido (Qi et al., 2006). Esto deja a este tipo de conjuntos con una cardinalidad
pequefa en comparacion a sus analogos positivos pero con mayor certeza de que el

modelo responda positivamente en la practica.

Cuando al generar los casos negativos se tiene en consideracién el ambiente tipico
en el que la herramienta sera aplicada, se esperaria que la maquina tendiera a ser
de mayor utilidad que una entrenada con un conjunto que descuidé el contexto ya
gue se entrena con elementos similares a la realidad de la aplicacién. Sin embargo,
no existe forma in silico reportada hasta ahora de probar que los péptidos elegidos
son nCPP, lo que podria resultar en maquinas capaces de distinguir sélo péptidos con

caracteristicas similares a los ya conocidos.

La Figura |5/ presenta una caracterizacién de los procedimientos seguidos para ob-
tener CPPs y nCPPs de los métodos analizados en este trabajo. Todos los CPPs son
péptidos cuya actividad fue validada experimentalmente, sin embargo, la cantidad de
NnCPPs validados de esta manera es siempre menor a 34. En la Tabla 3| pueden verse la
cantidad de péptidos utilizados, separados en CPPs y nCPPs y para el caso de los nCPPs
se describe la cantidad de estos que fueron validados experimentalmente y cémo fue

que se generaron.
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‘ Literatura ‘ : ‘ . ‘
de datos L ) previos aleatoria
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/

Figura 5. Esquema de obtencién de los péptidos para los conjuntos de datos

3.1.3.2. Redundancia de secuencias

En el analisis computacional de secuencias biolégicas se recomienda reducir la re-
dundancia de los conjuntos de datos para disminuir espacio de almacenamiento y
tiempo computacional, asi como para eliminar ciertas interferencias en los métodos
computacionales utilizados (Li y Godzik, 2006). En los conjuntos, la redundancia se da
cuando se tienen secuencias que aportan el mismo tipo de informacidn. Si se tiene un
CPP con multiples variaciones durante el conjunto de entrenamiento, la maquina de
aprendizaje asignard un peso mayor a cualquier variacién de la misma, en lugar de

otras secuencias de caracteristicas diferentes con menos variaciones.

Gautam et al. (2012) mencionan que no aplicaron reduccién de redundancia debido
a que el cambio de un sélo aminoacido puede eliminar la propiedad penetrante de
un péptido, sin embargo, el resto de los autores que realizan predictores utilizaron

reduccion de redundancia.

3.1.3.3. Conjuntos de datos

De cada predictor disponible en la literatura se recopilé al menos uno de sus conjun-

tos de datos dependiendo de la disponibilidad de los mismos. En total se analizaron 17
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conjuntos de datos positivos y 17 negativos, provenientes de los distintos predictores

de la literatura.

Se renombraron los conjuntos de datos para corresponder al apellido del primer
autor que propuso el predictor (con excepcién del de Wei et al. (2017a) quien nombré
a su conjunto CPP924, nombre que también se utilizé en este trabajo) y en caso de que
el mismo autor hubiese tenido dos o mas conjuntos, se agregé un sufijo dependiendo
del uso del conjunto de datos, ya sea en entrenamiento (Tr por training) o en prueba
(Ind por independent) (ver seccién[3.1.2.2)) para probar la calidad del predictor.

Por lo anterior los nombres que se utilizaran a lo largo de este trabajo para los
conjuntos quedan como se muestra en la Tabla [3]
Tabla 3. Nombres de los conjuntos de datos analizados en este trabajo.

Nombre del

Referencia Tipo conjunto
Hallbrick et al., 2005 Training Hallbrick
Hansen et al., 2008 Training Hansen
Dobchev et al., 2010 Training Dobchev
Sanders et al., 2011 Training Sanders
Holton et al., 2013 Training HoltonTr
Holton et al., 2013 Independent Holtonind
Gautam et al., 2013 Training GautamTr
Gautam et al., 2013 Independent Gautamind
Chen et al., 2015 Training Chen

Tang et al., 2016 Training Tang

Wei et al., 2017 Training Wei

Wei et al., 2018 Training CPP924
Pandey et al., 2018 Training PandeyTr
Pandey et al., 2018 Training Pandeyind
Manavalan et al., 2018 Training ManavalanTr

Manavalan et al., 2018 Independent Manavalanind

Se contemplaron los conjuntos en su parte positiva con los péptidos etiquetados
como CPPs y en su parte negativa etiquetados como nCPPs. Todos los conjuntos de
datos pueden ser consultados en el material suplementario 1 (Datasets.zip). Poste-
riormente, estos se filtraron de tal modo que cumplieran con todos los requisitos de
todos los predictores, estos son: longitud entre 10 y 30 AA, Unicamente aminoacidos

naturales y sin caracteres especiales.
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Similitud. Se definié un umbral a = 0.8 de similitud el cual nos indica hasta qué
punto dos secuencias seran consideradas diferentes. La similitud entre dos secuencias
a y b se tomé como la similitud maxima alcanzada durante un alineamiento local
Al(a, b) utilizando la matriz de puntuacién Blosom62. La similitud de dos secuencias
ay b S(a, b) se calculé como la razén de la cantidad de aminoacidos empatados al

alinear las secuencias, entre la longitud del alineamiento.

matches(Al(a, b))

S(a, b) = length(Al(a, b))

Si una secuencia supera el umbral a en su medida de similitud con otra, se consi-

dera redundante.

Redundancia y diversidad. La redundancia de un conjunto se calculé como la
cantidad de clusters generados al agrupar elementos con una similitud de al menos o

entre ellos, dividido entre la cantidad total de elementos en el conjunto.

Se aplicé un analisis sobre la redundancia de los conjuntos en dos sentidos utili-
zando DoverAnalyzer v0.1.2 (Aguilera-Mendoza et al., 2015). El primero se refiere a
la diversidad D de conjuntos de un mismo caso, una redundancia baja resulta en una
diversidad alta. Este parametro se calcula como los r elementos resultantes de una
reduccién de redundancia a un umbral de similitud a entre la cardinalidad Card(X)

original del conjunto en cuestién X.

(o)
"~ Card(X)

El segundo contempla la pertenencia m, un valor que representa el porcentaje de
elementos k de un conjunto C; que también pueden localizarse en un conjunto C;. Esto

puede ser calculado de la siguiente manera:

Card(Cj) . .
_ 2umy u(i k)

mgj =
v Card(C)

donde
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o 1 sielelementokdel conjunto C;estdenC;
u(i, k,j)=
enotrocaso.

Parentesco. Finalmente, para examinar la separabilidad de los datos se calculé un
valor de parentesco K entre los conjuntos de casos positivos y negativos. Para realizar
esto, K(a, NV, P) sera el total de elementos en el conjunto negativo N’ que tienen una
semejanza de al menos a con al menos un elemento del conjunto positivo P dividido
entre la cardinalidad del conjunto negativo. El caso inverso K(a, P, N) no se consi-
dera dado que en algunos conjuntos de datos los casos positivos tienen cardinalidad
considerablemente mayor que los negativos, mientras que los negativos siempre son

menor o a lo mas igual que los positivos.

SN YA, P, @)
K(a, N, P) ===
(o ) Card(N)

U(N;, P, a) es una funcién que determina si existe o no un elemento positivo que

sea similar en al menos a al péptido \V, i.e.:

1 sidpeP|SW,p)<La

0 enotrocaso

UWi,p,a)=

Donde N; es el i-ésimo péptido negativo (nCPP) y p algun péptido del conjunto
positivo. El valor de K indicara el grado de dificultad del conjunto; cuando mayor sea

K, mas dificil serd separar casos positivos de negativos a nivel de secuencia.

Grado de separabilidad a nivel de secuencia. Adicionalmente, se llevé a cabo
un SpectralClustering utilizando el paquete de SKLearn (Pedregosa et al., 2011) para
python, sin agregar ningun tipo de descriptor adicional a la distancia de edicién entre
dos secuencias calculada con pairwise2 de biopython (Cock et al., 2009). Esto con el fin
de observar el grado de separabilidad a nivel de secuencias, siendo este procedimiento

un enfoque no supervisado.
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3.1.4. Desarrollo de interfaz para la evaluacion de péptidos como CPPs me-

diante diferentes predictores disponibles en linea

Para agilizar el proceso de evaluacién in silico, se disefié e implementé una apli-
cacién para la evaluacidon de péptidos como CPPs mediante predictores de terceros.
La aplicacién fue llamada EvalCPPApp, para esto se localizaron los servidores de los

predictores, el tipo de entrada que recibian y el formato de salida.

Para desarrollar esta aplicacion fue necesario el empleo de jsoup ya que los for-
matos de salidas de todos los servidores son diferentes y se requirié un analisis parti-
cular de cada html resultante para los casos de servidores web (CPPD, CPPP, C2Pred,
SKIPCPP, MLCPP, KELMCPP, y CPPFL).

En el caso de aquellos predictores que debian correrse de forma local (DCF y CPPRF)
se pedia como entrada un archivo fasta que posteriormente era convertido al tipo de

entrada que solicitara el predictor y una lectura posterior a la salida.

Se hicieron peticiones masivas a los servidores descubriendo que predictores como
KELM no manejan un alto nimero de secuencias, regresando un error HTTP 504 con
cantidades relativamente pequenas (10 secuencias de longitud mayor o igual a cinco

aminoacidos).

Dado que existen predictores con una cantidad limitada de datos que pueden ser
accedidos sin fallas del servidor, se procedié a hacer un llamado por lotes a los servi-
dores de forma paralela, la forma en la que esto se realizé puede verse simplificada
en el pseudocddigo[3.1] Para mas informacién sobre el funcionamiento y utilizacién de

esta herramienta, véase el manual en el Apéndice .

Pseudocoddigo 3.1. Algortimo para divisién de N secuencias

nSections=100
nThreads =10

Split N in nSections sections:
for each section in sections:

Split section in nThreads threads
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Send threads as multiform petition to servers
Merge results of each thread
Merge results of each thread section.

Ouput predictions of N

3.2. Identificacion de péptidos inductores de autofagia de forma experi-

mental

Debido a que este trabajo se basa en la hipétesis “Péptidos que son AMP y CPP
a la vez son AIP", fue necesario hacer una selecciéon de péptidos de la literatura que
cumplieran con los requisitos AMP y CPP para posteriormente ser evaluados experi-

mentalmente como AIP.

Antes de poder definir si los péptidos elegidos tenian actividad como inductores
de autofagia, era necesario saber identificar la autofagia en la célula, para lo cual
se abordaron tres técnicas diferentes. Una vez identificada la diferencia se procedié
a examinar las diferencias entre los péptidos elegidos y la presencia de autofagia
establecida por controles de autofagia basal (Control negativo) e inducida (Control

positivo).

3.2.1. Selecciéon de péptidos

Mediante el filtro de actividad de CPPSite (Gautam et al., 2012) (Opcién Major fields-

Category) se seleccionaron AMPs experimentalmente validados.

Se buscaron en la literatura AMPs que no fueran CPPs (AMP+nCPPs), CPPs que no
fueran AMPs (nAMPs+CPP) y péptidos sin estas actividades: todas las propiedades
evaluadas experimentalmente (ver Tabla[24). En caso de no encontrarse péptidos con
la actividad nAMP, estos se predijeron con el predictor CAMPred (Porto et al., 2012)
y para el caso de no tener AMP+nCPP la actividad penetrante se evalué con MLCPP
(Manavalan et al., 2018).
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Con el fin de probar si la induccién de la autofagia era funcién de los péptidos que
fueran AMP y CPP, se mandaron a sintetizar un subconjunto de los péptidos encon-
trados. Estos péptidos fueron sintetizados por la empresa GenScript y por AnaSpec.
A los péptidos sintetizados por la empresa GenScript se les solicitaron pruebas de so-
lubilidad en agua, en las cuales determiné experimentalmente que los péptidos eran
solubles en agua ultra pura a concentraciones menores o iguales a 5 mg/mL. Para el
caso de los sintetizados por AnaSpec se calculd su solubilidad teérica a partir de sus

aminoacidos.

3.2.2. Pruebas experimentales

Para realizar el andlisis de los siete péptidos mostrados en la Tabla se emplearon

un total de cinco mutantes de la levadura Saccharomyces cerevisiae WT BY472.

Las mutaciones pueden verse en la Tabla [4, Todas las cepas tenian al menos una
proteina fluorescente, ya sea unida a la proteina citoplasmatica PGK1 o la proteina
VMAL localizada en la membrana vacuolar. Para el citoplasma se utilizé la proteina
GFP y para la membrana vacuolar TDimer2.

Tabla 4. Cepas utilizadas durante la experimentacion.

Fluoresencia

Nombre . Auxotrofia
Citoplasma Membrana vacuolar
WT,PGK1,GFP Verde - -URA
WT, VMA1-Tdimer2 - Roja -HIS
WT PGK1-GFP+VMA1-Tdimer2 Verde Roja -URA,-HIS
WT PGK1-GFP+VMAL-Tdimer2 AATGS8 Verde Roja -URA,-HIS
WT PGK1-GFP+VMAL-Tdimer2 APEP4 Verde Roja -URA,-HIS

3.2.2.1. Reactivacion de cepas

Se sembraron por estriado cruzado las cepas de S. cerevisiae PGK1-GFP(WT),
VMA1-Tdimer2(WT) y PGK1-GFP+VMA1-Tdimer2(WT) en cajas de Petri con medio sin-
tético de 2.01 g de bases nitrogenadas de levadura, 0.3 g de fosfato de potasio y
en correspondiente a la auxotrofia presentada previamente en la Tabla [4] 0.24 g de
aminoacidos -HIS, -URA y -HIS -URA.
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Tabla 5. Pesos moleculares y volumen necesario para llevar un ug de péptido a una concentracién de 500uM

Nombre del péptido Peso molecular (gr/mol) Volumen (ml)

Bacl-15 1900 1.04
Bacl5-24 1114 1.76
Bipl6 538 3.59
Bradykinin 1041 1.89
CRGDK 559 3.46
Inv10 3057 0.65
MG2d 2500 0.79
SynB5 2080 0.95

Las cepas se incubaron a 30°C de 48 a 72 horas. Una vez completado el tiempo de
incubacién se procedid a cultivar una colonia de cada caja en medio liquido tomando

en cuenta su auxotrofia. Las células se dejaron crecer entre 12 y 16 horas.

Las cepas se ajustaron a una densidad éptica (0.d.) de 600 nm a 0.12 con ayuda de
un espectrofotdémetro Genesys 10S UV-Vis (ThermoFisher, USA). Se evalué la fluores-
cencia de las tres cepas mediante un microscopio para epifluorescencia Leica DM 1000
a 60x, con lo que se verificd que las cepas estuvieran activadas al verse fluorescencia

en el citoplasma, membrana vacuolar o ambos segun la cepa.

3.2.2.2. Preparacion de péptidos

Para cada uno de los péptidos se pesé 1 mg y se colocaron en tubos Eppendorf de
2 ml, a cada tubo se le agregd agua des-ionizada y estéril a un volumen tal que la

concentracién final fuese de 500uM (estos volimenes pueden verse en la Tabla [5)).

En los casos en los que 2 ml no fue suficiente para obtener la concentracién desea-

da, se utilizé la mitad del volumen requerido para obtener una concentracién de 1000

UM,

3.2.2.3. Pruebas y controles

A lo largo de todos los experimentos realizados durante este trabajo, se contempla-
ron tres controles mas las pruebas. Los controles se dividen en 1) control de autofagia
basal, el cual se defini6 como la cepa en medio de cultivo rico y sin ningun péptido

o inductor de autofagia, 2) control de autofagia por induccién peptidica, representado
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por la cepa con tratamiento del péptido IP-1 y finalmente, 3) el control de autofagia

por induccién farmacolégica que fue la cepa tratada con Rapamicina.

3.2.2.4. Experimento 1: Evaluacion de autofagia inducida por espectrofoto-

metria

Se cultivaron 5 ml de medio cultivo de célula Unica de las cepas PGK1-GFP, VMAL1-
Tdimer2 y PGK1-GFP+VMA1-Tdimer2 por 12 horas.

Se ajusté el cultivo celular a 0.12 o.d. con espectrofotdmetro, empezando con una

relacidon aproximada de 1 ul de cultivo por cada 10 ul de medio.

Se analizaron los tratamientos ilustrados en la Tabla[6l

Tabla 6. Tratamientos y concentraciones utilizados para el Experimento 1.

Tratamientos Concentracion(uM)
Sin tratamiento -

Rapamicina 0.2
IP-1 10
MG2d 5
Inv10 5

Para cada tratamiento se prepararon 0.6 ml de cepa a 0.12 o.d. y se colocaron por

sextuplicado en una placa de 96 pozos de fondo negro, 0.1 ml por pozo.

En el equipo Synergy Mx se monitoreé la placa bajo las siguientes condiciones:

m Versidon del software: 1.01.

m Programa: Levadura fluorescencia, crecimiento 24 horas, lecturas cada 30 minu-

tos.
m Temperatura: 30 °C
= Agitacidon constante.
» Lecturas de cinética: 600 nm

= Longitud de onda lectura de GFP: 488 nm
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m Longitud de onda lectura de TDimer: 532 nm

m Duraciéon: 24 horas.

3.2.2.5. Experimento 2: Evaluaciéon de autofagia inducida por péptidos en
células BY472 PKG1-GFP + VMAT1-Tdimer2 mediante microscopia

de alta resolucion.

La observacién de autofagia se llevé a cabo mediante la reconstruccién de image-
nes de sUper resolucion obtenidas mediante el microscopio de fluorescencia de super
resolucién Nanoimager de ONI. Para ello fue necesario preparar las muestras en por-
taobjetos y realizar un procesamiento de los datos. Este proceso se explica a continua-

cion.

Preparacion de muestras. Se realizé el cultivo en medio liquido de la cepa BY472
PKG1-GFP + VMAT1-Tdimer2 (WT) por 12 horas. Los tratamientos (Tabla 5) se aplicaron
a una concentracién de 10uM (con excepcién de Rapamicina cuya concentracién se

mantuvo a 0.2 uM) a un volumen de 1 ml con densidad 6ptica de 0.12 o.d.

Las células se trataron por 6 horas, después de las cuales se retiré el sobrenadante
y se realizé una fijacién con paraformaldehido al 4 % por una hora, finalizado el tiempo

se retird el sobrenadante una vez mas.

Finalmente, se prepard un gel de agarosa al 2.5% y se colocaron 5 ul de cepay 5

1l de agarosa en un portaobjetos que fue cubierto con un cubreobjetos.

Lectura. Cada una de las muestras se colocé en el microscopio Nanoimager, donde
se excitaron los fluoréforo GFP con una A = 473nm a 6.7 kW/cm? y A = 640nm a 4.7

kW/cm? para el fluoréforo Tdimer.

Se tomaron videos de 200 imagenes estroboscépicas de 3 campos por muestra

enfocadas de forma manual.
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3.2.2.6. Analisis de morfologias en células

Tratamiento de imagenes. Se separaron las imagenes en los dos canales previa-
mente establecidos haciendo uso de la exportacién de datos del software del micros-
copio, se tomaron un total de 100 imagenes por canal, sin embargo, dado que la toma
fue de forma estroboscépica, uno de los laseres recibiria informacién del otro en cada
captura, por tanto la cantidad final se duplicé y mediante un descarte intercalado se

eliminaron aquellas tomas provenientes de este proceso.

Mediante el programa Image) (Abramoff, 2004) y el paquete de procesamiento Fiji
(Schindelin et al., 2012), se retiraron las imagenes provenientes del canal opuesto al
correspondiente, sea para GFP o Tdimer2, quedando videos de 100 imdagenes para

cada canal.

Se realizaron las correcciones de las imagenes generadas por la desalineacion de
los laseres en el microscopio por una distancia aproximada de 3.03 pixeles en el eje X y
3.27 en el eje Y. Estas correcciones se realizaron mediante el traslado de las imagenes
de los canales para la lectura de GFP. Para hacer el analisis de desviacion se utilizé la

placa de calibracién de PSFcheck (Gattass y Mazur, 2018).

Se realizd un andlisis SRRF (Super-Resolution Radial Fluctuations) con el software
Image) de cada una de las imagenes tomadas. En el caso de las imagenes provenientes
de la cepa PGK1-GFP+VMA1-Tdimer2 se fusionaron los canales correspondientes a la

fluorescencia de las proteinas GFP y Tdimer?2.

Posteriormente, se realizé una contabilizaciéon de las diferentes morfologias de las
células encontradas en cada una de las imagenes correspondientes a los tres contro-
les: control de autofagia basal, control de autofagia por induccién peptidica y autofagia

por induccién farmacéutica.

Contabilizacion de células. Es légico pensar que en un cultivo no todas las células
se encontrardn en la misma fase del ciclo celular ni realizando los mismos procesos,
empero, al ser estimuladas con un inductor de autofagia, la probabilidad de que una
célula esté realizando tal actividad, serd mayor, por tanto, habran mas células que

presentardn cambios en su vacuola y por tanto, en la imagen que recibimos de ella
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Figura 6. Fotografia de célula de Saccharomyces cerevisiae en morfologia “aro".

Figura 7. Fotografia de célula de Saccharomyces cerevisiae en morfologia "palomita".

gracias a los marcadores en PGK1 y VMA1. Contabilizar las células nos permitird ob-

servar la influencia de los tratamientos sobre las células.

Las células se contaron manualmente utilizando el Plugin “cell count” de Image]
(Abramoff, 2004). Las estructuras que se contabilizaron fueron “aro” y "palomita".
La forma aro se entiende por aquellas células donde la fluorescencia de TDimer2 se
encuentra como un circulo tal como se muestra en la Figura[6] Este circulo no necesa-
riamente era perfecto, pero era importante que se encontrara solo uno en la célula a
menos que esta se encontrara dividiéndose. Para la morfologia de palomita, en el caso

ideal se apreciaban tres o mas circulos cortandose unos con otros, como lo muestra la
Figura[7]

Dado que existen multiples factores que afectan la imagen final tal como la profun-
didad a la que se encuentra la célula o la difraccién de la luz causada por el medio, la
clasificacién fue subjetiva al observador, pero en caso de que la clase fuese ambigua,

esta se omitia.

Una vez teniendo las células contabilizadas, se sumé la cantidad total de aros y
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palomitas por cada campo y se obtuvo la relaciéon de aros y palomitas respecto a dicho

total. Las contabilizaciones completas pueden encontrarse en el Anexo .

Se agruparon las imagenes por tratamiento y se realizé un diagrama de cajas del

porcentaje de aros en las células en las que se buscaron diferencias.

3.2.2.7. Prueba de toxicidad

Dado que los péptidos sintetizados provienen de predicciones in silico, se hicieron
pruebas experimentales de toxicidad para evaluar el posible efecto téxico que pudie-
ran tener sobre la viabilidad de S. cerevisiae. Para ello se utilizé una placa de 96 pozos
negra de fondo claro en la cual se colocaron 0.1 ml de cultivo de WT BY472 PGK1-
GFP+VMA1-Tdimer a una concentraciéon de 10 uM de cada uno de los péptidos, un

control sin tratamiento y dos blancos, con cinco repeticiones por cada uno.

La placa se leyé cada media hora durante 24 horas con el equipo Synergy Mx en
las mismas condiciones del Experimento 1, se tomaron los datos de la cinética y se

calcularon las areas bajo la curva para evaluar la posible toxicidad.

3.3. Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas

de mamiferos

Esta seccidn tiene como objetivo localizar nuevos AIPs a partir de proteomas de
mamiferos. Para ello se siguié la hipdtesis de que “Péptidos que son AMP y CPP a
la vez son AIP", a los péptidos de actividad antimicrobiana y penetradora de células
encontrados en los proteomas seran desde ahora referidos como AMCPPs. Se buscaba
ademas que los AlIPs propuestos tuvieran la mayor oportunidad de ser inductores de
autofagia. Se identificaron péptidos que provinieran de proteinas que tuvieran relacién
con la autofagia, que para sencillez de redaccion, estos péptidos tendran el subindice r
(por ejemplo, AMCPP,). Asimismo, se evalué el porcentaje de proteinas OP, obtenidos
de péptidos que no cumplian con ser AMCPPs, en donde se esperaria que una menor

proporcidon de péptidos, fuera encontrada.
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3.3.1. Seleccidon de especies

En AnAge (De Magalhaes y Costa, 2009) se recopilaron los 349 registros de ma-
miferos que incluian tanto el peso del animal adulto (M) como la maxima longevidad

reportada tanto en cautiverio como en estado salvaje (tmax).

De las especies recopiladas se contemplaron los datos correspondientes a su ma-
xima esperanza de vida tmgx Y SU peso promedio en gramos M. Con ellos se obtuvo
un valor predicho de maxima esperanza de vida t’ 'y se calculd el error cuadratico
medio respecto a los valores reportados con la ecuaciéon alométrica establecida por
de Magalhaes et al. (2007) en donde se buscaron diversas regresiones de la longevi-

dad de los mamiferos y se llegé a la presentada en la siguiente ecuacién:

tr =488 MO-153 (1)

También se calculé una regresidén logaritmica la cual ha sido utilizada previamente
en las relaciones de longevidad y masa corporal (Temerin, 1985; K. Schmidt-Nielsen y
Knut, 1986):

t/ ,=—0.4742+2.176 * InM (2)

ma

Con ambas predicciones se obtuvo el coeficiente de longevidad ctmax, €l cual se

calcula de la siguiente manera:

tmax
Clmax = t’—
max

(3)

A cada una de las aproximaciones se le calculd el error cuadratico medio con las
349 especies disponibles. Dando prioridad en la toma de decisiones durante el resto

del procedimiento a los coeficientes de ecuaciéon con menor error.

Se ordenaron los valores de ctmqx de mayor a menor usando ambas ecuaciones

y[2) quedando las mismas especies en diferentes posiciones.
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Se buscé en el NCBI (Sayers et al., 2019) el proteoma de las 20 especies de mayory
de menor coeficientes de longevidad. Seleccionando solo las especies cuyo proteoma

se encontrara disponible.

Con la intencién de buscar un control de longevidad estdndar, se seleccionaron las
40 especies mas cercanas a la media de ctyqx. De estas, se escogieron aquéllas que
pertenecieran a un orden de las especies elegidas anteriormente, de estas, Unicamen-
te el orden Rodentia conté con al menos una especie con un proteoma con suficientes

proteinas para realizar el analisis.

3.3.2. Filtro de proteinas por ontologia

Con el fin de reducir la cantidad de proteinas a analizar, se eliminaron las proteinas
cuya actividad asociada sélo ha sido reportada para el proceso de la informacién ge-
nética. Para esto se usé la clasificacién de KEGG (Kanehisa y Goto, 2000), eliminando
asi todos las proteinas asociadas a la etiqueta "Genetic Information Processing". Este
proceso se realizdo mediante Koala y GhostKoala (Kanehisa et al., 2016). Sin embargo,
es importante hacer notar que esto no significa que no se puedan encontrar AIPs en

estas proteinas.

3.3.3. Filtro de péptidos por actividad predicha

Las proteinas seleccionadas de cada uno de los proteomas fue sometida al soft-
ware Inprot (Melendrez C., 2018) para obtener los AMPs que pudiesen existir en cada
proteoma. Este software permite realizar una protedlisis in silico de la cual se obtienen
los péptidos de longitudes especificadas (entre 10 y 30 AA) y realiza una prediccién de

actividad antimicrobiana.

La realizacion de dicha herramienta se realizd6 mediante el lote de comandos mos-
trado en el Cddigo este fue ejecutado en sistema RedHat Enterprise Linux 6.7
(kernel 2.6.32-573.el6.x86_64).
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Caédigo 3.2. Bash que ejecuta a inprot

#SBATCH -p cicese

#SBATCH -c 24

#SBATCH -J ProtRatopin
#SBATCH -0 ratopin_%j.log
#SBATCH -e ratopin_%j.err
#SBATCH - -mem=120G
#SBATCH --exclusive

NAME="KeggSeqs"
NAMES=‘1ls Animales/x.fasta | sed -e ’'s/\.fastas$//’’
echo "Processing at ‘date’"
for ANIMAL in ${NAMES}; do
BASE="${ANIMAL}"
proteome="$PWD/${BASE}. fasta"
mkdir "“$PWD/${BASE}"
model="$PWD/model"
scaling="$PWD/scaling"
num_threads=0

ulimit -c unlimited

./inprot -1 $proteome -m $model -s $scaling -t $num_threads -o
${BASE}/podado. fasta -1 10 -u 30 -v -w 1
done

El resultado fue obtenido del podado generado por Inprot. Los respectivos podados
fueron filtrados por longitud, seleccionando solo aquellos péptidos con longitud entre
5y 30 AA debido a las restricciones de los predictores de CPPs; CPPP, DCF y MLCPP.
Para aquéllos con longitud mayor a 30 AA, se les aplicé un ventaneo de tamafo k=30.
A los péptidos resultantes se les aplicé reduccion de redundancia mediante CDHit (Li
y Godzik, 2006) al 80 %. Finalmente, el resultado fue analizado con los predictores de

CPPs previamente mencionados para obtener asi los AMCPPs.

Se registré el consenso de los predictores de CPPs, se contabilizé la cantidad de
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AMCPPs encontrados y esto se dividié entre la cantidad original de AMPs encontrados
para esa especie, este resultado puede verse en la Tabla [7] Adicionalmente, pueden
verse las proteinas del proteoma original y las proteinas OP de los AMCPPs. En las co-
lumnas de relacién puede verse la razén de AMCPPs respecto a los AMPs y las proteinas

con al menos un AMCPP respecto a las totales.

Tabla 7. Relacién entre las proteinas en el proteoma, los AMPs encontrados y los AMCPPs que se derivan de esos
AMPs,

. Coef. . Proteinas Proporcion
Especie longevidad Proteinas AMPs AMCPPs OP de AMCPPs Péptidosp Proteinas

Myotis lucifugus 3.9 43,106 19584 583 1562 0.03 0.04
Heterocephalus glaber 2.6 41,961 19999 632 1495 0.03 0.04
Desmondus rotundus 2.5 29,845 18055 476 939 0.03 0.03
Eptesicus fuscus 1.8 49,084 55085 1428 2063 0.03 0.04
Cavia porcellus 0.6 37,360 18731 658 1492 0.04 0.04
Rattus norvegicus 0.2 66,876 59999 3724 1285 0.06 0.02
Condylura cristata 0.2 29,166 50141 1505 465 0.03 0.02

3.3.4. Busqueda de subsecuencias de proteinas relacionadas a autofagia

Como ya se ha mencionado, los tres péptidos comerciales provienen de ATG6 (Tat-
L11, Tat-L11S, Tat-D11), una proteina importante para la regulacién de autofagia. Si un
péptido es subsecuencia de una proteina involucrada en autofagia, esta tendria una
oportunidad mayor de ser AIP que otra que no lo es ya que pequenas subsecuencias
de AA pueden jugar roles importantes en la funcién biolégica tanto como fragmentos
como en la proteina entera (Minkiewicz et al., 2015). Entonces, si una secuencia de
aminoacidos predicha como AMCPP fuese subcadena de una proteina relacionada a
la autofagia (proteina,), estariamos afiadiendo evidencia a la posible actividad como

inductor de autofagia mas alla de las combinaciones de actividades AMP+CPP.

Con la finalidad de identificar AIPs presentes en proteinas involucradas en autofa-
gia, se realizé una blsqueda por homologia de las proteinas OP con la base de datos
de péptidos de autofagia Autophagy Database (Homma et al., 2011). Este proceso se

realiz6 de la siguiente manera.

A cada proteina en el proteoma original se le asigné un valor 7, el cual indica la can-
tidad de AMCPPs que eran subsecuencia de la proteina en cuestion. Todas las proteinas

con y = 1 de un proteoma conforman lo que de ahora en adelante se denominara el
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conjunto OP.

Las j proteinas de OP se sometieron a una blsqueda por homologia en la base
de datos AutophagyDatabase (http://www.tanpaku.org/autophagy/index.html), la cual
emplea PSI-BLAST. Una vez teniendo las proteinas que se encuentran registradas con
actividad autofagica OP,, se mapearon de vuelta a los péptidos AMCPPs, cuyo mapeo

resulté en los AMCPP,s. Este proceso se ilustra en la Figura [8]

(ATTRILW ,
l\f\.-*---..--j- m ! FF’FOI_e'“a Busqueda de proteinas que
Péptido q@(R( Al contengan los péptidos
Ny AMP+CPP
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Busqueda por homologia en e N
AutophagyDatabase de proteinas i‘
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AUTOPHAGY DATABASE
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S Localizacién de péptidos
(] K\ﬁR\jR ):K A ; ; .
B ERIB A incluidos en las proteinas

"?T_TTL_TW\‘ incluidas en
e AutophagyDatabase.

Figura 8. Proceso para la seleccién de péptidos AMP+CPP con evidencia de relacién a la autofagia.
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3.3.5. Comparacion de péptidos encontrados respecto a actividades AMP y
CPP

Para comparar la diferencia de la evidencia de autofagia al evaluar a los pépti-
dos AMP y CPP respecto al resto de las combinaciones, se crearon conjuntos similares
en cuanto longitudes y cardinalidades con las combinaciones AMP+nCPP (AMNnCPP),
NAMP+CPP (nAMCPP) y nAMP+nCPP (nAMNCPP). El procedimiento de busqueda de evi-
dencia se llevd a cabo de la misma manera variando Unicamente la construccién de

los conjuntos, las cuales se muestran a continuacion.

3.3.5.1. Conjunto nAMP

Se registré la proporciéon de longitudes de los AMPs que salieron de inprot con la
finalidad de que el conjunto nAMP se comportara de manera similar respecto a la
longitud de las secuencias. Para ello se calculd la frecuencia de longitudes de 10 a
30AA, estas cantidades pueden verse en el Anexo . Respetando la cardinalidad por
longitud se seleccionaron aleatoriamente las secuencias clasificadas como nAMP por
inprot, quedando un archivo del mismo tamafo que el de AMPs. Posteriormente se

realizd la evaluacién de actividad CPP tal como se hizo para los AMPs.

3.3.5.2. Conjunto nCPP

Una vez ya obtenidos los conjuntos AMP y nAMP, para completar las combinaciones
AMP+nCPP y nAMP+nCPP, era necesario de estos conjuntos sacar las intersecciones
con los nCPP. Para ello, de los péptidos evaluados como AMP o nAMP dependiendo del
caso, se escogieron las 500 secuencias con menor probabilidad promedio de ser CPP.
Quedando al final 500 péptidos AMP+nCPP, 500 nAMP+CPP y 500 nAMP+nCPP.
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Capitulo 4. Resultados

Para cumplir con los objetivos enunciados en el Capitulo [1, se abordaron tres me-
todologias. Cada una con su propio objetivo; 1) elegir el o los mejores predictores de
CPPs que junto con 2) la prueba de concepto de la hipétesis “AMP que es CPP serd
AIP“ permitiria 3) la prediccién de AMCPPs en proteomas de organismos longevos que
tendran una alta probabilidad de ser AIPs. Los resultados de estas partes se presentan

en las secciones siguientes.

Antes de comenzar con la busqueda de péptidos que cumplieran con las propie-
dades de AMP y CPP, se evaluaron los péptidos inductores de autofagia previamente
reportados con diversos predictores de CPPs y CAMPred (predictor de AMPs), algunos
predictores no fueron capaces de evaluar algunas secuencias dadas las restricciones
impuestas por los predictores, estos casos estan marcados con un guién en las tablas
9]y [LO] Si todos los predictores rechazaron la secuencia, esta se omitia. No obstante,
para algunos casos existe evidencia experimental de sus actividades tanto antimicro-
biana como penetrante, independientemente de la prediccidon in silico (Shoji-Kawata
etal., 2013).

Tabla 8. Secuencia de los péptidos conocidos AlPs.

Nombre de
la secuencia Secuencia

Tat-Beclin 1 D11 (Tat-D11) RRRQRRKKRGYGGDHWIHFTANWV
Tat-Beclin 1 L11S (Tat-L11S) YGRKKRRQRRRGGNWAWHDFVHIT
PepFect1l4 (PF14) AGYLLGKLLOOLAAAALOOLL

Tat-Beclin 1 YGRKKRRQRRRGGTNVFNATFEIWHDGEFGT

Tabla 9. Evaluacién in silico de los péptidos inductores de autofagia como CPPs. Se presenta la probabilidad de ser
CPP. Se presentan los presentan los resultados obtenidos con los predictores evaluados en la seccién CPPs
CPPP, C2Pred, SkipCPP, MLCPP y KELM. En el ultimo se utilizaron los descriptores de composicién de aminoacidos
(ACC), composicién de dipéptidos (DAC) y con pseudo aminoacidos (PSE).

Nombre de

la secuencia CPPP C2Pred SkipCPP MLCPP KELM
ACC DAC PSE
Tat-Beclin 1 L11 0.62 0.98 0.63 0.78 1 1 1
Tat-Beclin 1 L11S 0.73 0.97 0.72 0.82 1 1 1
PepFectl4 0.53 - - - 0 1 1
Tat-Beclin 1 D11 0.49 - 0.55 0.45 1 1 1
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Tabla 10. Evaluacioén in silico de los péptidos inductores de autofagia como AMPs. Se presenta la probabilidad de ser
AMP con los modelos de maquina de soporte vectorial (SVM), bosques aleatorios (RF) y analisis discriminante (DA).

Nombre de

la secuencia SVM RF DA
Tat-Beclin 1 L11 0.58 0.53 0.92
Tat-Beclin 1 L11S 0.86 0.60 0.98
Tat-Beclin 1 D11 0.77 0.33 0.11

4.1. Evaluacion de predictores de péptidos penetradores de células

En esta seccidn se presenta un estudio comparativo entre los modelos y conjuntos

de datos para predicciéon de CPPs disponibles en la literatura.

Este estudio se compone de: i) el andlisis de la diversidad de las secuencias que
forman cada clase (CPP y nCPP) en cada conjunto de datos, ii) un analisis del desem-
pefio de los 14 modelos de prediccién de CPPs seleccionados (ver seccién [3.1.2), iii)
un analisis de la competitividad de los predictores disponibles junto con sus conjuntos
de entrenamiento y prueba en cuanto parentesco entre elementos positivos y negati-
vos y finalmente, iv) un analisis de la separabilidad de los conjuntos de datos para el

entrenamiento de modelos de predicciéon de CPPs.

4.1.1. Filtrado de conjuntos de datos

Para que todos los predictores evaluaran los mismos péptidos y asi permitir una
evaluacion justa, se filtraron los conjuntos de datos a utilizar a manera que todos
los péptidos seleccionados cubrieran los requerimientos de todos los predictores. Las
cardinalidades originales y las resultantes del filtrado pueden verse en la Tabla[11] En
esta tabla se puede observar que, en promedio, los casos positivos se redujeron en un

12 % y los negativos en un 20 %.
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Tabla 11. Cardinalidades para cada clase (Pos para CPPs y Neg para nCPPs) en los conjuntos empleados

Cardinalidad
Cardinalidad después del
Nombre original filtrado

del conjunto Pos Neg Pos Neg
Hallbrick 53 16 49 14
Hansen 66 19 57 19
Dobchev 77 24 72 16
Sanders 111 111 96 95
HoltonTr 74 100 63 83
HoltonInd 47 47 38 39
GautamTr 99 99 98 50
Gautamind 187 187 156 120
Chen 111 34 94 28
Tang 411 411 396 393
Wei 649 549 540 535
CPP924 464 462 384 394
PandeyTr 96 96 95 47
Pandeyind 413 413 408 365
ManavalanTr 427 854 392 711
Manavalanind 311 311 205 238

4.1.2. Desempeno de predictores

Siguiendo la hipétesis manejada a lo largo de este trabajo, la prediccién de péptidos
inductores de autofagia depende de la predicciéon de péptidos penetradores y pépti-
dos antimicrobianos. Resulta necesario examinar el desempefo que los predictores

disponibles logran y asi hacer la elecciéon del mejor predictor para CPPs.

En total existen siete predictores en linea (CPPP, C2Pred, DCF, CPPRF, SkipCPP,
KEMLCpp y MLCPP), un disefador de péptidos penetradores de células (CPPD) y un

predictor de subcadenas penetrantes de un péptido (CPPFL).

Los resultados publicados en cuanto a las medidas de sensibilidad (Sen), especifi-
cidad (Spc) y coeficiente de correlacién de Matthews (MCC), segun disponibilidad del
articulo donde fue publicado se muestran en la Tabla bajo la etiqueta Publicado
(P), y ya que muchos de los trabajos prestan especial atencion a la exactitud (Acc)
(Hallbrink y Karelson, 2005; Hansen et al., 2008a; Gautam et al., 2012; Holton et al.,
2013), esta fue agregada también. Sin embargo, ACC beneficia a la clase de cardinali-

dad mayor, entre mayor sea la diferencia, mayor sera este sesgo. Dado que varios de
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los conjuntos tienen desbalanceo de cargas, esta métrica favoreceria a los conjuntos
como Dobchev, donde clasificando a todos como CPP se alcanzan ACC=>0.7. Por este

motivo, esta medida no es considerada en analisis posteriores.

Podemos comparar los resultados de la tabla anterior con los obtenidos al replicar
estos usando cada predictor con el conjunto de datos con el que fue entrenado, eva-
luacién que se presenta también en la Tabla bajo la etiqueta Reportado (R). En esta
observamos que en general las medidas se mantienen similares en a lo publicado,

siendo por lo regular mejores que las reportadas originalmente en cada trabajo.

Tabla 12. Sensibilidad (Scp), especificidad (Spc), coeficiente de correlacién de Matthews (MCC) y certeza (Acc) pu-
blicado (P) u obtenidos al replicar la evaluacién (R) de los diferentes predictores contemplados con sus conjuntos de
entrenamiento correspondientes.

. Sen Spc MCC Acc
Predictor p R p R P R p R
CPPD 0.92 1.00 0.94 0.95 0.86 0.96 0.93 0.98
CPPP NR 0.81 NR 0.46 0.54 0.28 NR 0.84
C2Pred 0.97 0.98 0.77 0.96 0.75 0.94 0.92 0.97
DCF NR 0.93 NR 0.88 NR 0.81 NR 0.91
CPPRF 0.91 1.00 0.93 0.76 0.831 0.78 0.92 0.88

KELM(AAC) 0.81 0.78 0.92 0.96 0.73 0.75 0.91 0.87
KELM(DAC) 0.81 0.99 0.89 1.00 0.71  0.99 0.91 0.87
KELM(Pse) 0.86 1.00 0.88 1.00 0.73 1.00 0.92 0.87
KELM(AACH) 0.82 0.87 0.92 1.00 0.74  0.87 0.92 0.87
KELM(DACH) 0.81 0.99 0.89 1.00 0.71 0.99 0.91 0.87
KELM(PseH) 0.86 1.00 0.88 1.00 0.73 0.99 0.92 0.87

SKIP 0.89 1.00 0.93 1.00 0.81 1.00 091 0.94
MLCPP 0.91 1.00 0.86 0.91 0.77 0.89 0.88 0.73
CPPFL 0.92 0.18 0.91 0.89 0.825 0.05 0.912 0.88

En contraposicién podemos observar en la Tabla los valores promedio de las
medidas Sen, Spc y MCC, obtenidos durante este analisis considerando todos los con-

juntos de datos evaluados, tanto de entrenamiento como de prueba.
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Tabla 13. Sensibilidad, especificidad, coeficiente de correlacién de Matthews y certeza promedio obtenidos en cada
predictor de forma experimental con los 17 conjuntos de datos descritos en la seccién|3.1.2.2

Predictor Sen Spc MCC Acc
CPPD 0.73 0.74 0.46 0.77
CPPP 0.75 0.51 0.26 0.67
C2Pred 0.91 0.62 0.53 0.81
DCF 0.92 0.67 0.62 0.83
CPPRF 0.97 0.49 0.49 0.79

KELM(AAC) 0.68 0.74 0.38 0.70
KELM(DAC) 0.85 0.92 0.70 0.86
KELM(Pse) 0.89 0.94 0.77 0.85
KELM(AACH) 0.80 095 0.70 0.79
KELM(DACH) 0.84 0.94 0.76 0.86
KELM(PseH) 0.87 0.96 0.78 0.82

SKIP 0.96 0.47 0.47 0.77
MLCPP 0.96 0.60 0.59 0.83
CPPFL 0.11 0.89 0.01 0.56

En complemento, las pruebas diagndsticas Sen, Spc y MCC por conjunto de datos
pueden verse en la Tabla[14]

Tabla 14. Sensibilidad (Sen), especificidad (Spc) y coeficiente de correlacién de Matthews (MCC) promedio sobre los
seis predictores analizados obtenidos en cada conjunto de datos de forma experimental con los predictores seleccio-
nados.

Conjunto

de datos Sen Spc MCC
Hallbrick 0.84 0.68 0.52
Hansen 0.79 0.45 0.22
Dobchev 0.80 0.50 0.30
Sanders 0.76 0.30 0.10
HoltonTr 0.81 0.67 0.19
Holtonind 0.85 0.76  0.63
GautamTr 0.83 0.85 0.70
Gautamind 0.65 0.86 0.49
Chen 0.82 0.62 0.46
Tang 0.87 0.81 0.69
Wei 0.85 0.71 0.56
CPP924 0.85 0.86 0.71
PandeyTr 0.86 0.80 0.69
Pandeyind 0.66 0.89 0.52

ManavalanTr 0.86 0.85 0.69
Manavalanind 0.76 0.77 0.54

Promedio 0.803 0.711 0.501

Los valores de especificidad, sensibilidad y MCC de cada predictor con cada con-

junto puede ser visualizado en las figuras [9] [10]y [L1] El color amarillo representa una
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mejor evaluaciéon mientras que el violeta, una peor.

Hallbrick
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Figura 9. Mapa de calor de la sensibilidad (Sen) de los predictores con cada uno de los conjuntos de datos.
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Figura 10. Mapa de calor de la especificidad (Spc) de los predictores con cada uno de los conjuntos de datos.
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Figura 11. Mapa de calor del MCC de los predictores con cada uno de los conjuntos de datos.

4.1.3. Comparacion del desempeno de los predictores de CPPs

Contemplando la medida MCC, los mejores predictores fueron KELM, DCF y MLCPP
en ese orden. Podemos mencionar que los tres predictores se entrenaron utilizando
datos positivos de CPPSite y de C2Pred. C2Pred disefid sus casos negativos (nCPP)
usando péptidos con actividades bioldgicas reportadas, con reduccién de redundancia
al 80% de similitud. En consecuencia, los tres predictores mantuvieron una buena

diversidad de sus conjuntos negativos.

Los predictores con mayor especificidad fueron KELM, CPPP y CPPFL. Ambos utili-
zaron una técnica similar a la empleada en la construccién del conjunto de C2Pred
para formar sus conjuntos negativos, con la diferencia de que ambos contienen los 34

péptidos nCPP validados experimentalmente.

Con un promedio de 0.92, KELM con el modelo DAC fue el mejor predictor en espe-
cificidad, sin embargo, es importante resaltar dos cosas: KELM entrend con la totalidad

de los péptidos validados experimentalmente como negativos y tuvo un resultado de
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0.43 en Sanders, conjunto que utiliz6 muestreo con reemplazo de los 34 negativos
experimentalmente validados, aln asi, este predictor obtuvo el valor mas alto para

dicho conjunto.

En conjuntos como Tang, Wei y CPP924 donde los predictores que los emplearon
realizaron una validacién cruzada de diez pliegues, el conjunto de entrenamiento es 9
veces mayor al de prueba, en la Tabla pueden verse la totalidad de elementos uti-
lizados durante el entrenamiento y prueba de los predictores. El predictor qgue empleo
la diferencia de cardinalidad mas grande fue MLCPP con un conjunto de entrenamiento

18.54 veces mas grande que el de prueba.

Tabla 15. Cardinalidad de los conjuntos de entrenamiento y prueba utilizados para cada uno de los predictores. .

Predictor CPPP CPPD C2Pred DCF CPPRF KELM SKIP MLCPP CPPFL
Entrenamiento 174 374 739.8 374 1078.2 826 831.6 1152.9 831.6
Prueba 94 198 82.2 94 119.8 192 92.4 62.2 92.4

4.1.4. Evaluacion de los conjuntos de datos

Con el fin de establecer una relacién entre los casos negativos y los positivos de
los conjuntos, se buscé identificar el parentesco (K). Si los casos positivos son muy
diferentes a nivel de secuencia a los negativos, entonces separarlos por similitud de
secuencia o cualquier descriptor basado en el mismo, sera relativamente sencillo sin
realmente aportar informacién sobre los CPPs. Si por el contrario, los conjuntos son
muy similares, el conjunto obligara al predictor a discriminar los péptidos mas alla de

su secuencia, a lo que llamamos aqui el nivel de separabilidad que aportan.

4.1.4.1. Diversidad y parentesco K

Al analizar los casos positivos encontramos que en promedio la diversidad es de
0.75, es decir, el 75 % de las secuencias son diferentes en al menos un 80 % entre ellas.
En los casos negativos en promedio tienen una diversidad de 0.92, habiendo solo un
caso, Sanders, en el que la diversidad se encuentra debajo de 0.79. Las diversidades
pueden verse en la Tabla[L6]
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El parentesco dara una idea de la similitud de los casos positivos respecto de los
negativos a nivel de secuencia. Si K = 0 nos indicaria que los conjuntos no tienen nada

en comun y en teoria serian sencillos de separar.

En la Figura puede verse el parentesco (ver seccién (3.1.3.3) a un umbral de

a = 0.7 y la especificidad de los conjuntos, ordenados por este Ultimo criterio en orden

descendente.
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Figura 12. Comparacién de especificidad (linea sélida azul) con parentesco K(a), a a =0.7 (linea discontinua verde).

Al evaluar cada par de secuencias de los 34 nCPPs validados experimentalmente
se observa que el par de secuencias menos parecido mantiene una similitud del 5%,
mientras que el par mas parecido llega a un 85 % de similitud. Para el conjunto Sanders
estos valores son de 5% y 95 %, respectivamente. Ademas, todas las secuencias en el
conjunto negativo de Sanders se parecen en al menos un 80% a al menos una secuen-
cia de las 34 previamente mencionadas, por tanto, podemos decir que el conjunto de

Sanders es similar al conjunto de los nCPPs experimentalmente validados.

Cuando se examind el Parentesco K entre casos positivos y negativos, se buscaba
la razon de la cantidad de elementos negativos representados en el conjunto positivo
entre la cardinalidad del conjunto negativo a un umbral de similitud dado a. Este
valor indica cierto grado de dificultad del conjunto. Entre mayor sea el parentesco, el
conjunto sera mas dificil de separar a nivel de secuencia. En la Tabla puede verse

el parentesco de los conjuntos obtenidos.
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Tabla 16. Tabla de las diversidades tanto de conjuntos positivos como negativos y del parentesco de los conjuntos
negativos respecto a los positivos.

Diversidad Parentesco (%)

Conjunto

de datos Pos Neg
Hallbrink 0.66 0.94 25
Hansen 0.68 0.84 52.63
Dobchev 0.77 0.96 29.17
Sanders 0.68 0.32 20.18
HoltonTr 0.99 0.98 5
HoltonInd 0.72 1 0
GautamTr 0.79 1 0
Gautamind 0.52 1 0
Chen 0.68 0.91 32.35
Tang 0.97 1 0.73
Wei 0.52 0.93 10.94
CPP924 0.97 1 0
PandeyTr 0.96 0.98 1.69
Pandeyind 0.79 1 0
ManavalanTr 0.97 1 0.35
Manavalanind 0.63 0.79 2.89

4.1.4.2. Nivel de separabilidad

El nivel de separabilidad se calculé como un apoyo al parentesco (K), donde aque-
llos conjuntos con un K bajo deberian tener un nivel de separabilidad alto, para ello
se realizaron agrupamientos considerando Unicamente la secuencia para el calculo de

distancia.

El promedio de MCC de los conjuntos evaluados con los 14 modelos diferentes fue
de 0.53 y por agrupamiento de 0.33, sin embargo, hubo conjuntos en los que el MCC
obtenido por aglomeracién fue mayor al promedio previamente mencionado. Estos
son CPP924, Pandeylnd, Manavalanind, GautamiInd y ManavalanTr. El primero con un
MCC de 0.57. Es importante recordar que CPP924 generd su conjunto negativo con
secuencias de aminodacidos aleatorias. En la Tabla se pueden apreciar los valores
de Sen, Spc y MCC obtenidos en cada conjunto usando el agrupamiento a nivel de

secuencia.
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Tabla 17. Pruebas diagnédsticas Sen, Spc y MCC de un agrupamiento espectral

Dataset Sen Spc MCC

Hallbrick 0.660 0.500 0.140
Hansen 0.576 0.474 0.042
Dobchev 0.662 0.375 0.033
Sanders 0.351 0.810 0.182
HoltonTr 0.213 1.000 0.345
HoltonInd 0.333 0.739 0.079
GautamTr 0.495 0.980 0.543
Gautamind 0.406 1.000 0.505
Chen 0.667 0.324 -0.009
Tang 0.450 0.944 0.453
Wei 0.593 0.886 0.501
CPP924 0.500 0.994 0.567
PandeyTr 0.510 0.979 0.554
Pandeyind 0.538 0.852 0.411

ManavalanTr 0.473 0.964 0.534
Manavalanind 0.511 0.977 0.552

Con estos resultados podemos concluir que conjuntos como CPP924 son facilmente

separables a nivel de secuencia.

En contraposicién el peor resultado en cuanto a MCC por aglomeracién fue sobre el
conjunto de datos Chen con -0.01 que asi como los siguientes cuatro peores resultados
por aglomeraciéon fueron los conjuntos: Hallbrick, Sanders, Hansen y Dobchev; todos
ellos utilizan péptidos validados experimentalmente como nCPP. De estos, Hallbrink
y Karelson (2005) obtuvieron seis secuencias provenientes de cinco proteinas del ser
humano y dos aleatorias evaluadas todas como CPP y corroboradas experimentalmen-
te. Adicionalmente, Sanders et al. (2011) sintetizaron cuatro péptidos predichos como
CPP y dos predichos como nCPP los cuales fueron obtenidos a partir del proteoma del
pollo, de los cuales tres (de cuatro) predichos como CPPs y uno de los dos predichos
como nCPP fueron evaluados correctamente. Aln siendo las técnicas de aprendiza-
je de estos predictores menos sofisticadas que las de predictores como los de Wei
et al. (2017b) o Wei et al. (2017a), mostraron ser mas competitivas en general seglin

nuestros analisis.

Vemos en general que el agrupamiento por similitud da una cota inferior para el
desempeno de los predictores. Tomando esto como referencia, C2Pred y MLCPP man-

tienen los valores mas altos mientas que Skip el mas bajo. Si tomamos los valores de
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MCC de cada predictor en cada conjunto y lo restamos al valor obtenido al aglome-
rar dicho conjunto vemos que CPPD es el que tiene una diferencia menor mientras
gue MLCPP realiza un trabajo mas significativo que simplemente aglomerar. Con esto

vemos de nuevo la presencia de MLCPP con un desempefio notable.

CPP924 es el conjunto mas facilmente separable, de parentesco 0 entre positivos y
negativos y el mejor evaluado por todos los predictores, sin embargo, SkipCPP, siendo
el predictor que dio origen a este conjunto tuvo el desempefo en especificidad mas

bajo para el resto de los conjuntos de prueba y unos de los peores MCC.

4.2. Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas

de mamiferos

Las especies de mamiferos encontradas en AnAge estan distribuidas en un total de
11 6rdenesy 224 géneros. El orden con mas representantes es Rodentia con 115 espe-
cies, mientras que Hyracoidea, Cetacea, Tubulidentata, Perissodactyla y Proboscidea
cuentan con solo un representante. Los 6rdenes mas representados son Tubulidenta-
ta, Monotremata y Sirenia con el 100%, el 60% y el 50 % de todas las especies vivas
conocidas; el menos representado, Chiroptera, cuenta con solo una de las 32 especies
conocidas respectivamente. El error cuadratico medio de la ecuacién [1] fue de 84.503
y para la ecuacion [2| de 100.469, por tanto, durante el resto del trabajo se utilizé la
primera, cuya regresidn resultante se presenta en la Figura [13| En el eje horizontal
vemos la masa del animal en gramos y en el vertical la edad méxima registrada en

anos.



60

80

70

60 F(x) = 2.62 In(x) - 0.47
Rz = 0.37

50

40

tmax (anos)

30

20

10

1 10 100 1000 10000

M (gr)

100000 1000000 10000000

Figura 13. Comparacion de t;nax =—0.4742 + 2.176 * InM contra tmax reportado de las especies de mamiferos en
AnAge (De Magalhdes y Costa, 2009) en afios respecto a M en gramos.

Durante este proceso se seleccionaron especies de longevidad alta y baja. Los 20

mamiferos con mayor coeficiente de longevidad pueden verse en la Tabla [18] En con-

traparte las 20 especies con los coeficientes mas bajos pueden verse en la Tabla [19]

Para ambas tablas puede verse la cantidad de proteinas totales en su proteoma en

caso de gue estuvieran disponible.

Tabla 18. Mamiferos de AnAge ordenados por ctmax descendente con la cantidad de proteinas disponibles.

Orden Familia Nombre cientifico Cotmax Citmax #Proteinas
Chiroptera Vespertilionidae Myotis lucifugus 4,90 3.90 43106
Primates Hominidae Homo sapiens 4.64 3.96 113620
Chiroptera Vespertilionidae Plecotus auritus 4.49 3.70 -
Rodentia Bathyergidae Heterocephalus glaber 3.69 2.60 41961
Chiroptera Phyllostomidae @ Desmodus rotundus 3.50 2.48 29845
Chiroptera Miniopteridae Miniopterus schreibersii  3.04 2.34 -
Monotremata Tachyglossidae  Tachyglossus aculeatus  2.91 2.10 -
Chiroptera Pteropodidae Pteropus giganteus 2.78 1.92 -
Cingulata Dasypodidae Tolypeutes matacus 2.46 1.71 -
Chiroptera Vespertilionidae Eptesicus fuscus 2.41 1.75 49822
Primates Cheirogaleidae  Cheirogaleus medius 2.39 1.61 -
Chiroptera Phyllostomidae Macrotus californicus 2.39 1.87 -
Chiroptera Pteropodidae Pteropus rodricensis 2.34 1.58 -
Primates Lorisidae Perodicticus potto 2.34 1.60 -
Carnivora Procyonidae Potos flavus 2.31 1.65 -
Chiroptera Phyllostomidae  Carollia perspicillata 2.30 1.74 -
Chiroptera Pteropodidae Rousettus aegyptiacus 2.24 1.51 48803
Chiroptera Phyllostomidae  Artibeus jamaicensis 2.22 1.55 -
Primates Aotidae Aotus trivirgatus 2.22 1.52 -
Pilosa Megalonychidae Choloepus hoffmanni 2.21 1.63 -



Tabla 19. Mamiferos de AnAge ordenados por ctmax ascendente con la cantidad de proteinas disponibles.

Orden Familia Nombre cientifico Ctmaxo Ctmax1 #Proteinas
Peramelemorphia Peramelidae Echymipera rufescens 0.21 0.15 -
Didelphimorphia  Didelphidae Chironectes minimus 0.23 0.16 -
Didelphimorphia  Didelphidae Lutreolina crassicaudata 0.24 0.16 -
Didelphimorphia  Didelphidae Metachirus nudicaudatus 0.24 0.16 -
Rodentia Cricetidae Arvicola amphibius 0.25 0.17 -
Afrosoricida Tenrecidae Hemicentetes semispinosus  0.25 0.17 -
Soricomorpha Soricidae Crocidura flavescens 0.25 0.18 -
Soricomorpha Talpidae Condylura cristata 0.28 0.19 29166
Didelphimorphia  Didelphidae Didelphis marsupialis 0.28 0.20 -
Soricomorpha Soricidae Blarina brevicauda 0.28 0.21 -
Rodentia Cricetidae Cricetus cricetus 0.28 0.19 -
Rodentia Caviidae Galea musteloides 0.29 0.20 -
Rodentia Muridae Rattus norvegicus 0.33 0.22 66876
Rodentia Cricetidae Lemmus lemmus 0.35 0.24 -
Didelphimorphia  Didelphidae Philander opossum 0.35 0.24 -
Rodentia Cricetidae Dicrostonyx groenlandicus 0.36 0.24 -
Rodentia Spalacidae = Cannomys badius 0.37 0.25 -
Soricomorpha Soricidae Suncus murinus 0.37 0.25 -
Dasyuromorphia  Dasyuridae Dasyurus maculatus 0.37 0.27 -
Rodentia Muridae Rattus rattus 0.38 0.26 -
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En total, seis especies de las identificadas anteriormente tuvieron proteoma dis-
ponible en NCBI, de las cuales Myotis lucifugus, Heterocephalus glaber, Desmodus
rotundus y Eptesicus fuscus son de longevidad alta y Rattus norvegicus y Condylura

cristata de longevidad baja, correspondientes a 3 érdenes diferentes.

Finalmente, al agregar la especie de longevidad media, Rodentia fue el Unico orden
gue contd con al menos una especie con un proteoma con suficientes proteinas para
realizar el andlisis, agregando a Cavia porcellus al analisis. Quedando entonces siete
especies seleccionadas con alrededor de 42,591 proteinas en promedio y con 12,028
de desviacién estadndar las cuales pueden ser apreciadas en la Tabla |20

Tabla 20. Tipo de longevidad, posicién relativa a las 349 especies contempladas por ctmax, orden, familia, especie y
cantidad de proteinas disponibles de los animales seleccionados.

Logevidad Posiciéon Orden Especie #Proteinas
Alta 1 Chiroptera Myotis lucifugus 43,106
Alta 4 Rodentia Heterocephalus glaber 41,961
Alta 5 Chiroptera Desmodus rotundus 29,845
Alta 10 Chiroptera Eptesicus fuscus 49,822

Media 181 Rodentia Cavia porcellus 37,360
Baja 337 Rodentia Rattus norvegicus 66,876
Baja 342 Soricomorpha Condylura cristata 29,166
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4.2.1. AMPs, CPP y su posible relacion con autofagia

Las 287 especies de mamiferos con longevidad y peso disponibles en AnAge (De Ma-
galhdes y Costa, 2009) tenian coeficientes de longevidad (véase seccién distri-
buidos entre 0.25 y 7.51 con una media de 1.26 y desviacién estdndar de 0.86. Las
especies seleccionadas se mostraron en la Tabla[20]junto con las proteinas disponibles

en cada proteoma.

Al realizar la protedlisis in silico y evaluar los péptidos de longitud 10 a 30 deriva-
dos de todas las proteinas de estos organismos y predecir su actividad como AMPS,
encontramos al rededor de 20 mil posibles péptidos como antimicrobianos. En el Apén-
dice pueden verse detalles de la distribucién de las longitudes de los péptidos en cada
una de las especies y de la proporcién que implican en la totalidad de los péptidos de
longitud entre 10 y 30. Sin embargo, se puede mencionar que a pesar de que Rattus
norvegicus fue la especie del proteoma mdas amplio (66,876 proteinas contra 49,822
del segundo mas extenso de Eptesicus fuscus) fue quien obtuvo menor cantidad de
péptidos por una diferencia de casi 6 mil péptidos contra el segundo lugar Condylura
cristata. En cuanto a la distribucién de las longitudes de los péptidos, se observa que
las proporciones se mantienen de forma muy similar entre especies, siendo la longitud

de 11 AA la mas frecuente y la de 30 la menos frecuente (Anexo ).

Al evaluar a los péptidos predichos como AMPs, por actividad penetrante se obtie-
nen entre 200 y 600 AMCPPs por especie, como puede verse en la Tabla[7] Es impor-
tante mencionar que las proteinas en los respectivos OP, es decir, las proteinas del
proteoma original con y > 1, donde y de una proteina es la cantidad de péptidos que

son subcadenas de ella, en su mayoria poseen un y > 1.

Con el fin de realizar andlisis futuros, se tomaron las proteinas de OP, cuya can-
tidad puede verse en la tercera columna de la Tabla mientras que en la cuarta
puede encontrarse la cantidad de estas proteinas con y > 1. Cabe sefialar que la rela-
cién péptido-proteina no es Unica, una secuencia de péptido puede ser subsecuencia
de méas de una proteina y una proteina podria contener a mas de una secuencia de

péptido.
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Tabla 21. Cantidad de proteinas en OP y proteinas en OP cony >1

Proteinas en Proteinas en

Especie AMCPPs OoP OP con v > 1

Myotis lucifugus 583 1562 171
Heterocephalus glaber 632 1495 190
Desmodus rotundus 476 939 101
Eptesicus fuscus 662 2063 54
Cavia porcellus 658 1492 181
Rattus norvegicus 404 1285 25
Condylura cristata 232 465 8

Proteias de OP

Como una propuesta para validar que los péptidos pudieran tener actividad induc-
tora de autofagia, se cribaron las proteinas de la base de datos AutophagyDatabase
(Homma et al., 2011), cuando se evaluaban Unicamente las proteinas de OP y cuan-
do se tomaban las proteinas de OP con y > 1. Cuando se examinaron los péptidos
AMCPP,s, se encontrdé una diferencia de hasta el 49 % (Heterocephalus glaber) en fa-
vor de los AMCPP de OP con vy > 1. Esto puede verse en la Tabla donde se separan
los resultados cuando se toman los dos conjuntos de proteinas mencionados.

Tabla 22. Cantidad de AMCPPs (AMCPPs), proteinas en OP (OP), proteinas OP con presencia en AutohagyDataba-
se (OP;), los AMCPPs que pertenecen a esas proteinas (AMCPP,s), el porcentaje correspondiente de proteinas OP,
respecto OP (% OP,) y de AMCPP,s respecto AMCPPs (% AMCPP,s)

Especie AMCPPs OP OP, AMCPP, % OP, % AMCPP,s
Myotis lucifugus 583 1562 317 98 20.29 16.81
Heterocephalus glaber 632 1495 315 136 21.07 21.52
Desmodus rotundus 476 939 189 110 20.13 23.11
Eptesicus fuscus 662 2063 427 141 20.70 21.30
Cavia porcellus 658 1492 332 54 22.25 8.21
Rattus norvegicus 404 1285 286 89 22.26 22.03
Condylura cristata 232 465 107 47 23.01 20.26

Proteinas de OP con y>1

Especie AMCPPs OP OP. AMCPP. % OP: % AMCPP;s
Myotis lucifugus 80 171 48 16 28.07 20.00
Heterocephalus glaber 55 190 43 39 22.63 70.91
Desmodus rotundus 42 101 20 18 19.80 42.86
Eptesicus fuscus 114 254 14 30 5.51 26.32
Cavia porcellus 98 181 89 54 49.17 55.10
Rattus norvegicus 25 148 7 14 4.73 56.00
Condylura cristata 17 24 2 4 8.33 23.53

4.2.2. Comparacion por actividades

Al realizar la busqueda de evidencia de los péptidos en las diferentes combinacio-

nes de actividades, se aprecia una caida en la proporcién de los péptidos seleccionados
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Figura 14. Proporcion de péptidos, de proteinas OP con y > 0 para las diferentes combinaciones de actividades AMP
y CPP.

con dicha evidencia (AMCPP,s entre la cantidad de AMCPPs o péptidos, dividido entre
la cantidad de péptidos con las propiedades bajo estudio). Mientras que para AMP+CPP
se observa que un promedio de 20 % de los péptidos elegidos son AMCPP,, 19% de los

NnAMCPP son nAMCPP, y este nimero continla bajando como se ve en la Figura [14]

Adicionalmente, al utilizar sélo péptidos OP con y > 1, se observa que mientras que
las proporciones de péptidos AMCPP, se duplica, a medida que las actividades AMP y
CPP desaparecen, el aumento de la relacién disminuye como puede verse en la Figura
[15] Es decir, escoger sélo péptidos de proteinas OP con y > 1 solo mejora el porcentaje

de proteinas, cuando estas son AMCPPs.

Finalmente, puede verse en la Tabla 23| cémo los AMCPPs presentan un mayor por-
centaje de AMCPP,s, en especial si se seleccionan péptidos de OP con y > 1.

Tabla 23. Proporciones maximas, minimas y promedio que presentaron todas las especies al tomar las diferentes
combinaciones de actividades

Todos Mas de un péptido

Min Max Promedio Min Max Promedio
AMCPP, 0.168 0.231 0.208 0.200 0.709 0.421
AMCPP, 0.154 0.238 0.194 0.061 0.398 0.243
nAMCPP, 0.114 0.198 0.149 0.056 0.229 0.132
NnAMnCPP, 0.108 0.142 0.124 0.067 0.190 0.129
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Figura 15. Proporcion de péptidos, de proteinas OP con y > 1 para las diferentes combinaciones de actividades AMP
y CPP.

4.3. Identificacion de induccién de autofagia de forma experimental

En esta seccidn se presentan los resultados de los analisis experimentales. Se hizo
uso de un espectrofotémetro y un citémetro de flujo para la busqueda de diferencias
entre células en autofagia basal y células en autofagia inducida. La tercera parte co-
rresponde a la microscopia de alta resolucién. En los primeros dos casos no se lograron
obtener diferencias entre los controles definidos en la seccién[3.2.2.3] sin embargo, en
el tercer andlisis se encontré una diferencia en la morfologia de las células en autofagia

basal respecto a las tratadas con Rapamicina.

4.3.1. Seleccion de péptidos

Los 21 péptidos reportados en la literatura con actividad tanto antimicrobiana como
penetradora de células experimentalmente validada pueden verse en la Tabla [24] De
estos, con excepcidon de D-SynB1 y D-SynB3 todos son de quiralidad L (dado que las
enzimas de eucariotes solo reconocen conformaciones L, la mayoria de los péptidos

naturales son de esta quiralidad), 10 de los péptidos provienen de Bactenecin 7, 5 de
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Protegrin y el resto de origen variado.

Tabla 24. Péptidos obtenidos por la base de datos CPPSite como AMP y CPPs.

ID Secuencia Quiralidad Nombre Origen
1319 RRIRPRP L Bacl-7 Bactenecin 7
1320 RRIRPRPPRLPRPRP L Bac-1-15 Bactenecin 7
1321 RRIRPRPPRLPRPRPRPLPFPRPG L Bacl-24 Bactenecin 7
1322 RRIRPRPPRLPRPRPRP L Bacl-17 Bactenecin 7
1323 PRPPRLPRPRPRPLPFPRPG L Bac5-24 Bactenecin 7
1324 PPRLPRPRPRPLPFPRPG L Bac7-24 Bactenecin 7
1325 RLPRPRPRPLPFPRPG L Bac9-24 Bactenecin 7
1326 PRPRPRPLPFPRPG L Bacll-24 Bactenecin 7
1327 PRPRPLPFPRPG L Bacl3-24 Bactenecin 7
1328 PRPLPFPRPG L Bacl5-24 Bactenecin 7
1380 RAGLQFPVGRVHRLLRK L Buforin-II de Bufo bufo
1431 ALWMTLLKKVLKAAAKAALNAVLVGANA L Dermaseptin S4 Dermaseptinas
1432 ALWKTLLKKVLKA L S4(13) Dermaseptina S4
1480 RGGRLSYSRRRFSTSTGR L SynB1 Protegrin
1481 rggrisysrrrfststgr D D-SynB1 Protegrin
1482 RRLSYSRRRF L SynB3 Protegrin
1483 rrisysrrrf D D-SynB3 Protegrin
1484 RGGRLAYLRRRWAVLGR L SynB5 Protegrin
1489 LLGDFFRKSKEKIGKEFKRIVQRIKDFLRNLVPRTESC L LL-37 de catelina humana
1492 GIGKFLHSAKKWGKAFVGQIMNC L MG2d Anélogo de Magainin 2
1493 TRSSRAGLQWPVGRVHRLLRKGGC L BF2d Analogo a Buforin 2

En la literatura se encontré el péptido Bradykinn con actividad antimicrobiana (Ko-
walska et al., 2002) y sin actividad penetrante de células (Hallbrink y Karelson, 2005),
ambas propiedades validadas experimentalmente. Del resto de las categorias no se
encontraron péptidos validados experimentalmente. A aquellos péptidos que les falta-
ba solo una actividad por reportar se les aplicé el predictor CAMPred (Porto et al., 2012)
para AMP y MLCPP (Manavalan et al., 2018) para CPP. Los péptidos seleccionados se
muestran en la Tabla [25]

Tabla 25. Péptidos con las diferentes combinaciones de actividades AMP y CPP.

Tipo Nombre Actividad AMP Referencia AMP Referencia CPP
AntiGram+
AMCPP Bradykinn AntiGram- (Kowalska et al., 2002) (Hallbrink y Karelson, 2005)
AntiFungal
NAMCPP - - - -
Inv10 - Predicho (Lu et al., 2006)
NAMCPP Bipl6 - Predicho (Gomez et al., 2010)
CRGDK - Predicho (Wei et al., 2013)

Los péptidos seleccionados y mandados a sintetizar por ser AMCPP fueron Bac1-15,
Bacl5-24, MG2d y SynB. Por su actividad AMnCPP se sintetiz6 el péptido Bradikinn y
como nAMCPP los péptidos Bip16, CRGDK e Inv10. Los primeros cinco fueron sintetiza-
do por la empresa GenScript y los tres restantes por AnaSpec. Todos los péptidos, fuese

in silico o in vitro, mostraron solubilidad en agua por lo que los péptidos sintetizados
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se disolvieron en agua desionizada.

4.3.1.1. Evaluacion de autofagia inducida por péptidos en células VMA1-

TDIMER2 segun morfologia.

De cada uno de los experimentos se obtuvo un numero variable de campos por
muestra dada la experimentacién, en total se lograron capturar un total de 192 ima-

genes.

Con el objetivo de determinar la tasa de cambio de fluorescencia en células de
diferente tratamiento en respuesta a la autofagia asociada a la proteina VMAL, se
realizé una evaluacién de manera manual seleccionando las células con base en su

morfologia.

Contabilizaciéon. En las imdgenes resultantes de células en autofagia basal se en-
cuentra una proporcién de dos células en morfologia palomita (ver seccién|3.2.2.6)) por
cada una en morfologia de aro, mientras que en aquellas tratadas con Rapamicina esto

se invertia, por cada tres células, dos eran de morfologia de aro y una de palomita.

Con esta informacidn se tomaron las proporciones de aros de cada una de las ima-
genes y estas se agruparon por tratamiento, generando el diagrama de cajas de la
Figura donde se presentan con * y (*) si presentan diferencias significativas respec-

to el control negativo y el control positivo pepidico IP-1 respectivamente.

Al aplicarse el andlisis Mann-Whitney sobre los porcentajes de aros en cada uno de
los 192 campos tomados se encontrd una diferencia significativa de los tratamientos
Rapamicina, IP-1, Bacl-15, Bradikin, Inv10 y MG2d respecto al control negativo. Rapa-
micina e IP-1 corresponden a los controles positivos. Los valores de U para cada uno
de los tratamientos respecto al control negativo puede encontrarse en la Tabla
Rapamicina fue significativamente diferente al resto de controles y tratamientos. Ip-1
ademas de su diferencia con los controles, Unicamente presenté diferencias con SynB
y Biplé6.
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Figura 16. Diagrama de cajas del porcentaje de aros encontrados en cada tratamiento. Los tratamientos que presen-
tan diferencias significativas con el andlisis Mann-Whitney respecto al control negativo estan sefialados con un *y los
que presentan diferencias respecto IP-1 con un (*) a una P<0.05.

Tabla 26. Valores de U y valores criticos para cada uno de los tratamientos respecto el control negativo. El valor de
n corresponde a la cantidad de campos del tratamiento especificado. Se tomaron 9 campos en total para el control
negativo.

Tratamiento n U Valor Critico Resultado

Rapamicina 6 O 14 Diferente
IP-1 12 18 37 Diferente
Bacl-15 4 2 7 Diferente
Bacl5-24 6 20 14
Bipl6 10 35 29
Bradikin 8 12 22 Diferente
CGRDK 10 33 29
Inv10 11 32 33 Diferente
MG2d 10 20 29 Diferente
SynB 9 35 26

Con esto, al separar a los péptidos por actividad se observa que:

AMCPPs. Bacl-15, Baccl5-24 y MG2d fueron tratamientos que no presentaron dife-
rencias respecto IP-1 (que fue significativamente diferente al resto de los controles),
siendo tres de los cuatro AMCPPs elegidos. Sin embargo, de ellos, Bac15-24 junto con
SynB no presentaron diferencias respecto el control negativo. Por tanto, es posible
que Bacl-15 y MG2d tengan efectos similares a IP-1 y Bacl15-24 efectos atenuados

mientras que SynB no tenga efecto alguno.
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AMNCPP. Solo Bradikinn pertenece a esta clase, teniendo diferencias respecto el
control mas no con IP-1, por tanto, se espera de este péptido lo mismo que de Bacl-15
y MG2d.

nAMCPP Los tres péptidos sintetizados tenian su actividad AMP evaluada in silico y
de ellos se encontré que Inv10 presentaba toxicidad y se comporté como los AMCPPS
Bacl-15 y MG2d, mientras que Bipl6 y CGRDK no presentaron diferencias con el con-
trol negativo. Bipl6 incluso queda como un no inductor al tener diferencias con IP-1

mientras que CGRDK podria tener efectos similares a Bac15-24.

4.3.2. Prueba de toxicidad

Una vez terminadas las 24 horas en el espectrofotdmetro, se analizé la absorban-
cia 600 nm, esto para descartar que los efectos visualizados por los tratamientos no
fueran debidos a toxicidad. Al graficar el area bajo la curva de las lecturas de los pozos
durante las 48 muestras (dos por hora) se obtiene el diagrama de cajas de la Figura
[17] Si uno de los tratamientos es tdxico, esto se vera reflejado en la vialidad de las

células, teniendo un menor crecimiento que las células con tratamientos no téxicos.
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Figura 17. Diagrama de cajas del drea bajo la curva de las lecturas a 600 nm tomadas con el espectrofotémetro
Sinergy Mx durante 24 horas con tomas cada 30 minutos a P<0.05.
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Capitulo 5. Discusion

En esta tesis se buscaron nuevos péptidos inductores de autofagia (AIPs). Para
concretar la busqueda, fue necesario evaluar la hipotesis en la cual se mantiene que

un péptido antimicrobiano y penetrador de células (AMCPP) es un AIP.

El evaluar la hipdtesis en este trabajo mediante enfoques bioinformaticos implica
primero examinar las herramientas con las que se predicen las actividades individuales
de péptido antimicrobiano (AMP) y péptido penetrador de células (CPP). La prediccién
de AMPs se ha trabajado con atencién a lo largo de los afios, sin embargo la prediccién
de CPPs necesit6 de su propio analisis, con el cual se seleccionaron los predictores que

se utilizaron para evaluar los péptidos de proteomas de mamiferos como AMCPPs.

A partir de la evaluacion de péptidos en proteomas de mamiferos se pudo no solo
hacer la seleccidn de AlPs, sino también examinar el comportamiento de las diferentes
combinaciones de actividades AMP y CPP respecto su presencia en proteinas cuya

relacidon con la autofagia han sido identificada.

Finalmente, la prueba de concepto permite observar si existen diferencias entre la

morfologia de los péptidos seleccionados como AMCPPs, AMnCPP y nAMPCPP.

Cada uno de estos enfoques pueden ser analizados y discutidos independientes

entre si, discusiones que se mostraran en las secciones por venir.

5.1. Evaluacion de predictores de CPPs

En las tablas y se observa que SkipCPP es el predictor que obtiene la espe-
cifididad méas baja a pesar de tener una sensibilidad alta en promedio, quedando en
segundo lugar después de CPPRF y terminando con un MCC menor a 0.5. Asimismo,
podemos ver que el conjunto con el que fue entrenado, CPP924, es el que obtiene
los valores mas altos tanto en especificidad como MCC por todos los predictores. Una
posible causa de esto puede ser la baja dificultad que presenta este conjunto para

discriminar entre casos positivos y negativos.
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En contraparte, vemos que el mejor desempeno de los predictores tanto en sen-
sibilidad como especificidad lo genera KELM en sus diferentes modelos, asimismo, su
conjunto de entrenamiento PandeyTr fue elaborado con cuidado contemplando un ori-
gen de datos variado (D = 0.96 a umbral de 0.8) con reduccién de redundancia para
los casos positivos mientras que sus casos negativos incluyen nCPPs validados ex-
perimentalmente adicionados con péptidos aleatorios con alguna actividad bioldgica,
muestreados de forma aleatoria, mientras que los casos positivos mantienen una di-
versidad alta. Cabe destacar que si bien PandeyTr no fue el conjunto en el que los
predictores en general obtuvieron peor resultado, si fue el de MCC mas bajo que con-
tenia algun tipo de seleccién aleatoria en su conjunto de entrenamiento y que ningudn
modelo entrenado solo con nCPPs validados experimentalmente fue contemplado en

este experimento.

Esto abre la interrogante de si los modelos entrenados con conjuntos “sencillos”
sean capaces de distinguir péptidos en un entorno real. Para determinar un conjunto
“sencillo” usamos las medidas de diversidad D y parentesco K. En este trabajo mostra-
mos que existe una diferencia en las diversidades de los casos negativos respecto los
positivos en la mayoria de los conjuntos de datos evaluados. Esta diferencia se puede
explicar por la generacion de los casos negativos; mientras que los casos positivos
se generaron a partir de la recompilaciéon de péptidos en la literatura, como vimos
en la Tabla los negativos varian en origen y al no estar limitados por un conjunto
definido de péptidos (como de una base de datos), su diversidad aumenta. Esto no
necesariamente es bueno, debido a que los casos negativos son tan diferentes entre
si que encontrar el patrén que los relacione como nCPP se vuelve mas complicado, y
si el parentesco de los conjuntos de los conjuntos negativos respecto a los positivos es
baja, la separabilidad aumenta. Como pudo observarse en la Tabla tenemos casos
de K > 0.05.

Si K = 0, entonces, a nivel de secuencia, cualquier par de elementos de casos
opuestos difieren entre si en mas de un 20% (en casos como CPP924, Gautamind y
Pandeyind cualquier par de secuencias difiere en al menos 50 %). Si el valor es mayor a
0, entonces existe ese porcentaje de secuencias en el conjunto negativo tal que existe

al menos una secuencia en el conjunto positivo al que se parece en al menos un 80 %.

Cuando comparamos el valor de K de los casos positivos y negativos respecto a
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los resultados, con algunas excepciones, el desempefio en la especificidad tiene un
comportamiento inverso al parentesco a diferentes umbrales de similitud a. Donde,
claramente se ve que las especificidades mayores al promedio (0.73) pertenecen a
conjuntos de datos con K(a) < 0.06 y aquellas de especificidad menor al promedio
poseen un K(a) > 0.2 para a=0.6,0.7,0.8, 0.9, con las Unicas excepciones de Holto-
nind y Wei. En la Figura puede verse el parentesco a a = 0.7 y la especificidad de

los conjuntos ordenados por este ultimo campo en orden descendente.

Se esperaria que al agrupar a nivel de secuencia los conjuntos no se lograra separar
de forma significativa los casos positivos de los negativos, sin embargo, al agrupar los
conjuntos se puede observar que algunos de ellos son hasta cierto punto separables
(MCC=>0.5). Si la similitud entre datos positivos y negativos es despreciable, deberia
ser sencillo separarlos y si un método naif como una aglomeracién Unicamente por
similitud de secuencias puede separar casos positivos de negativos en un conjunto,
un método que considere mas factores deberia tener un resultado mejor y eso es lo
que vimos reflejado en la Tabla[13].

Todos los predictores utilizan en su mayoria atributos generados a partir de la es-
tructura de la secuencia y un conjunto facilmente separable daria resultados buenos

independientemente del predictor.

Por la naturaleza de sus datos y los resultados anteriores, podemos decir que el
conjunto de entrenamiento empleado para SkipCPP fue sencillo y no le permitié gene-
ralizar a su maquina. Su alta sensibilidad puede ser debido a que prefiere clasificar a
todos los péptidos de entrada como CPP. Como Wei et al. (2017a) generan sus secuen-
cias negativas como secuencias de aminoacidos aleatorias podria no estar buscando
o identificando CPPs, sino simplemente péptidos de origen bioldgico de péptidos alea-

torios, de ahi el efecto en la sensibilidad.

CPP924 es el conjunto mas facilmente separable, de parentesco 0 entre positivos
y negativos y el mejor evaluado por todos los predictores, ademas, SkipCPP, siendo
el predictor que dio origen a este conjunto tuvo el desempefo en especificidad mas
bajo para el resto de los conjuntos de prueba y uno de los peores MCC. Esto es impor-
tante porque Wei et al. (2017b) consideran a CPP924 como "high-quality benchmark

dataset"”, Qiang et al. (2018) utilizan este conjunto porque dicen que con este con-
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junto evitan sobreestimacién de sus predictores gracias a su nivel de identidad entre
secuencias (que en efecto es menor al 80 % para casos positivos y negativos pero para
este Ultimo era menor al 30%) y por Ultimo, Wei et al. (2017a) afirman que su conjun-
to es altamente representativo de los CPPs de la realidad y aunque esto no se discute

para los positivos, el conjunto negativo carece de los mismos adjetivos.

El utilizar péptidos con actividad biolégica combinado con péptidos validados expe-
rimentalmente parece ser una técnica efectiva para la generacién de casos negativos
en el conjunto de entrenamiento. Estas caracteristicas permiten un conjunto diverso
que no sacrifica por completo la similitud que existe tanto en los casos positivos y los
negativos. Sin lugar a dudas, es necesario abordar sobre el tema de los casos negati-
vos, al momento, cualquier técnica computacional que se utilice no dard la suficiente

seguridad hasta que se realice una prueba experimental con mas nCPPs.

5.2. Identificacién de induccion de autofagia de forma experimental

El objetivo de este apartado fue comprobar experimentalmente si los péptidos pre-

dichos in silico como AIP inducian autofagia en células de S. cerevisiae in vitro.

Pudo verse en la seccién como la diferencia en las morfologias de las células
tratadas con rapamicina respecto a las no tratadas era marcada, al punto que en

ninguno de los casos estos tratamientos tenian interseccidén en sus valores.

La rapamicina es un farmaco utilizado para prevenir el rechazo de érganos durante
los transplantes de érganos e inhibe a mTOR (objetivo en mamifero de rapamicina)
(mammalian target of rapamycin), lo cual lo convierte en un claro inductor de macro-

autofagia (Cai y Yan, 2013; Hernandez et al., 2012).

Se espera gue los tratamientos que provocan una morfologia semejante a la que
induce la rapamicina, especificamente, la aparicién de vacuolas, estén provocando
macroautofagia. Sin embargo, las vacuolas también se pueden observar en otros pro-

cesos celulares

Se esperaria que si un tratamiento provoca una morfologia vacuolar semejante a
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la que genera rapamicina, esta sea inductor de macroautofagia. Sin emabargo, las
diferencias en la morfologia vacuolar no es exclusiva de mecanismos de autofagia;
Una disrupcién de la vacuola puede deberse a esporulacion de la célula o a un cho-
que hiperosmatico (Eastwood et al., 2012; Baars et al., 2007) mientras que la falta
de V-ATPasa provoca células con una sola vacoula en lugar de varias vacuolas mas

pequefias (Baars et al., 2007).

Dado que la morfologia de los controles positivos y negativos es significativamente
diferentes entre si y dada que la diferencia entre ellos es la induccién de autofagia, a
pesar de que la forma de la vacuola puede deberse a diversos factoes, en este caso

serd asociado a la macroautofagia.

Rapamincina es un conocido inductor de macroautofagia y de IP-1 se conoce su ac-
tividad como inductor de autofagia en células de mamiferos gracias a trabajos previos
del grupo de investigacidon de Gabriel del Rio Guerra del Instituto de Fisiologia Celular

de la Universidad Autonoma de México.

Coémo se explicé en la seccién 2, durante la macroautofagia se secuestra material
del citoplasma mediante autofagosomas mientras que en la microautofagia la vacuo-
la (homodlogo del lisosoma) se deforma al emplear tubos autofagicos, invaginacién o
escision. Por tanto, el observar que la vacuola es firme y simétrica nos lleva a sugerir
que nos encontramos frente a un efecto de macroautofagia que coincide con el tipo
de autofagia que induce Rapamicina, un control con morfologia de aro mayor al resto

de controles y tratamientos.

Las células que no presenten la morfologia de aro no se les puede definir en un
estado de autofagia basal o autofagia inducida, sin embargo, dada la morfologia pre-
sentada en la vacuola (la cual es deforme o segmentada), podemos inferir que esta se
encuentra en microautofagia. Si esto es cierto, entonces, en su estado basal la célula

de S. cerevisiae se encuentra en microautofagia.

Al ser la primera vez que el autor de esta tesis trabajé con experimentos in vitro,
algunos de los ensayos, en especial los primeros, presentaron algunos fallos tales co-
mo la poca densidad en las muestras para las fotografias, por lo cual este experimento

puede mejorarse en el futuro.
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La hipétesis que se ha manejado a lo largo de este trabajo plantea que los AMCPPs
seran AlPs. Para esto, primero hay que recordar Inv10, presenta sefiales de toxicidad,
como pudo verse en la Seccién [4.3.2] Lundberg y Lo Langel (2003) nos dicen que
ciertos CPPs, cdmo los anfipaticos, pueden causar fugas en el citoplasma dada una
ruptura en la membrana, similar a algunos AMPs. Cuando se trataron las cepas, se
observd que las tratadas con Inv10 presentaban residuos celulares (cell debris), lo
que lleva a pensar que Inv10 pertenece a esta categoria. Ignorando a Inv10 por los
motivos mencionados, los resultados obtenidos fueron que 1) dos de cuatro AMCPPs
con actividad similar a IP-1, uno con actividad inferior y uno sin actividad, 2) el Unico
AMNCPP presenta actividad similar a IP-1 y 3) un nAMCPP con actividad inferior a IP-1

y uno sin actividad.

Recordando que la macroautofagia es una respuesta al estrés, es l6gico pensar que
un agente extrafo dentro del citoplasma con propiedades antimicrobianas generara
estrés a la célula, la cual se defendera iniciando el proceso de macroautofagia. Ademas
la Rapamicina es un inductor de macroautofagia que actla inhibiendo la sefalizacién
mMTOR, mecanismo por el cual también la hambruna induce macroautofagia y se sabe
gue la limitaciéon de nutrientes induce una fusiéon vacoular (Baars et al., 2007), por

tanto, lo que observamos como morfologia de aro, podria ser seflal de macroautofagia.

Cuatro de los cinco AMCPPs considerados (un control positivo y 4 tratamientos)
inducen macroautofagia, lo cual apoya a la hipétesis de que AMCPPs son AlPs, sin em-
bargo, se tendria que definir ctal es la diferencia entre péptidos como SynB y Bradikin
gue no siguen la norma. La razén por la cual esto sucede queda por investigarse como

trabajo futuro.

5.3. Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas

de mamiferos

Esta Ultima parte pretende entregar secuencias de aminoacidos con una probabi-
lidad alta de ser AIP. Aqui se utilizan los resultados anteriormente generados. En la
prueba de concepto se observé cédmo los péptidos AMPs+CPPs inducian mas las mor-

fologias atribuidas a la macroautofagia. Para encontrar las actividades se utilizaron



76

predictores y dado que la informacién sobre los predictores de CPPs era limitada, eva-

luar y seleccionar el mejor predictor era esencial.

La informacién experimental de la literatura junto con predictores y técnicas compu-

tacionales permitieron generar un conjunto reducido de posibles AlPs.

Mientras que no se observé una diferencia entre los AlPs identificados y la longevi-
dad de los animales, se identificé que Heterocephalus glabler tenia un procentaje de
AMCPP,s mayor a cualquier otro mamifero evaluado. Esta es una especie con autofa-
gia basal alta (Zhao et al., 2014), por lo tanto resulta congruente que hasta el 70 % de

sus AMCPPs hayan resultado AMCPP,s cuando se tomaban proteinas con y > 1.

Como se vio en la Seccién la presencia de los AMCPPs en las proteinas rela-
cionadas a autofagia se duplica para todas las especies cuando solo se tomas aquellos
péptidos de proteinas con ¥y > 1 y que este efecto se mitiga por completo cuando los

péptidos en cuestién no son AMCPPs.

Podemos observar cémo la actividad antimicrobiana y la penetrante impactan en
la deteccién de estas secuencias de aminoacidos. También se pudo observar que los
menores porcentajes de péptidos, provenian de aquellos péptidos cuya actividad an-
timicrobiana estaba ausente, independientemente de la actividad penetrante, por lo

gue para esta seccién los AMPs son dominantes sobre los CPPs.

Los péptidos que se proponen como posibles AIPs son péptidos que provienen de
proteinas con y > 1 asi como los tres péptidos comerciales son subcadenas de la

proteina Tat-beclin.
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Capitulo 6. Conclusiones

En esta tesis se presentaron diferentes metodologias con el propdsito de generar un
conjunto de secuencias de aminoacidos con la mayor probabilidad de ser AIP. Durante
el proceso se evaluaron y analizaron diferentes predictores y conjuntos de CPPs, se
observaron las morfoldgicas de vacuolas en las células de S. cerevisiae como respues-
ta a diversos tratamientos y se cribd la base de datos AutophagyDatabase (Homma
et al., 2011) a partir de péptidos de proteomas de mamiferos de longevidad variada.

Con todo lo anterior, presentamos las siguientes conclusiones.

6.1. Conclusiones

Evaluacion de predictores de CPPs

m KELM, MLCPP, DCF y CPPP son los predictores mas competitivos.

®» Los mejores conjuntos fueron elaborados a partir de reduccién de redundancia
para los casos positivos y conjuntos negativos aleatorios de péptidos de origen

natural con actividad bioldgica.

m La diferencia entre los predictores de alta calidad y los no tan buenos, recae en

el conjunto de datos de entrenamiento.

= El conjunto CPP924 fue el conjunto peor valorado a pesar de ser el de mayor

popularidad.

m La construccién de conjuntos de nCPPs necesita ser abordado, mas nCPPs experi-
mentalmente validados son necesarios para lograr predictores de mayor confia-
bilidad.

= La seleccion de los predictores de CPPs permitié hacer una evaluaciéon de los

péptidos producto de una protedlisis in silico como AMCPPs.

Identificacion de induccidon de autofagia de forma experimental
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m Bacl-15, MG2d y Bradikinn sugieren ser inductores de macroautofagia similares
a IP-1, sin embargo, estos datos deben se ser analizados a detalle en trabajos

futuros.

m Bacl5-24 y CGRDK sugieeren ser inductores de macroautofagia en un grado me-
nor que IP-1, sin embargo, estos datos deben se ser analizados a detalle en tra-

bajos futuros.

= SynB y Bipl6 no presentan sefales de ser inductores de macroautofagia.

Busqueda de posibles péptidos inductores de autofagia en proteomas de

mamiferos

= Fueron localizados 175 potenciales AlPs, provenientes de proteinas de proteomas
de mamiferos seleccionados por una protedlisis in silico, una prediccidon de activi-

dades AMP y CPP y una busqueda por homologia en AutophagyDatabase.

» Las actividades AMP y CPP estan mas presentes en las proteinas relacionadas a la
autofagia que péptidos sin estas actividades, encontrando hasta 1.6 veces mas

péptidos que en el resto de combinaciones de actividades.

= Cuando una proteina tiene mas de un AMCPP, es mas probable que esta esté rela-
cionada a autofagia. Ademas se observa una mayor direfencia en las actividades
AMP+nCPP, nAMP+CPP y nAMP+CPP teniendo hasta 3 veces mas péptidos pro-
venientes de proteinas encontradas en AutophagyDatabase mediante blsqueda

por homologia.

m Heterocephalus galber, el cuarto mamifero de mayor coeficiente de longevidad,
presentd la mayor proporciéon de potenciales AIPs siendo de hasta 70% cuando

se consideran péptidos de proteinas con mas de un AMCPP.

= No se observo relacion alguna entre la longevidad de los animales respecto a la
cantidad de AMCPPs encontrados o los AMCPP, localizados.
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6.2. Trabajo futuro

A continuacién se presentan un total de seis proyectos propuestos que surgen a

partir de los resultados de este trabajo de tesis asi como para completar a los mismos.

Identificacion de macroautofagia mediante aprendizaje de maquina. Duran-
te este trabajo la identificacidn de células se llevé de forma manual invirtiendo horas
de trabajo identificando cada una de las imagenes. Dado la limitaciéon de tiempo no
fue posible desarrollar un algoritmo de identificaciéon de estas imagenes, por lo que se
propone un modelo de aprendizaje de maquina para identificacion de células en au-
tofagia basal y en macroautofagia inducida utilizando las células clasificadas en este

documento de manera individual para el entrenamiento y prueba.

Este proyecto permitiria escalar el analisis de experimentos futuros hasta incluso

experimentos de alta produccion.

Busqueda de autofagia mediante RNASeq. Dado que las técnicas de RNASeq
permiten cuantificar el cambio en los niveles de expresién bajo diferentes condicio-
nes (Wang et al., 2009), se podria aprovechar la tecnologia para tener una evidencia

cuantitativa de la presencia de autofagia.

Identificacion de autofagia por espectrometria. Pese a que en este trabajo se
abordé el uso de Synergy, la configuracién utilizada presenté resultados indistinguibles
entre los controles de autofagia basal, induccién por farmacos, induccién peptidica e
incluso con el blanco. Sin embargo, se detecté que existe una configuracion que pre-
senta las diferencias entre los controles y los tratamientos. Dado que en este trabajo
no se pudo abordar esta nueva configuracidon se propone examinar este enfoque con

la configuracion correcta.

Construccion de conjunto de datos de CPPs y nCPPs. Se mostré en este do-
cumento cémo los conjuntos de datos de entrenamiento para la prediccién de CPPs

necesita de conjuntos negativos con mayor similitud a los conjuntos positivos y que
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técnicas como la generacién por eleccién aleatoria de aminoacidos no dan lugar a bue-
nos predictores. Por tanto, se propone la construccién de un nuevo conjunto de datos
para nCPPs que utilice péptidos que por su funcién no tienda a penetrar la célula, por
ejemplo, ligandos peptidicos, o péptidos que pierdan caracteristicas esenciales de los
CPPs como la relacién entre la carga, la hidrofobicidad y anfipaticidad (Hansen et al.,
2008b; Milletti, 2012).

Prueba experimental con péptidos propuestos. En este trabajo se traté de ma-
nera experimental péptidos con actividades AMP, CPP, nAMP y nCPP, sin embargo,
se propone examinar la induccién de autofagia en los 175 péptidos propuestos. Esto
permitiria respaldar las técnicas aqui elaboradas y la identificacion de mas péptidos

inductores de autofagia.

Construccion de red de similitud de AIPs propuestos. Las Unicas relaciones
gue presentamos entre los péptidos evaluados in silico fueron sus activdades como
AMP y CPP y su origen. Proponemos que utilizando herramientas como starPep tool-
box (Aguilera-Mendoza et al., 2019) se identifiquen las relaciones que estos péptidos
tienen en cuanto a funcionalidad y posteriormente respecto a su espacio quimico.
Observar cémo se comportan los péptidos entre ellos, con AlPs validados experimen-
talmente y con otros péptidos, permitird entender las propiedades que definen a un

péptido como AIP.
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Anexo

Division de secuencias

Tabla 27. Cantidad de secuencias de aminoéacidos obtenidos en las distintas especies a determinada longitud.

Cantidad de péptidos

Myotis Heterocephalus pesmodus Eptesicus Cavia Rattus Condylura
Longitud lucifugus glaber rotundus fuscus porcellus norvegicus cristata
11 2012 2102 1962 2096 1962 1386 1901
12 1604 1688 1491 1631 1620 1105 1591
13 1553 1568 1419 1506 1461 950 1421
14 1389 1472 1337 1431 1336 923 1323
15 1285 1298 1208 1284 1199 817 1160
16 1214 1213 1097 1259 1174 785 1139
17 1153 1208 1089 1181 1116 784 1088
18 1092 1142 1001 1077 1093 717 1050
19 1020 1087 940 1055 989 682 966
20 1093 1055 1004 1048 1000 687 907
21 1014 998 920 994 958 630 911
22 928 927 885 915 875 569 868
23 895 960 830 905 866 564 764
24 870 936 798 865 853 531 802
25 775 853 740 792 796 553 749
26 765 770 715 710 739 467 716
27 759 770 672 776 744 546 707
28 761 780 680 758 742 477 734
29 721 697 628 702 684 500 588
30 693 697 601 704 631 405 601

Total 21,596 22,221 20,017 21,689 20,838 14,078 19,986



Contabilizaciones de células tomadas en el microscopio Nanolmager

Tabla 28. Células contabilizadas en cada tratamiento sefialando el ensayo del que fue obtenido.

Ensayo Tratamiento Cantidad de aros Cantidad de palomita

1 Bacl-15 52 54
1 Bacl-15 71 58
2 Bacl-15 56 64
2 Bacl-15 52 93
1 Bacl5-24 36 33
1 Bacl5-24 52 52
2 Bacl5-24 3 8
2 Bacl5-24 1 9
2 Bacl5-24 2 13
2 Bacl5-24 82 75
2 Bacl5-24 84 77
1 Bipl6 29 36
1 Bipl6 53 53
1 Bipl6 53 67
2 Bipl6 0 9
2 Bipl6 3 12
2 Bipl6 2 13
2 Bipl6 32 32
2 Bipl6 37 57
2 Bipl6 21 78
2 Bipl6 16 45
1 Bradikin 17 18
1 Bradikin 25 31
1 Bradikin 38 41
2 Bradikin 7 18
2 Bradikin 13 44
2 Bradikin 57 70
2 Bradikin 88 79
2 Bradikin 60 87
1 Control 31 41
2 Control 1 8
2 Control 10 14
2 Control 4 14
2 Control 5 23
2 Control 5 23
2 Control 5 23
2 Control 1 25
2 Control 39 84
2 Control 39 85
2 Control 40 93

Control 5 23
2 CRGDK 17 28
2 CRGDK 11 30
2 CRGDK 13 33
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Tabla 29. Células contabilizadas en cada tratamiento sefialando el ensayo del que fue obtenido (continuacién).

Ensayo Tratamiento Cantidad de aros Cantidad de palomita

NNNMNNNNNNNRFRFRRERFRNNNMNMNNNNNNRPRRRRRFEFRERENNDN

NNNNNNRFR R

CRGDK
CRGDK
CRGDK
GRCDK
GRCDK
GRCDK
GRCDK
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
Inv10
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
IP-1
MG2d
MG2d
MG2d
MG2d
MG2d
MG2d
MG2d
MG2d
MG2d

15
2
1

11

45

51

61

26

38

31
3
4
4
4

49

54

54

50

47

49

49

80

89

77

14

27

27

16

16

42

41

27

26

14

35

25

11

19

29

48

63

34
33
63
9
32
42
57
17
21
33
40
43
49
63
62
52
51
55
44
57
46
41
32
42
37
39
39
42
61
44
41
39
30
34
29
25
27
29
39
61
65
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Tabla 30. Células contabilizadas en cada tratamiento sefialando el ensayo del que fue obtenido (continuacién).

Ensayo Tratamiento Cantidad de aros Cantidad de palomita

MG2d
Rapamicina
Rapamicina
Rapamicina
Rapamicina
Rapamicina
Rapamicina

SynB

SynB

SynB

SynB

SynB

SynB

SynB

SynB

SynB

SynB

NNNNNNNMNNNNNNNRFRERFRREDN

Manual de usuario de herramienta CPPEval

Introduccion

Bienvenido y gracias por usar estas aplicaciones.

13
70
119
143

w N w b~ U
VO adOOINNP OO gy,

0

75
58
67
51
22

El CPPEvalApp es una herramienta que ayudara a los usuarios que necesitan eva-

luar una gran cantidad de péptidos, permitiendo una evaluacién sencilla aunque estos

se encuentren en uno o varios archivos sin importar tu tamafio mientras estos se en-

cuentren formato fasta. El usuario podra evaluar con cualquier combinacién de ocho

de los nueve predictores disponibles en la actualidad.

Va a facilitar el proceso de evaluaciéon dando la oportunidad de ignorar las restric-

ciones de los predictores y seguir aprovechandolos.

La aplicacién hard las peticiones a los servidores correspondientes y dara formato

a las salidas para obtener un archivo de salida csv limpio.

Disfrute.
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Ventajas

Esta herramienta permite a los usuarios predecir multiples archivos fasta sin im-
portar si estas secuencias se encuentran en una sola linea o divididas en renglones.
Los archivos pueden contener secuencias no vélidas y simplemente se elegirdn las
secuencias adecuadas para cada predictor en lugar de rechazar todo el archivo y la
salida de todos lo predictores sera entregada en un formato uniforme. Los archivos
pueden ser tan largos como se requieran y el programa se encargara de separarlo

seguln las capacidades de los predictores.

La salida sera guardada en un archivo csv con todas las evaluaciones de los pre-

dictores en lugar de tener que descargar cada uno o incluso de tener que copiar y

pegar.

Desventajas

Existen un par de atributos de los predictores que se pierden durante el proceso,
como lo es evaluar la eficiencia de los predictores, disefiar nuevos péptidos o buscar

subsecuencias de los péptidos con actividad penetrante.

Predictores

Esta aplicacién llama a los predictores disponibles en linea Cell-PPD (Gautam et al.,
2013), CPPPred (Holton et al., 2013), C2Pred (Tang et al., 2016), DCF (Diener et al.,
2016), CPPPred-RF (Wei et al., 2017b), Skip-CPPPred (Wei et al., 2017a), KELM-CPPPred
(Pandey et al., 2018), y MLCPP (Manavalan et al., 2017). La forma en que CPPred-FI
(Qiang et al., 2018) evalla las secuencias es lo suficientemente diferente como para
no estar en esta aplicacion. En el futuro esto podria ser agregado. Todos los enlaces a
los predictores mencionados se encuentran en la Tabla[31] Es importante destacar que

no todas las caracteristicas de todos los descriptores se utilizan para esta aplicacién,



94

CPPD es principalmente para disefiar nuevos CPP y tanto SkipCPP como MLCPP pueden
asignar una eficiencia de penetracién a los CPP predichos.

Tabla 31. Referencia de predictores, nombre, enlace y tipo de acceso.

Autores Predictor Enlace Tipo
Gautam et al, 2013 CPPD http://crdd.osdd.net/raghava/cellppd/ Online (para disefio)
http://bioware.ucd.ie/~compass/biowareweb/ )
Holton et al, 2013 CpPPP Server_pages/cpppred.php Online
Tang et al, 2016 C2Pred http://lin-group.cn/server/C2Pred Online
Diener et al, 2016 DCF https://github.com/cdiener/dcf Application
Wei et al, 2017 CPPred-RF https://omictools.com/cppred-rf-tool Application
Wei et al, 2018 SkipCPP http://server.malab.cn/SkipCPP-Pred/Index.html Online
Pandey et al, 2018 KELMCPP  http://sairam.people.iitgn.ac.in/KELM-CPPpred.html| Online
Manavalan et al, 2018 MLCPP http://www.thegleelab.org/MLCPP/ Online
Quiang et al, 2018 CPPPredFL http://server.malab.cn/CPPred-FL/ Online
Interface

La interfaz estd dividida en ocho partes marcadas de A a H en la Figura[18]

A, By E representan el botdon para agregar una carpeta de entrada, una carpeta de

salida y para iniciar el procedimiento respectivamente.

C es un texto de entrada, aqui puede seleccionar un prefijo para los archivos de

salida si lo necesita, asi como ignorarlo.

D representa el panel con los predictores disponibles. Cada casilla de verificaciéon
representa un predictor. En el caso de CPPD, si estd marcado, se mostrara otro panel
como el que se muestra en la Figura[19|que representa los pardmetros que solicita ese
predictor (Figura[20).

Para KELM, los seis modelos aparecen como casillas de verificacién adicionales,
como se puede ver en la Figura[21] Si la casilla de verificaciéon KELM no estd marcada,

ninguno de los modelos sera considerado.

F y G son barras de progreso, F mostrard el progreso del archivo que se est3 eva-

luando actualmente y el progreso de toda la peticién.

Finalmente, H es el log del proceso. Puedes ver lo que estd haciendo y con cuantas



Figura 18. Interfaz de la aplicacién y componentes principales marcados de A a H.
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IMLCFP

_ICPPP _ICEE-FL
_IC2Pred

_IDCF

_ICPPPRF

_ISkipCFFF

_IKELMCFP

Special configurations

CPPD
Method:

() SWM  (® SWM + Motif

E-value: 10 ¥

Threshold: | 0.0 L4

Figura 19. opciones adicionales de CPPD.

Type or paste peptide sequence in single letter code:
| Use Example Sequence |

Select prediction method: ® SVM based '~ SVM + Motif based
Choose E-value cut-off for motif based method:

Choose SVYM threshold:

Physicochemical Properties to Be Displayed:

¥ Hydrophobicity I Sterichinderance | Side bulk

#| Hydropathicity I Amphipathicity ¥ Hydrophilicity
1) Net Hydrogen ¥ Charge U pl

¥ Molecular weight A

Clear All | | Run Analysis!

Figura 20. Formulario original del sitio web de CPPD.
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Figura 21. Los modelos de Kelm se muestran.

secuencias.

Entrada

En el botédn A (ver seccién ) se le preguntara un directorio. La aplicacién obtendra
todos los archivos .fasta y los evaluara. La cantidad de archivos se mostrara después
de seleccionar la carpeta. Estos archivos pueden ser multifasta y pueden ser una sola
linea por secuencia o multilinea. No hay restricciéon en las secuencias, pero dados los

filtros de los predictores seleccionados no se evaluaran todas las secuencias.
Si algun archivo .fasta no tiene el formato de un archivo fasta, se ignorara.

En el botén B (ver seccién ) se le pedird una carpeta de destino, alli se creara una
carpeta llamada Evaluaciones y dentro de ella, las predicciones. Asi que no tengas

miedo de usar la misma carpeta si asi lo deseas.

Un texto de entrada C (consulte la seccién ) solicitara un prefijo opcional para las

salidas. Si no agrega uno, la salida se nombrara como el archivo original.

En el panel D (consulte la seccién ), la casilla de verificacién representa los predicto-
res que seran considerados en una ejecucion en particular. Elija tantas como necesite
y para el caso particular de CPPD, apareceran configuraciones adicionales como en el

original sitio web. KELM mostrard los seis modelos diferentes que utiliza, una vez mas,
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puede elegir tantos como necesite.

Salidas

Cada predictor tiene una manera diferente de presentar los resultados que se mues-
tran en la Tabla [32] Algunos son binarios y otros continuos. Esta aplicacién busca las
predicciones y las asigna a un valor dentro del rango [0,1]. Si por alguna razén el
predictor correspondiente no pudiera evaluar una secuencia, se marcara con un -50.

Tabla 32. Salidas de los predictores

Predictor Rango de valores CPPvalue

CPPD (-, 11 >0
CPPP [ 0,1] > 0.5
C2Pred [ 0,1] > 0.5
DCF [ 0,1] > 0.5
CPPred-RF [ 0,1] > 0.5
SkipCPP {0,1} 1
KELMCPP  {0,1} 1
MLCPP [ 0,1] > 0.5
CPPPredFL [ 0,1] > 0.5

Todos los péptidos evaluados se presentaran en un archivo cvs donde cada columna
representa un predictor. Este archivo se guardard en el destino marcado con el prefijo

seleccionado y el nombre del archivo fasta original.

Proceso

Una vez que haga clic en el botén E, inicie, la aplicacion leera cada archivo uno a
tiempo, filtrard segun los predictores y los enviara a todos en una o para las secciones
segln las capacidades empiricas de los predictores. En la barra F (ver la seccién ) se

mostrara el progreso del archivo real y en la barra G (ver la seccion ) el progreso total.

A medida que avanza el progreso, en el panel H (ver seccién ) se iniciara el registro
general. Cuando finalice el proceso, ambas barras estaran llenas y el panel H escribira

"Finish".
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Recomendaciones

Si tiene muchos péptidos, puede evaluarlos con varios predictores, luego elija los

que desea trabajar.

Si tiene muchas proteinas, puede utilizar CPPred-FI (Qiang et al., 2018) que no esta

incluido en esta aplicacion y usar su resultado como entrada para esta aplicacion.

CPPD y KELM son los predictores empiricos mas lentos y DCF los mas rdpidos. KELM
y MLCPP habian mostrado las mejores actuaciones. CPPD y KELM son los predictores
con mas errores de servidor. No siempre es asi, pero generalmente las salidas se mar-

caran como -50 (consulte la seccidén ).

Puede ejecutar la aplicacién con java -jar CPPsEvaluatorApp.jar" para obtener
mas informacién de registro como el DCF, una informacién adicional de CPPRF o el

proceso de cada peticién paralela.

¢Tu trabajo murié inesperadamente? No te preocupes. En la carpeta donde se ubica
el contenedor hay una carpeta llamada Predictores, puede ver sus evaluaciones por

predictor.

Si los modelos KELM no aparecen, desmarque y vuelva a marcar la casilla de veri-

ficacion.
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