Centro de Investigacion Cientifica y de Educacion
Superior de Ensenada, Baja California

-—

(_

CICESE.

Doctorado en Ciencias
en Ciencias de la Computacion

Modelo descriptivo basado en redes de similitud
molecular para el analisis visual de un espacio
quimico-bioldgico de péptidos bioactivos

Tesis
para cubrir parcialmente los requisitos necesarios para obtener el grado de

Doctor en Ciencias

Presenta:

Longendri Aguilera Mendoza

Ensenada, Baja California, México
2020



Tesis defendida por

Longendri Aguilera Mendoza

y aprobada por el siguiente Comité

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. Yovani Marrero Ponce

Codirector de tesis Codirector de tesis

Dr. Israel Marck Martinez Pérez
Dr. Hugo Hidalgo Silva

Dr. Gabriel Del Rio Guerra

e

Dr. Israel Marck Martinez Pérez
Coordinador del Posgrado en Ciencias de la Computacién

Dra. Rufina Hernandez Martinez
Directora de Estudios de Posgrado

Longendri Aguilera Mendoza © 2020

Queda prohibida la reproduccién parcial o total de esta obra sin el permiso formal y explicito del autor y director de la tesis



Resumen de la tesis que presenta Longendri Aguilera Mendoza como requisito parcial
para la obtencién del grado de Doctor en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Modelo descriptivo basado en redes de similitud molecular para el analisis
visual de un espacio quimico-bioldgico de péptidos bioactivos

Resumen aprobado por:

Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez Dr. Yovani Marrero Ponce

Codirector de tesis Codirector de tesis

En la dltima década, el creciente interés por los péptidos bioactivos con potencial
terapéutico se ha reflejado en una gran variedad de repositorios biolégicos. Por tal mo-
tivo, resulta de provecho cientifico obtener nuevos conocimientos mediante el andlisis
de la informacion que actualmente se encuentra dispersa en fuentes heterogéneas de
datos. Sin embargo, el proceso de extraccién de conocimiento en bases de datos no es
una tarea trivial, por lo que se convierte en la esencia de nuestro esfuerzo de investi-
gacion. Para afrontar esta problematica, desarrollamos un flujo de trabajo que emplea
el aprendizaje no supervisado para obtener un modelo basado en redes de similitud
de péptidos bioactivos. En la primera fase, se realiza una integraciéon de datos basada
en grafos para lograr una vista unificada de 40 bases de datos bioldgicas existentes.
Esta coleccidn integrada de 45120 péptidos bioactivos es una de las fuentes de datos
mas completas y diversas en su campo, hoy en dia, con un conocimiento implicito
que debe ser descubierto. Es por ello que se calculan descriptores moleculares a partir
de los péptidos en estudio, aplicando distintos operadores de agregacién a vectores
de propiedades de aminoacidos. Luego, se selecciona un subconjunto optimizado de
descriptores utilizando los conceptos de entropia de Shannon e informacién mutua,
con el fin de retener los rasgos de alta relevancia y baja redundancia. En esta estra-
tegia de seleccién de rasgos, se diseiié una funcién objetivo que constituye uno de
nuestros principales aportes para guiar la busqueda bajo el enfoque no supervisado.
Su importancia se debe a que los descriptores optimizados definen un espacio métri-
co del cual se derivan las redes de similitud molecular, donde los nodos representan
péptidos bioactivos, y las aristas denotan sus relaciones de distancia/similitud en el
espacio métrico definido. A efectos practicos, la generacién automatica de estas redes
de similitud se ha implementado en una herramienta informatica de analisis visual de-
nominada “starPep toolbox”, permitiendo a los investigadores extraer informacién util
de la coleccion integrada de péptidos bioactivos. De esta manera, es posible una re-
presentacién grafica y analitica de un espacio quimico-biolégico ocupado por péptidos
bioactivos conocidos hasta la fecha. Ademas, al combinar técnicas de agrupamiento
y analisis de redes con la percepcién visual, se aprovechan las habilidades cognitivas
del investigador y el poder computacional actual para descubrir patrones ocultos. Fi-
nalmente, como caso de estudio, ilustramos la aplicabilidad de la propuesta de mineria
de datos no supervisada para detectar comunidades e identificar nodos centrales en
redes de similitud de péptidos anticancerigenos.

Palabras clave: péptidos bioactivos, descriptores moleculares, aprendizaje
no supervisado, selecciéon de rasgos, entropia de Shannon, informacion mu-
tua, redes de similitud, anadlisis visual, deteccion de comunidades, analisis
de centralidad



Abstract of the thesis presented by Longendri Aguilera Mendoza as a partial require-
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A descriptive model based on similarity networks for supporting visual
analysis in a chemical-biology space of bioactive peptides

Abstract approved by:
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In the last decade, the growing interest in bioactive peptides with therapeutic po-
tential has been reflected in a wide variety of biological repositories. Consequently,
there is a scientific benefit in analyzing the currently dispersed information in hetero-
geneous data sources. However, the process of knowledge discovery in databases is
a nontrivial task, so it becomes the essence of our research endeavor. To face these
issues, we developed a workflow that uses unsupervised learning to obtain a model
based on similarity networks of bioactive peptides. A graph-based data integration
was performed in the first stage to achieve a unified view of 40 existing biological
databases. This integrated collection of 45120 bioactive peptides is one of the most
comprehensive and diverse data sources in its field nowadays, with an implicit know-
ledge that must be discovered. That is why molecular descriptors are calculated from
the peptides understudy, applying different aggregation operators to vectors of amino
acid properties. An optimized subset of descriptors is then selected using the concepts
of Shannon entropy and mutual information, in order to retain descriptors having high
relevance and low redundancy between them. In this feature selection strategy, an ob-
jective function was devised that constitutes one of our main contributions under the
unsupervised approach. Its importance is due to the fact that the optimized descrip-
tors define a metric space from which the molecular similarity networks are derived. In
these networks, nodes represent bioactive peptides, and the edges denote their dis-
tance/similarity relationships in the defined metric space. For practical purposes, the
automatic generation of these similarity networks has been implemented in a visual
analytics software tool called “starPep toolbox”, enabling researchers to extract useful
information from the integrated collection of bioactive peptides. In this way, a graphi-
cal and analytical representation of a chemical-biological space occupied by bioactive
peptides known to date is possible. Furthermore, by combining clustering and net-
work analysis techniques with visual perception, the researcher’s cognitive skills and
current computational power are harnessed to uncover hidden patterns. Finally, as a
case study, we illustrate the applicability of the unsupervised data mining proposal
to detect communities and identify central nodes in similarity networks of anticancer
peptides.

Keywords: bioactive peptides, molecular descriptors, unsupervised learning,
feature selection, Shannon entropy, mutual information, similarity networks,
visual analysis, community detection, centrality analysis
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Capitulo 1. Introduccion

La era moderna en el uso de los antibiéticos comienza en el siglo XX con el descu-
brimiento de compuestos pioneros que sentaron las bases para futuras investigaciones
en el campo de la medicina (Zaffiri et al., 2012; Gaynes, 2017). No obstante, a pesar
del desarrollo alcanzado a lo largo de todos estos afios, aln existen agentes patégenos
gue han tenido el “don natural” de adaptarse y ser resistentes a los farmacos conven-
cionales que se han creado (Huttner et al., 2013; Aslam et al., 2018). A tal punto, que
en la actualidad continda latente la creacién de nuevos tipos de farmacos para com-
batir microorganismos causantes de determinadas enfermedades infecciosas, como
puede ser el virus SARS-CoV-2, causante de la enfermedad COVID-19 (Yang y Wang,

2020) y la pandemia mundial que hoy vivimos.

Una alternativa posible lo constituyen los péptidos con actividad biolégica capaz
de ejercer un efecto terapéutico en el organismo (Lau y Dunn, 2018; Henninot et al.,
2018; Angell et al., 2018). Estos péptidos bioactivos pueden ser de origen natural o
sintético. Los de origen natural son obtenidos directamente de un organismo, mientras
gue los sintéticos pueden ser analogos a los naturales pero producidos quimicamente
con posibles modificaciones. Por ejemplo, péptidos antimicrobianos (AMPs, por sus
siglas en inglés) de origen natural pueden ser aislados de diversos organismos, que
van desde las bacterias hasta los mamiferos, incluidos los humanos, y modificados
guimicamente para combatir a varios agentes patdégenos (Wang, 2017). Dichos AMPs
constituyen un mecanismo natural de defensa, lo cual ha inspirado a la comunidad
cientifica y a la industria farmacéutica en la busqueda de nuevos tipos de farmacos

basados en esta clase de compuestos (Chen y Lu, 2020).

Sin lugar a dudas, el uso clinico de nuevos péptidos como agentes terapéuticos es
un campo prometedor (Lau y Dunn, 2018; Henninot et al., 2018; Angell et al., 2018).
Ademas de la actividad antimicrobiana, algunos péptidos han mostrado tener un enor-
me potencial como productos anticancerigenos (Felicio et al., 2017; Zhang et al., 2019;
Hilchie et al., 2019). Otro posible uso de los péptidos es como vehiculos para transpor-
tar fdrmacos hacia un destino especifico, ya que algunos de ellos tienen la capacidad
de atravesar la membrana celular (Wang et al., 2014; Ramsey y Flynn, 2015). Incluso,
péptidos sintéticos se emplean con la intencién de encontrar vacunas contra deter-

minadas enfermedades infecciosas y otras degenerativas como el Alzheimer y cancer



(Malonis et al., 2019), asi como para combatir al virus SARS-CoV-2 (Bhattacharya et al.,
2020; Kalita et al., 2020).

A pesar del interés suscitado, el camino no estd libre de obstaculos. Una de las
principales desventajas que tienen los péptidos bioactivos es su baja estabilidad me-
tabdlica, teniendo efectos bioldgicos de corta duracion, consecuencia de la rapida de-
gradacién por peptidasas (Lau y Dunn, 2018; Henninot et al., 2018). Por otra parte, el
desarrollo de un nuevo farmaco es un proceso complejo que puede durar mas de una
década, desde el surgimiento de la idea inicial hasta que el producto final es lanzado
en el mercado, y con un costo que puede alcanzar los millones de délares (Sertkaya
et al., 2016; Moore et al., 2018). Para ilustrar lo complejo que puede ser el proceso de
descubrimiento de un nuevo farmaco, un estudio realizado (Lau y Dunn, 2018) muestra
que hasta marzo de 2017, solo 60 péptidos habian sido aprobados para su uso clinico
en el mercado farmacéutico de Estados Unidos, Europa y Japén, 155 se encontraban
en fases clinicas, 8 habian sido retirados, y 261 fueron descontinuados sin llegar a ser
aprobados. Otros estudios mas recientes (Koo y Seo, 2019; Chen y Lu, 2020; Bhopale,
2020) igualmente muestran que aun no se ha llegado a la clUspide en este campo de
la medicina. Razén por la cual es necesario seguir dedicando esfuerzos para encontrar

los farmacos peptidicos con mayor eficacia.

1.1. Antecedentes

El proceso de descubrimiento de farmacos transita por varias etapas: investigacion,
ensayos preclinicos y clinicos, asi como la aprobacién y seguimiento por parte de una
entidad regulatoria, por ejemplo, la FDA en Estados Unidos (https://www.fda.gov).
En cada una de estas etapas existe un riesgo de que el compuesto quimico no cumpla
los requisitos necesarios para seguir adelante con el proceso. En tal caso, es posible
gue se tenga que abandonar el candidato a farmaco en el cual se ha realizado una
inversidon importante. De ahi que sean necesarios los métodos de Aprendizaje Auto-
matizado (en inglés Machine Learning) durante la etapa inicial, donde estd enmarcado
este trabajo, para contribuir a la toma de decisiones en la identificacién de compuestos
candidatos a farmacos peptidicos (Wu et al., 2019; Basith et al., 2020).

En la etapa inicial del disefio de farmacos, una valiosa fuente de informacién son


https://www.fda.gov

los repositorios biolégicos con datos de péptidos bioactivos que han sido publicados en
la Ultima década (Porto et al., 2017; Usmani et al., 2018a). Naturalmente, los expertos
del dominio necesitan extraer conocimientos ocultos en esas fuentes heterogéneas
de datos para su uso posterior. Esto con el propdsito de explorar y evaluar “in silico”
un gran numero de sustancias organicas; evitando asi los altos costos experimentales
(“in vitro” o “in vivo"”) de aquellos compuestos que, segln el conocimiento extraido, no
resulten de interés farmacoldgico. Un ejemplo seria buscar moléculas que tengan una
actividad bioldgica deseada dentro de colecciones de compuestos existentes (Henni-
not et al., 2018). Sin embargo, identificar un compuesto candidato a farmaco es un
objetivo extremadamente complejo, que requiere por parte del investigador un pro-

fundo analisis de los resultados obtenidos por los métodos de cémputo.

En cuanto al uso del aprendizaje automatizado, se puede afirmar que los mode-
los predictivos de la actividad biolégica que se precisa, construidos con entrenamiento
supervisado, son los que mayormente han sido reportados en la literatura para identifi-
car moléculas peptidicas sobre las cuales se deben centrar las pruebas experimentales
(Maurya et al., 2019; Torres y de la Fuente-Nunez, 2019; Lee et al., 2019). A pesar de
ello, la falta de efectividad en la bldsqueda de nuevos farmacos basados en péptidos
denota la complejidad de este proceso. Se conoce que son muchos los retos a enfren-
tar, pero los mismos fomentan la creacién y el mejoramiento de métodos para apoyar
la adecuada seleccidon de compuestos candidatos con mayor efectividad, menor indice
de toxicidad, y pocos o nulos efectos colaterales indeseables. Es de esperar que este
proceso se acelere gracias al desarrollo y uso de los métodos computacionales, en la
medida que permitan examinar un espacio quimico-bioldgico de péptidos bioactivos
(Lipinski y Hopkins, 2004).

1.1.1. Espacio quimico-bioldgico

El hecho de que la naturaleza no cubre el amplio espectro de todos los compuestos
organicos posibles, ha dado lugar a que se manejen términos como el de “espacio
guimico-biolégico” (EQB). La nocién del EQB, en su totalidad, seria el conjunto de
todas las moléculas organicas posibles, es decir, tanto aquellas que existen de forma
natural como las que son sintéticamente accesibles, ya sean compuestos quimicos de

pequefio a mediano tamafio o macromoléculas (Dobson, 2004). Sin embargo, en lugar



de considerar todo el EQB, que tedricamente es vasto, resulta factible trabajar con un
subespacio quimico-biolégico conocido (Reymond y Awale, 2012), como por ejemplo,

los péptidos bioactivos reportados hasta la fecha.

En primer lugar, para el estudio de un EQB, es Util caracterizar a cada compuesto
mediante un conjunto de rasgos numéricos, llamados descriptores moleculares (Todes-
chini y Consonni, 2009; Jenssen, 2011). De este modo, a cada compuesto del EQB le
corresponde un punto en un espacio multidimensional, que requiere una adecuada téc-
nica de reduccién de dimensionalidad para una visualizacion efectiva en un mapa (2D
o 3D) basado en coordenadas (Opassi et al., 2018). Como alternativa libre de coorde-
nadas, se ha propuesto un esquema diferente basado en redes de similitud (Maggiora
y Bajorath, 2014; Vogt et al., 2016), donde los nodos de la red representan entidades

moleculares, y las aristas indican relaciones de similitud entre los compuestos.

Un punto clave a favor de las redes de similitud se basa en la posible aplicacion de
algoritmos basados en grafos, que junto con el andlisis visual (von Landesberger et al.,
2011) pueden dotar al experto del dominio de informacién (til para asistir al descubri-
miento de farmacos. Por un lado, la visualizacién interactiva de datos (Shneiderman,
1996; Ware, 2019) facilita incorporar el factor humano con mayor protagonismo en
el proceso de extraccidon de conocimientos (Holzinger et al., 2014; Holzinger, 2016).
Por otro lado, el area de ciencia de redes (Estrada, 2012; Newman, 2018) ofrece un
enfoque moderno, con base en la teoria de grafos, que permite representar y analizar
determinadas relaciones de similitud entre los péptidos a ser estudiados (Csermely
et al., 2013; Recanatini y Cabrelle, 2020).

1.2. Planteamiento del problema

En la actualidad existen microbios con una capacidad acentuada de causar enfer-
medad y mortalidad debido a que ofrecen altos niveles de resistencia a los antibidticos
convencionales (Huttner et al., 2013; Aslam et al., 2018). Este mecanismo de resisten-
cia ha llevado a la blisqueda de una nueva alternativa para combatirlos, siendo el uso
de péptidos bioactivos una posible solucién (Lau y Dunn, 2018; Henninot et al., 2018;
Angell et al., 2018). Por lo que aun esta latente la necesidad de descubrir nuevos

farmacos basados en esta clase de compuestos, capaces de combatir determinadas



enfermedades infecciosas. En ese contexto, las técnicas asistidas por computadoras
aun se continldan desarrollando, y juegan un papel crucial en la identificacién in silico
de aquellos compuestos candidatos que deben ser sintetizados y evaluados experi-

mentalmente.

Una forma de apoyar la toma de decisiones, durante la identificacién in silico de
compuestos candidatos a farmacos, es explotando la informacién que actualmente se
encuentra dispersa en diversos repositorios bioldgicos de péptidos bioactivos. En ese
sentido, el enfoque tradicional que ha sido ampliamente utilizado es aplicar el apren-
dizaje supervisado para construir modelos capaces de predecir la actividad bioldgica
que se desea, a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, etiquetados para la
clase positiva y negativa (Usmani et al., 2018a; Wu et al., 2019; Basith et al., 2020).
Sin embargo, el principal inconveniente que se tiene en este campo de estudio radica
precisamente en la calidad del etiquetado de las instancias, lo cual repercute en la
preparacién de los datos para garantizar con eficacia la construccién de un modelo

predictivo con mayor dominio de aplicacion.

En primer lugar, son pocas las muestras negativas validadas experimentalmente
(Basith et al., 2020). Ante esta situacién, se generan casos negativos de forma aza-
rosa, ya sean péptidos formados aleatoriamente, o seleccionados porque tienen acti-
vidades bioldgicas diferentes en lugar de la funcién deseada (Gabere y Noble, 2017).
Este enfoque ha sido aceptado en la practica, bajo el supuesto de que es poco proba-
ble que una muestra se presente como un falso negativo, pero sin absoluta certeza de

gue todas las muestras consideradas son verdaderos negativos.

En segundo lugar, los repositorios bioldgicos de donde se recuperan los casos po-
sitivos no estan exentos de incertidumbre y poca uniformidad en el etiquetado de sus
datos. Estos se recopilan de articulos cientificos publicados por diferentes grupos y
laboratorios, que utilizan, por ejemplo, diferentes protocolos para evaluar experimen-
talmente a los péptidos y contabilizarlos como activos. Aunque algunos intentos han
sido realizados para hacer frente a estos inconvenientes (Nagarajan et al., 2019), aun
no son suficientes los datos etiquetados cuyos resultados sean obtenidos y compa-
rables siguiendo los mismos protocolos de experimentacidon. Ademas, en general, es
bien conocido que un mismo péptido puede presentar més de una actividad bioldgica,

por lo cual la naturaleza intrinseca del problema sugiere la construccién de un modelo



de clasificacién multietiqueta (Gull et al., 2019). Sin embargo, en la actualidad no se
cuenta con un balance de clases en el etiquetado de los datos, necesario para abordar

este Ultimo enfoque.

Teniendo en cuenta todo lo anterior, el 4rea de aprendizaje no supervisado puede
complementar los esfuerzos de investigacién realizados en este campo. Sobre todo
para inferir un conocimiento previamente desconocido a partir de la utilizacién de un
mayor numero de péptidos bioactivos existentes. Su importancia se debe a que con el
aprendizaje no supervisado es posible construir un modelo que se ajuste a los datos,
sin necesidad de que las instancias a priori tengan que estar etiquetadas. Por lo tanto,
para la labor investigativa se plantea como problema cientifico a resolver: {Cémo
obtener nuevos conocimientos a través del aprendizaje no supervisado, que puedan
ser Utiles para apoyar la toma de decisiones en la identificacién in silico de compuestos
candidatos a farmacos peptidicos? De este problema general se desglosan las siguien-

tes preguntas de investigacién:

m (Cudles son los péptidos bioactivos existentes que forman un espacio-quimico

bioldgico conocido de interés farmacolégico?

= (Cémo representar el espacio quimico-biolégico conocido de péptidos bioactivos

bajo el enfoque no supervisado?

m (Sera posible descubrir nuevos conocimientos a partir de la representacion reali-

zada del espacio quimico-bioldgico de péptidos bioactivos?

1.2.1. Objetivos de la investigacidon

Para dar respuesta al problema cientifico y las preguntas de investigacién, se trazan

los siguientes objetivos.

1.2.1.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en redes de similitud molecular de péptidos bioac-

tivos, por medio de un enfoque de aprendizaje no supervisado, con la finalidad de



descubrir patrones utiles en la identificacién in silico de compuestos candidatos a far-

macos peptidicos.

1.2.1.2. Objetivos especificos

= Crear una nueva base de datos que sea la mas completa y diversa de péptidos
bioactivos conocidos hasta la fecha, a partir de la recopilacién e integracién de

datos procedentes de varios repositorios biolégicos de interés farmacoldgico.

= Proponer un método no supervisado para identificar un conjunto optimizado de
descriptores moleculares, que caracterice de forma adecuada a los péptidos bio-

activos recopilados e integrados para su posterior andlisis.

m Obtener el modelo basado en redes de similitud molecular, a partir del conjunto
optimizado de descriptores, para representar un espacio quimico-biolégico cono-
cido de péptidos bioactivos que permita descubrir patrones mediante técnicas de

agrupamiento y analisis de redes.

m Desarrollar una herramienta informatica para automatizar la generacién, de for-
ma grafica y analitica, del modelo basado en redes de similitud molecular, y asis-
tir en la deteccion de patrones que sean Utiles en la identificacion in silico de

compuestos candidatos a farmacos peptidicos.

1.3. Contribuciones

Como novedad cientifica, se desarrolla un flujo de trabajo (Figura empleando
el aprendizaje no supervisado para obtener un modelo basado en redes de simili-
tud molecular, que posibilita descubrir patrones ocultos mediante técnicas de agru-
pamiento y analisis de redes. Estos patrones a su vez son novedosos, interpretables,
y potencialmente (tiles en la identificaciéon in silico de compuestos biolégicamente
relevantes en un espacio quimico-bioldgico de péptidos bioactivos (Seccién [4.6). Tam-
bién, se plantea una nueva funcion objetivo modificada para formular un problema de
optimizacién (Ecuacion [12), como método de seleccidn de rasgos bajo el enfoque no

supervisado.



Como valor metodoldgico, en el flujo de trabajo propuesto se combinan elemen-
tos matematicos tales como: operadores de agregacién (Seccién [3.2.1), conceptos de
entropia de Shannon e informacién mutua (Seccién [3.3.1), y métricas de centralidad
provenientes del area de ciencia de redes (Seccién [3.3.2.2). Asimismo, el enfoque de
aprendizaje no supervisado (Seccidn se puede aplicar en el andlisis de un espacio
guimico-biolégico ocupado por otros tipos de moléculas, como son las proteinas, ADN
y ARN.

Como aporte practico, se obtuvo una base de datos integrada de péptidos bioac-
tivos que es util para el analisis de un espacio quimico-biolégico conocido de interés
farmacoldgico (Seccién [3.1). Ademas, se desarrollé la herramienta informatica starPep
toolbox (http://mobiosd-hub.com/starpep), basada en la politica de software libre,
para facilitar la utilizacién de la base de datos obtenida (Seccién[3.5.1)). Con esta nueva
herramienta, se pretende contribuir en la toma de decisiones durante la identificaciéon
in silico de nuevos compuestos candidatos a farmacos peptidicos, segun el flujo de

trabajo propuesto en la investigacion.

1.4. Organizacion de la tesis

Los cuatro capitulos restantes de este documento de tesis estan estructurado de la

siguiente manera:

En el Capitulo 2 se presenta una introduccién a los péptidos bioactivos de interés
en el estudio, y se abordan los conceptos relacionados con el estudio matematico
de un EQB ocupado por estos compuestos orgdnicos. También, se realiza una resefa
bibliografica en donde se hace un analisis critico de la literatura que esta relacionada

con el tema tratado de ciencia de redes.

En el Capitulo[3] se describe como se llevé a cabo el proceso que va desde la reco-
pilacion de los datos hasta la construccién y analisis del modelo basado en redes de
similitud molecular. Este capitulo le permitira al lector comprender el estudio realiza-
do, incluyendo como se calculan y optimizan los descriptores moleculares. Asimismo,
se exhiben los algoritmos y la métrica de centralidad para generar y analizar las redes

de similitud, los cuales se encuentran implementados en la herramienta informatica


http://mobiosd-hub.com/starpep

presentada para tal propdsito.

Seguidamente, la primera parte del Capitulo [4] estd dedicada a la experimenta-
cidn realizada para evaluar la calidad de los descriptores calculados y optimizados.
Ademads, se exploran y ajustan algunos pardmetros del algoritmo disefiado para la se-
leccién automatica de rasgos. En la segunda parte, se prueba la efectividad de un
algoritmo implementado para generar redes cuando se trata de grandes conjuntos
de datos. Por Ultimo, se discuten los resultados alcanzados en relacién a un caso de
estudio especifico de mineria de datos, empleando el flujo de trabajo propuesto para
detectar comunidades y descubrir nodos centrales en redes de similitud de péptidos

anticancerigenos.

Finalmente, el Capitulo |5 muestra las conclusiones y recomendaciones sugeridas

para darle una continuidad a la presente investigacién.
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Capitulo 2. Marco Teodrico

2.1. Péptidos bioactivos

Los péptidos son compuestos organicos que se forman a partir de la unién de ami-
nodacidos (AAs), y esa unidn se establece a través de un enlace covalente que recibe
el nombre de enlace peptidico (Nelson y Cox, 2017). Un punto a destacar es que se ha
encontrando que son 20 los tipos de AAs (Tabla|1) que comUnmente constituyen a es-
tos compuestos organicos en la naturaleza (Nelson y Cox, 2017). Incluso, mas notable
aun es que las células de los organismos vivos pueden producir polimeros, con dis-
tintas propiedades y actividades bioldgicas, que estén unidos por enlaces peptidicos
a partir de los mismos 20 AAs pero en varias combinaciones y secuencias diferentes
(Nelson y Cox, 2017).

Tabla 1. Los nombres de los 20 aminoacidos mas comunes en la naturaleza y sus respectivas codifica-
ciones en letras.

Alanina Ala A Leucina Leu L
Arginina Arg R Lisina Lys K
Asparagina Asn N Metionina Met M
Acido Aspartico Asp D Fenilalanina Phe F
Cisteina Cys C Prolina Pro P
Acido Glutdmico Glu E Serina Ser S
Glutamina Gln Q Treonina Thr T
Glycina Gly G Triptofano Trp W
Histidina His H Tirosina Tyr Y
Isoleucina lle | Valina Val Vv

o
® e

Figura 1. Estructura general de los 20 aminoacidos esenciales. El grupo R (cadena lateral) es lo que los
hace diferente a cada uno de ellos.

Todos los 20 AAs esenciales encontrados en la naturaleza tienen en comuin una

estructura general (Figura [1). En el centro de la estructura esté el carbono alfa (Cq),
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y este se enlaza con cuatro elementos: hidrégeno (H), grupo carboxilo (COOH), grupo
amino (NH>), y el residuo aminoacidico (R) que es lo que los distingue a cada uno
de ellos (Nelson y Cox, 2017). Considerando a estos 20 AAs como bloques de cons-
truccion, lo que ocurre al unirse dos de ellos a través de un enlace peptidico, es que
el grupo carboxilo de un primer aminoacido se une al grupo amino de un segundo
aminoacido, liberandose una molécula de agua (Figura[2), y asi sucesivamente se va

formando la cadena peptidica.

Aminoacido 1 Aminoacido 2
i "o
HN—C, —ﬁ—OH H—N—C_ —C00"
0
H,0
R’ H R?

.| N |
H3N—CH—(Ii'—N—CH—C00'
Dipéptido
Figura 2. Formacién de un enlace peptidico entre dos aminoéacidos

En el péptido resultante, el aminoacido con el grupo amino libre H3N* es conoci-
do como el N-terminal (amino-terminal), y el residuo en el otro extremo con el grupo
carboxilo libre COO~ es el C-terminal (carboxilo terminal). Por convencién, cuando se
muestra una secuencia de aminoacidos, el extremo N-terminal se coloca a la izquier-
da mientras que el extremo C-terminal queda ubicado a la derecha. Por lo tanto, la

secuencia se lee de izquierda a derecha, comenzando con el extremo amino terminal.

2.1.1. Potencialidades terapéuticas

A partir de la creacién de un péptido, la secuencia de AAs seria la estructura pri-
maria que adopta una estructura tridimensional para una actividad bioldgica efectiva
(Nelson y Cox, 2017). Una forma peculiar de hacerlo es la que permite la interaccién
del péptido con la membrana celular del patégeno invasor, con el fin de atacar y des-
truirlo (Madani et al., 2011; Guidotti et al., 2017). Por ejemplo, es una realidad objetiva

gue los organismos vivos estan expuestos constantemente a otros microorganismos
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que representan un riesgo para la vida, y se ha comprobado que vertebrados e inver-
tebrados, como un mecanismo intrinseco de defensa, producen AMPs para enfrentar
en la primera linea de combate a diversos agentes patégenos (Wang, 2017; Kumar
et al., 2018; Chen y Lu, 2020).

Los AMPs son considerados una alternativa viable para combatir la resistencia
gue ofrecen algunos microorganismos a los antibiéticos convencionales (Ghosh et al.,
2019). Ademas, no solo son Utiles para hacer frente a las enfermedades infecciosas
causadas por bacterias, hongos, parasitos, y virus (Wang et al., 2019; Lei et al., 2019);
sino también a aquellas que son provocadas por células tumorales (Wang et al., 2017b;
Conibear et al., 2020). Incluso, se ha llegado a comprobar que algunos péptidos pue-
den tener la dualidad de ser antimicrobianos y anticancerigenos (Felicio et al., 2017).
Si a esto se le suma el hecho de que es posible el disefio y sintesis de nuevos com-
puestos andlogos a los que existen en la naturaleza (Fjell et al., 2012b; Porto et al.,
2018; Gabernet et al., 2019), entonces en un futuro se pudiera contar con un arsenal

de farmacos basados en esta gran variedad de moléculas (Chen y Lu, 2020).

2.1.2. Repositorios bioldgicos

Los repositorios biolégicos son creados, en su mayoria, a partir de la recopilacién
de datos dispersos en la literatura cientifica como fuente primaria (Bourne, 2005; Ho-
we et al., 2008). En particular, aquellos que almacenan péptidos bioactivos de interés
farmacéutico representan una valiosa fuente de informacién para extraer conocimien-
to util en el disefo in silico de farmacos (Usmani et al., 2018a; Basith et al., 2020). A
pesar de esto, el aumento en el tamano y variedad de estos repositorios, hace que la
tarea de acceder a todos ellos sea cada vez méas dificil para un ser humano. Situacién

que no parece mejorar con el transcurso del tiempo (Figura[3).

La Figura 3| muestra cdmo ha aumentado el interés por el desarrollo de nuevos re-
positorios biolégicos en los Ultimos afos. Estos repositorios pueden ser catalogados
como generales o especificos, en dependencia de la naturaleza de los péptidos alma-
cenados (Porto et al., 2017). Los de propdsito general contienen péptidos de diversos
organismos, mientras que los especificos sélo abarcan péptidos de una determinada

especie de organismo o familia en particular. Por esta razén es légico pensar que los
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2014 - 2015
* CancerPPD
* DBAASP
* MilkAMP
* ParaPep
* BaAMPs
2008 - 2010 ¢ ADAM
2002 - 2004 * RAPD ¢ SATPdb
* AMSDb ¢ PhytAMP * NeuroPep
* APD ¢ CAMP ¢ AHTPDB

2006 - 2007 2012 - 2013 2016 - 2018
* Bagel * DAMPD * DRAMP
* PenBase * DADP * ANTISTAPHYBASE
* CyBase * YADAMP ¢ InverPep
* Bactibase * Hemolytik ¢ THPdb
* AMPer e HIPdb ¢ AntiTbPdb
* Defensins e AVPdb ® StraPep
¢ LAMP ¢ dbAMP

Figura 3. Linea de tiempo que muestra el incremento, en las dos Ultimas décadas, de los repositorios
biolégicos que almacenan péptidos bioactivos de interés farmacéutico..

repositorios generales comparten secuencias idénticas de péptidos con otros mas es-
pecializadas. Esto se comprobé en un estudio previo (Aguilera-Mendoza et al., 2015),
donde se evidencié que la mayoria de los repositorios contienen datos Unicos, es de-
cir, secuencias de péptidos que no estan presentes en ninguna otra fuente de datos;
pero también se encontré que existen porcentajes de solapamiento entre ellas. Ade-
mas, dicho estudio reveld que no existe un Unico repositorio que supondria una fuente
universal de datos; lo cual seria especialmente Util para trazar, por ejemplo, un mapa

del EQB de los péptidos bioactivos conocidos hasta la fecha (Reymond y Awale, 2012).

2.2. Explorando un espacio quimico-bioldgico

En general, con el propésito de expandir un EQB, los 20 AAs esenciales (Tabla
pueden ser utilizados como bloques de construccién para generar virtualmente un
gran numero de compuestos peptidicos (Fjell et al., 2012a; Torres et al., 2019). Esta
técnica, que consiste en la composicion o reemplazo de los AAs, es una herramienta

valiosa ya que estos bloques de construccién por si solos o en sinergia con otros re-
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siduos contribuyen a la funcién biolégica de los péptidos. No obstante, con tan solo
permitir péptidos cuya longitud sea de n aminoacidos, el espacio de todas las secuen-
cias posibles seria de 20". Es decir, el tamafo de un EQB puede ser tan grande, que
en la practica una busqueda exhaustiva de los mejores candidatos a farmacos en todo
el espacio tedrico es inadmisible. Para ello, se debe considerar que no todo el EQB
es biolégicamente relevante (Dobson, 2004), y que es necesaria la exploracion “inteli-
gente” para encontrar compuestos organicos de gran relevancia biolégica (Fjell et al.,
2012a; Torres et al., 2019).

Como primer ejemplo de lo anterior, en (Kim et al., 2013) se generaron 11 secuen-
cias peptidicas, con actividad antibacteriana, siguiendo el patrén LsKsW", n=1...11,
donde cada secuencia tenia 5 aminoacidos de tipo Leucina (L), otros 5 de tipo Li-
sina (k) y un Triptéfano (W) en la posicion n. Como segundo ejemplo, otros reportes
(Deslouches et al., 2005, 2013) han mostrado que péptidos catidénicos antimicrobianos
pueden ser disefiados principalmente con Arginina y Valina, incluyendo como sustituto
al Triptéfano, o solamente con Arginina y Triptéfano para potenciar la actividad biolégi-
ca. Por otra parte, un importante campo de investigacion llamado “Peptidomimetics”
(Avan et al., 2014; Mojsoska y Jenssen, 2015), por su hombre en inglés, promueve la
utilizacién de péptidos conocidos para modificar su estructura quimica con el propdsito

de disefiar nuevos péptidos miméticos como agentes terapéuticos.

Exploracion Evaluacién
Inicio Fin

Figura 4. Ciclo de exploracién y evaluacién en el disefio in silico de nuevos candidatos a fadrmacos.

Precisamente, el principal reto computacional a enfrentar en el disefio e identifica-
cién in silico de nuevos candidatos a farmacos, es lo grande que resulta explorar el
espacio combinatorio de todos los ordenamientos posibles de AAs. La gran variedad
de combinaciones hace que la probabilidad de encontrar al péptido idéneo sea muy
pequefa. No obstante, varios métodos computacionales han sido propuestos para li-
diar con este problema (Fjell et al., 2012a; Porto et al., 2018; Capecchi et al., 2020).

La estrategia que han seguido la mayoria de ellos consiste basicamente en un ciclo
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de dos etapas (Figura [4). La primera fase es la de exploracién, donde se generan las
secuencias de aminoacidos o se modifican péptidos conocidos, seleccionados como
plantilla; mientras que en una segunda fase de evaluacion una funcién objetivo va

guiando la busqueda hasta encontrar los compuestos lideres deseados.

Lo cierto es que con la expansién in silico de un EQB, es posible generar una extensa
biblioteca virtual de compuestos quimicos diferentes a los que existen en la naturaleza
(Porto et al., 2018; Capecchi et al., 2020). Esto sugiere una representaciéon analogo a
un “mapa geografico” para ilustrar la distribucion de las moléculas y sus propiedades
(Oprea y Gottfries, 2001; Reymond y Awale, 2012; Reymond, 2015). Un punto clave
para ello es la representacién mediante descriptores, que junto a una funcién de dis-
tancia permite transformar un conjunto de moléculas en un espacio métrico (Chavez
et al., 2001). A partir de dicho espacio métrico, se facilita analizar las relaciones de

proximidad entre las moléculas que conforman el EQB.

2.2.1. Caracterizacion mediante descriptores moleculares

Para el estudio matematico de un EQB, es muy Util su representacién mediante un
vector de descriptores moleculares (Todeschini y Consonni, 2009), donde a cada com-
puesto quimico i le corresponde las coordenadas X = (x;1, Xi2, ..., Xim) €N un espacio
m-dimensional (Figura [5). Por lo tanto, dependiendo de cudl haya sido la representa-
cién molecular que sirvié de origen para el calculo, los descriptores buscan codificar la
informacién contenida en cada molécula de manera univoca (Todeschini y Consonni,
2009; Jenssen, 2011).

descriptor,, .
[ ] [ )
¢ o o ° °
o ° . * i
» °
. ¢ [ ) °
descriptor,, ; o o

descriptor,

descriptor,

Figura 5. Esquema m-dimensional basado en descriptores de un EQB. Lo puntos representan moléculas
a las cuales les corresponde una posicién en el en el espacio m-dimensional.

En nuestro caso, resulta de interés considerar la secuencia de AAs como la repre-
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sentacién molecular que sirve de origen para el calculo. Entonces, un enfoque simple
consiste en derivar descriptores a partir de los aminoacidos constituyentes de manera
individual, asi como de la secuencia peptidica vista como un todo (Todeschini y Con-
sonni, 2009; Jenssen, 2011). En ese sentido, para un péptido en particular es posible
generar un vector de propiedades de AAs, y a partir de ese vector computar el valor
de un descriptor mediante algln procedimiento matematico u operador de agrega-
cién. De este modo, los descriptores pueden cuantificar propiedades fisicoguimicas de
la secuencia ordenada de AAs. A modo ilustrativo, a continuacién se presenta el célcu-
lo de la carga neta y la hidrofobicidad, dos propiedades importantes que caracterizan
a los AMPs (Torres et al., 2019).

Dada una secuencia de longitud l: R1, Ry, ..., R, su carga neta puede calcularse co-
mo la suma de las cargas de los residuos aminoacidicos R; en una determinada escala.
Por ejemplo, si se supone la escala (Klein et al., 1984) cuya entrada es KLEP840101 en

la base de datos AAindex (Kawashima et al., 1999, 2007), la carga neta es

l
net_charge = Z charge(R)), (1)
i=1

donde

1 siR;e€{R,K}
charge(R)=4{ —1 siR;e{D,E} (2)

0 en otro caso.

Como alternativa también se podria emplear otro procedimiento matematico para
calcular la carga neta a diferentes valores de pH (Piotto et al., 2012). Esto se debe
a que los péptidos pueden tener comportamientos diferentes a distintos valores de
pH. Por lo que se pudiera cuantificar la misma propiedad fisicoquimica con varios des-
criptores en lugar de uno solo, sin saber a priori cual es la codificacion que mejor

caracteriza a la molécula en todos los casos.

Un segundo ejemplo es el calculo de la hidrofobicidad promedio (Bigelow, 1967,

Klein et al., 1984; Gasteiger et al., 2005). Para ello, se puede utilizar una escala de
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hidropatia (Kyte y Doolittle, 1982) en la que a cada aminoéacido se le asigna un valor
que refleja su hidrofobicidad e hidrofilicidad (escala KYTJ820101 en AAindex). De esta
manera, valores de hidropatia muy positivos indican la presencia de AAs hidrofébicos,
mientras que valores muy negativos sefalan que los AAs se consideran hidrofilicos.
Asi, deben existir secuencias de nUmeros positivos y negativos que representan las re-
giones hidrofébicas e hidrofilicas al interior y exterior de la molécula, respectivamente
(Kyte y Doolittle, 1982). Por lo que el promedio como operador de agregacién de estos

valores es un descriptor del péptido, y se calcula como:

1 l
AVGy = TZH(RI), (3)
i=1

donde H(R;) es el valor en la escala de hidropatia para el residuo R;. Opcionalmente,
al igual que en el caso anterior, se pudiera generar mas de un descriptor aplicando

varias escalas o procedimientos matematicos (Simm et al., 2016).

En realidad, son varias las herramientas informaticas que se han publicado para cal-
cular decenas, cientos, o miles de descriptores derivados de las secuencias de AAs. Al-
gunas de ellas son las siguientes: PROFEAT (Li et al., 2006; Rao et al., 2011), PseAAC
(Shen y Chou, 2008; Du et al., 2012), Propy (Cao et al., 2013), PseAAC-General (Du
et al., 2014), protr/ProtrWeb (Xiao et al., 2015), Rcpi (Cao et al., 2015), ProtDCal
(Ruiz-Blanco et al., 2015; Romero-Molina et al., 2019), PseKRAAC (Zuo et al., 2017),
POSSUM (Wang et al., 2017a), modlIAMP (Muller et al., 2017), PyBioMed (Dong
et al., 2018), BioSeq-Analysis (Liu, 2019; Liu et al., 2019), Seq2Feature (Nikam y
Gromiha, 2019), iFeature (Chen et al., 2018), e iLearn (Chen et al., 2020).

Lo anterior es una muestra de que, desde el afio 2006, donde surge la aplicacion
web PROFEAT, el aumento en el poder computacional ha permitido mas opciones de
célculo para describir numéricamente a un péptido. Sin embargo, el inconveniente
gue tiene utilizar un nimero grande de descriptores es que algunos de ellos pueden
ser redundantes, irrelevantes o ambos, afectando la calidad en la representacion y el
andlisis de los datos. Ademds, a medida que la dimensionalidad de los datos aumenta,
muchos tipos de analisis se vuelven computacionalmente dificiles de tratar (“the curse

of dimensionality”, en inglés) (Beyer et al., 1999; Chavez et al., 2001).
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Una estrategia para evitar trabajar con un nimero grande de descriptores, es hacer
una seleccidén empirica de un conjunto de ellos. Dicha seleccién puede estar basada
en descriptores para los cuales ya se demostré que funcionan bien en cierto tipo de
problema, por ejemplo, en la clasificacion de AMPs (Beltran et al., 2018, 2020). Otra
estrategia diferente es calcular primero un gran nidmero de descriptores, para luego
identificar y seleccionar de forma automatica una combinacién optimizada de los des-
criptores que garanticen un desempeno adecuado segun cierta funcién objetivo. Esta
segunda estrategia representa un reto computacional, ya que no es viable explorar el
espacio de todos los subconjuntos posibles de descriptores, por lo que a continuacién

se describe una manera en que se puede llevar a cabo.

2.2.2. Identificacion y selecciéon automatica de descriptores

Los métodos de seleccidon de variables (rasgos, caracteristicas) constituyen proce-
dimientos efectivos para seleccionar los descriptores mas utiles en aras de identificar
y seleccionar caracteristicas relevantes (Guyon y Elisseeff, 2003). Estos métodos se
clasifican en tres grupos: supervisados (Kotsiantis, 2011; Tang et al., 2014; Cai et al.,
2018), semi supervisados (Sheikhpour et al., 2017; Cai et al., 2018), y no supervisados
(Cai et al., 2018; Solorio-Fernandez et al., 2020). Dependiendo del método en particu-
lar, se requiere que cada instancia en el conjunto de datos tenga asignada una etiqueta
gue puede ser un valor entero, correspondiente a una categoria, o un valor real. Los
supervisados requieren un conjunto de datos etiquetados. Los semi-supervisados solo
requieren que algunas instancias estén etiquetados. Por otro lado, los no supervisados
no requieren que el conjunto de datos esté etiquetado, y en ellos nos enfocamos para

representar y analizar el EQB.

Al igual que sucede con los métodos supervisados y semi-supervisados, 1os no su-
pervisados, a su vez, también se pueden dividir en tres tipos (Cai et al., 2018; Solorio-
Ferndndez et al., 2020): filtros, envolturas (wrapper, en inglés), y una combinacién de
ambos, que serian los hibridos. A continuacién se describe el propdsito de cada una

de estas variantes:

= Los métodos de filtro (Solorio-Fernandez et al., 2020) van a permitir seleccio-

nar un subconjunto de caracteristicas a partir de propiedades intrinsecas de los
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datos, eliminando aquellos rasgos que son irrelevantes y/o redundantes, inde-
pendientemente del propdsito que tengan los mismos. La principal ventaja que
tienen estos métodos es su velocidad, por lo que son eficaces como métodos de

preprocesamiento.

= Los métodos de envolturas (Solorio-Fernandez et al., 2020) evaluan la relevan-
cia de los subconjuntos de caracteristicas a partir del resultado de un algoritmo
especifico de agrupamiento (clustering, en inglés). En consecuencia, estos méto-
dos pueden encontrar subconjuntos de caracteristicas que contribuyen a mejorar
la calidad de los resultados del algoritmo de agrupamiento utilizado para tal efec-
to (Alelyani et al., 2013). Sin embargo, la principal desventaja es que general-
mente tienen un mayor costo computacional, en relacién a los métodos de filtro,

y estdn limitados a ser utilizados con un algoritmo de agrupamiento en particular.

= Los métodos hibridos (Solorio-Fernandez et al., 2020) aprovechan las cualida-
des de ambos enfoques, filtros y envolturas, tratando de lograr un compromiso
entre la eficiencia y la calidad de las variables seleccionadas para una forma es-

pecifica de agrupamiento de los datos.

Por lo tanto, los métodos de filtro son una buena opcién si se quiere lograr una
reducciéon de la dimensionalidad independiente de un algoritmo particular de agrupa-
miento. Adentrandonos un poco mas en la clasificacién de dichos métodos, un algo-
ritmo tipico de filtrado puede ser univariado o multivariado (Solorio-Fernandez et al.,
2020). En el esquema univariado se utiliza un criterio de relevancia para evaluar la
calidad de cada variable y seleccionarlas segln su orden de importancia. De este mo-
do, los filtros univariados pueden identificar y eliminar las caracteristicas irrelevantes,
pero no pueden eliminar variables redundantes ya que ignoran la dependencia entre
ellas. En cambio, los filtros basados en el esquema multivariado si pueden eliminar

tanto las caracteristicas irrelevantes como las redundantes.

A diferencia de los métodos supervisados, en los filtros no supervisados se de-
be considerar la importancia de una variable sin tener que recurrir a su relacién con
una posible etiqueta asignada (Cai et al., 2018; Solorio-Fernandez et al., 2020). Pa-
ra ello, varios criterios de evaluacién han sido introducidos en la literatura cientifica

(Solorio-Fernandez et al., 2020), algunos basados en la teoria de la informacién (Cover
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y Thomas, 2012). Por ejemplo, la relevancia de una variable ha sido cuantificada en
términos de la ecuacién de entropia de Claude Shannon (Shannon, 1948), esto es de
disimiles maneras usando la estrategia leave-one-out (Dash et al., 1997; Varshavsky
et al., 2006; Rao y Sastry, 2012). En otras palabras, primero se realiza el calculo de
la entropia para el conjunto de variables originales, y luego se repite sin incluir a una
variable en particular para determinar su importancia. La intuicién indica que si no se
distinguen cambios, es porque la variable no es importante. Otra manera de calcular
la entropia basada en histogramas permite capturar la variabilidad mostrada por cada
variable como criterio de relevancia (Godden et al., 2000). Por otro lado, la redun-
dancia entre pares de variables ha sido evaluada usando la informacién mutua (Peng

et al., 2005) y coeficientes de correlacién (Yu y Liu, 2004).

2.2.3. Relaciones de (di)similitud entre los péptidos

Una vez que se hayan identificado y seleccionado las variables que “mejor” carac-
terizan un EQB, se pueden definir métricas de similitud entre los compuestos a partir
de una funcién de distancia en el espacio de descriptores (Todeschini et al., 2020). Su
importancia se debe a que el principio de similitud-propiedad plantea: para compues-
tos similares se espera que exhiban propiedades similares, siendo la actividad biolé-
gica una de las propiedades mas estudiadas (Klopmand, 1992). Este principio ha sido
comprobado en la practica (Martin et al., 2002; Skolnick y Fetrow, 2000) y sustenta
tedéricamente un grupo de técnicas computacionales para la bdsqueda por similitud, el
agrupamiento y analisis de la diversidad molecular (Willett, 2014). Sin embargo, otros
hallazgos sugieren que eventualmente moléculas estructuralmente similares exhiben
comportamientos disimilares (Stumpfe y Bajorath, 2012; Hinz et al., 2010), asi como
otras estructuralmente disimilares exhiben comportamientos similares (Renner y Sch-
neider, 2006; Laskowski y Thornton, 2008). Estas incongruencias con el principio de
similitud-propiedad, lejos de ser un obstaculo, conforman la |6gica de base de un grupo
de técnicas para el andlisis y visualizacién de los acantilados de actividad (Stumpfe y
Bajorath, 2012), cuando moléculas similares tienen diferencias en sus actividades bio-
l6gicas; asi como la busqueda de patrones estructurales (“Scaffold Hopping”), cuando
clases estructuralmente diferentes de compuestos activos presentan la misma activi-
dad (Mannhold et al., 2013).
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Acerca del concepto de similitud, algunos autores plantean que es algo subjetivo
y depende de juicios comparativos que, al igual que la belleza, estan en los ojos del
espectador (Maggiora y Shanmugasundaram, 2011; Maggiora et al., 2013). A pesar de
que no existe un criterio estandarizado de similitud para todos los casos, en la literatu-
ra cientifica se encuentran varios trabajos que describen cémo puede ser cuantificada
la similitud molecular a través de un valor numérico, conocido como medida de si-
militud (Maggiora y Shanmugasundaram, 2011). Dicho valor se calcula a partir de la
representacion realizada de las estructuras quimicas a comparar y si excede un um-
bral definido entonces se consideran a las moléculas similares. La asignacién del valor
de umbral también es algo subjetivo y no existe un corte universal para decidir a partir

de que valor dos compuestos son similares (Maggiora et al., 2013).

En el caso de las secuencias de aminoacidos, la codificacién en caracteres ha per-
mitido calcular medidas de similitud basadas en el alineamiento y comparaciéon de
cadenas de texto (Altschul et al., 1997; Smith et al., 1981; Pearson y Lipman, 1988).
Estas medidas de similitud, en particular, han probado su valia y ser eficientes espe-
cialmente en la bdsqueda en grandes de bases de datos. Sin embargo, no consideran
propiedades fisicoquimicas y geométricas de las estructuras quimicas que pudieran
ser de gran utilidad en un contexto de aplicacién determinado. Es por ello que otras
medidas de similitud “libres de alineamiento” pueden ser aplicadas utilizando un vec-

tor numérico de rasgos (Galpert et al., 2018).

2.2.4. Representacion visual

La visualizaciéon de datos se puede definir como la representacién grafica de infor-
macién con dos objetivos principales: analisis de datos y comunicacién (Keim, 2002).
En ese contexto, un EQB puede ser visualizado usando mapas basados en coorde-
nadas, o utilizando la representacién de grafos libres de coordenadas (Medina-Franco
et al., 2008; Osolodkin et al., 2015). Para ambos tipos de representacion, los puntos
en el mapa o los nodos de la red, segun sea el caso, pueden ser decorados con colores
gue grafiquen propiedades de los compuestos peptidicos. Esa nueva capa de informa-
cién basada en colores es muy importante para enriquecer el andlisis y la percepcién
visual, ya que los colores ayudan a romper con el camuflaje, y permiten distinguir

visualmente a determinados elementos de su entorno, solo por su color (Ware, 2019).
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Figura 6. Ejemplo de visualizacién de un EQB: representaciéon basada en coordenadas, y repre-
sentacién de grafos libres de coordenadas.

2.2.4.1. Mapas basados en coordenadas

En los mapas basados en coordenadas (Figure [6(a))), la posicién de cada molécu-
la estd determina de manera univoca a partir del vector de DMs que la caracteriza.
Matemdticamente, lo que ocurre es que el espacio multi-dimensional de descriptores
se reduce a uno de dos o tres dimensiones, aplicando alguna técnica de reduccién
de dimensionalidad (Medina-Franco et al., 2008; Osolodkin et al., 2015). Por ejemplo,
el andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica
muy popular gue busca un pequefio nUmero de variables no correlacionadas, llamadas
componentes principales, expresados como una combinacién lineal de las variables

originales (Abdi y Williams, 2010).

La utilidad de este procedimiento radica en la eleccién de un nimero pequefio de
componentes principales, que sean suficientes para explicar la mayor parte de la va-
rianza de los datos. De esta manera, el mapa 2D (3D) puede proyectar la informacion
contenida en dos (o tres) de los primeros componentes obtenidos a partir del espacio
de descriptores originales. Sin embargo, para representar un EQB, en los Ultimos afos
se ha desarrollado otro enfoque basado en grafos, que surge como una alternativa

libre de coordenadas (Maggiora y Bajorath, 2014).

2.2.4.2. Representacion basada en grafos

Los grafos son ubicuos, y han sido ampliamente utilizados en diversas ramas de la
ciencia para modelar datos (Newman, 2018). En particular, en el campo de de des-

crubrimiento de fdrmacos se han empleado como una forma conveniente de describir
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relaciones entre las entidades bioldgicas o quimicas (Csermely et al., 2013; Recanatini
y Cabrelle, 2020). Un ejemplo lo constituyen las redes de similitud molecular (Mag-
giora y Bajorath, 2014; Vogt et al., 2016), donde los nodos simbolizan a las entidades

moleculares y las aristas indican las relaciones de similitud entre ellas (Figure [6(b)).

Por otra parte, un aspecto importante de las redes en general es que son un mo-
delo matematico que se puede visualizar para el analisis (von Landesberger et al.,
2011), sin necesidad de construir un sistema de coordenadas ni ninguna otra forma
de reduccion de dimensionalidad. De tal manera que el anadlisis se fundamenta en un
marco conceptual basado en la teoria de grafos y redes complejas (Estrada, 2012;
Newman, 2018). Por consiguiente, especialmente prometedor es la representacién de
un EQB mediante redes de similitud, con el propésito de habilitar el uso de técnicas y

algoritmos del area de ciencia de redes.

2.3. Ciencia de redes: marcando una nueva era

En la sociedad moderna es comun encontrar que las personas conozcan, al menos
de manera intuitiva, lo que son las redes: un grupo de elementos (nodos o vértices)
interconectados entre si mediante aristas; pero ademas de la simplicidad que suponen,
el interés cientifico por las redes ha tenido un gran auge en las dos Ultimas décadas
(Barabasi, 2003; Newman et al., 2006; Newman, 2018). A pesar de ello, el estudio de
las redes no es algo nuevo. Sus origenes se remontan a 1736, cuando el matematico

Leonhard Euler resuelve el problema de los puentes de Kénigsberg (Biggs et al., 1986).

La trascendencia del trabajo de Euler estuvo en resolver un problema del mundo
real utilizando un modelo basado en la conectividad entre nodos, en lugar de aplicar
complicados calculos como suponia el problema en aquella época. Inaugurando asi el
campo de la teoria de grafos (Biggs et al., 1986), que matematicamente establece los
fundamentos esenciales para el estudio de las redes. Por lo tanto, dada la estrecha
relacidon que tienen los términos grafos y redes, es que se hace uso de ellos indistinta-

mente.
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2.3.1. Definicion formal de una red

Una red simple G es un par G = (V, E), donde V es un conjunto finito de nodos, y E
es un conjunto de pares ordenados de elementos de V, denominados aristas. Cuando
las aristas no tienen direccién se dice que el grafo es no dirigido, de lo contrario se
dice que es dirigido. Ademas, las aristas del grafo pueden tener asociado un valor y

en este caso se trata de un grafo ponderado G = (V, E, w), donde w: E — R.

Para el estudio de las redes, son varias las formas de representarlas matematica-
mente, una de ellas es haciendo uso del dlgebra de matrices. La matriz de adyacencia
A = [aj]nxn €S una matriz cuadrada de dimensiéon n x n, donde n es el numero de

vértices, y cuyos elementos a; indican:

1 siiesta enlazado conj
aj= (4)
0 en otro caso,

en el caso de una red simple. Para las redes ponderadas, se asignan valores a los

elementos a;; igual a los pesos de las conexiones correspondientes:

w(i,j) siiestd enlazado conj
aj = (5)
0 en otro caso.

2.3.2. Modelos de redes complejas

Desde los tiempos de Euler, el campo de la teoria de grafos se ha seguido desa-
rrollado (Chartrand et al., 2010). Mas de dos siglos después de sus inicios, es que se
comienza a estudiar acerca de la formacién de los grafos y cudles son las leyes que
gobiernan su estructura (Newman et al., 2006). En este tipo de estudio, un hito his-
térico lo marcé la teoria de los grafos aleatorios (Erd6s y Rényi, 1960), propuesta por
el matematico Paul Erdos y su colaborador Alfréd Rényi. Dando a conocer el modelo
Erdés-Rényi, al final de la década de 1950 e inicio de la década de 1960, para ser em-
pleado en la generacidon de grafos aleatorios mediante un proceso estocastico. Esto

con la particularidad de que un nuevo nodo tiene la misma probabilidad de conectarse
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al resto de los nodos en la red. Bajo este supuesto, los autores muestran que ocu-
rren cambios repentinos en las propiedades estudiadas de la red, y no gradualmente,

cuando se afladen un nimero suficiente de nodos y aristas (Erdds y Rényi, 1960).

Sin embargo, a pesar de la novedad que todo hito representa, las redes aleatorias
introducidas por Erdés y Rényi no constituyen un buen modelo para representar redes
del mundo real. Por ejemplo, en las redes sociales (Wasserman et al., 1994; Scott,
2000), donde los vértices simbolizan individuos u organizaciones de individuos, y las
aristas sus relaciones sociales, es de sentido comun observar que la conectividad no
estd basada en la pura aleatoriedad. Para ilustrar esta suposicién, basta considerar a
un individuo que es muy popular: en virtud de que él tendria muchas conexiones, es
l6gico pensar que también va a tener mayor chance de establecer lazos con nuevos

amigos respecto a aquellos que tienen un nimero bajo de conexiones.

Con un razonamiento analogo al anterior, los individuos en busca de nuevos amigos
estarian mas propensos a conectarse con aquellos que comparten un mayor niumero
de amigos en comun. De tal forma, que los vinculos sociales entre las personas causan
un efecto en la forma de la red, y la forma de la red causa un efecto en los nuevos lazos
gue se establecen entre las personas. Esto seria tan solo un ejemplo, pero son varias
las redes del mundo real que no se ajustan al modelo Erdés-Rényi (Watts y Strogatz,
1998; Barabasi y Albert, 1999). Sin embargo, las suposiciones de aleatoriedad en el

modelo Erdés-Rényi fueron incuestionables durante més de cuarenta afios.

En contraste con la teoria de grafos aleatorios, en la que todos los nodos tienen la
misma probabilidad de conexién, es que comienza a resurgir un nuevo interés en la
disciplina que se consagra en el area de ciencia de redes (Mark, 2002; Watts, 2004;
Newman et al., 2006). En esta nueva era que inicia a finales del siglo pasado, traba-
jos seminales (Watts y Strogatz, 1998; Barabasi y Albert, 1999) propusieron nuevos
modelos llamados “Redes de mundo pequeno” y “Redes libres de escala”, publicados
en revistas prestigiosas como Nature y Science, respectivamente. Con la propuesta de
estos dos modelos de red (Watts y Strogatz, 1998; Barabdsi y Albert, 1999), los autores
alertaron acerca de las posibilidades de encontrar patrones en redes complejas, es de-
cir, en redes con una topologia ni tan regular ni tan aleatoria (Albert y Barabasi, 2002).
De hecho, las redes complejas estan siendo cada vez mas utilizadas para modelar y

resolver problemas del mundo real en distintas ramas de la ciencia (Newman, 2018), y
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el drea de descubrimiento de fdrmacos no estd exento de ello (Csermely et al., 2013;
Recanatini y Cabrelle, 2020).

2.3.2.1. Redes de mundo pequeno

Un sorprendente experimento fue realizado en 1967, en esta ocasién por el psi-
célogo social Stanley Milgram (Milgram, 1967). Este experimento fue realizado para
comprobar la hipétesis de que dos personas cualesquiera, a pesar de lo lejos que es-
tuviesen fisicamente, podian establecer contacto a través de una red de amigos en
tan solo unos pocos pasos. El resultado fue que dos personas cualesquiera, aparente-
mente distantes, como promedio estaban a solo seis conexiones de amistad. Lo cual
fue inspiracién para que se acuiara la frase “seis grados de separacién” (Watts, 2004;
Guare, 1990), pero mas interesante aun fue que estos resultados permitieron estable-

cer una analogia con las redes de mundo pequeno.

En 1998, Duncan Watts y Steven Strogatz introducen el concepto de red de mundo
pequefio (Watts y Strogatz, 1998) para hacer alusién a cierto tipo de redes, con una to-
pologia irregular y no tan aleatoria, que combinan un ndmero relativamente pequefo
de conexiones entre nodos con una tendencia a formar grupos (clusters). Evidencian-
do, por primera vez, que el fendmeno de “mundo pequeno” y la formacién de grupos
no era exclusivo de las redes sociales, sino que probablemente era aplicable a otras

muchas redes que se pudieran encontrar en la naturaleza.

2.3.2.2. Redes libres de escala

Una limitante en la segundad mitad del siglo pasado fue la carencia de datos y
poder de cémputo para analizar grandes redes (Newman et al., 2006). Practicamente,
la recoleccién de datos se hacia mediante encuestas para el analisis de redes sociales
(Newman et al., 2006). Esto ha cambiado en las ultimas décadas, sobre todo, con
el desarrollo de los procesos de informatizacion y captura automatica de datos. Por lo
gue el escenario estaba creado para que en 1999, con base en el analisis de tres redes
del mundo real, los autores Albert-Laszl6 Barabasi y Réka Albert mostraran evidencias
empiricas de que la funcién de distribucién del grado de los vértices se ajusta a una

ley de potencia (Barabdsi y Albert, 1999). En aquel entonces, este fue un hallazgo sin
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precedentes, dado que el modelo predominante era el propuesto por Erdés y Rényi,
gue predecia una distribucién de Poisson para el grado de los vértices (Barabasi y
Albert, 1999).

La relevancia del nuevo modelo propuesto es que indica que la probabilidad P(k)
de que un vértice elegido al azar tenga grado kK decae como una ley de potencia, es
decir, P(k) ~ k=Y , para cierto valor constante y (Barabasi y Albert, 1999). Dicha ley
de potencia es conocida por ser una distribucién libre de escala (Newman, 2005). Por
lo tanto, si se escala el grado de los vértice se sigue manteniendo la misma distribu-
cién. De ahi que los autores nombraran a las redes que cumplen con esta propiedad
como redes libres de escala (scale-free networks en inglés). Ademas, a partir de la
curva de distribucién descrita por la ley de potencia, se interpreta que van a existir
muchos nodos con un numero pequeio de enlaces, que coexisten con pocos nodos
altamente conectados (Barabasi y Albert, 1999). Estos ultimos actdan como nodos
centrales, también llamados hubs en inglés, e inciden en la topologia y el mecanismo
de atraccidn preferencial que pueden tener los nuevos nodos en la red (Barabasi y Al-
bert, 1999). No obstante, mas alla de la importancia de estos resultados para explicar
las leyes que gobiernan la evolucién de la redes complejas, su generalizacién adn es
controversial (Broido y Clauset, 2019; Holme, 2019; Voitalov et al., 2019).

2.3.3. Trabajos relacionados

La disciplina de ciencia de redes ha sido aplicada al descubrimiento de farmacos de
disimiles maneras. Un ejemplo han sido las redes de interaccién de proteinas (Meyer
et al., 2013; Mosca et al., 2013), que se consideran macromoléculas dentro del EQB.
Un segundo ejemplo de redes de interaccién son las que contemplan como posibles no-
dos tanto a moléculas pequefias como a proteinas, donde las moléculas pequefias con
potencial farmacoldgico pueden estar conectadas a multiples dianas proteicas (Vogt
y Mestres, 2010; Gergely et al., 2020). Mas relacionado con nuestro trabajo se en-
cuentran las redes de similitud molecular, conocidas como Chemical Space Networks
(CSNs), por su nombre en inglés, que fueron propuestas por Maggiora y Bajorath en

2014 para representar un espacio quimico libre de coordenadas.

En los primeros reportes acerca de las CSNs, los autores dedicaron esfuerzos al di-
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sefio y caracterizacién de este tipo de redes para el estudio de moléculas pequeias
(Vogt et al., 2016). Dichas redes fueron disefiadas inicialmente utilizando el coeficien-
te de Tanimoto para evaluar la similitud entre compuestos quimicos (Zwierzyna et al.,
2015; Zhang et al., 2015b). Luego se exploraron y evaluaron otras medidas de rela-
ciones de similitud, que incluye, entre otras (Zhang et al., 2015a), el indice de Tversky

(Wu et al., 2016) como medida de similitud molecular asimétrica.

Para ilustrar la utilidad de las CSNs, a continuacién se mencionan algunas de sus
aplicaciones recientes para descubrir conocimientos en espacios quimicos ocupados
por moléculas pequenas. Por solo citar tres ejemplos: i) redes dirigidas fueron dise-
Aadas utilizando el indice de Tversky para encontrar rutas de similitud entre los com-
puestos estudiados (Kunimoto et al., 2017), ii) se combina la blUsqueda por similitud
con el andlisis de redes para identificar compuestos biolégicamente relevantes (Kuni-
moto y Bajorath, 2018), y iii) se visualizan las redes y se analiza una estructura de
clusters para el disefio de semiconductores organicos cristalinos (Kunkel et al., 2019).
Sin embargo, no existen a nuestro conocimiento estudios que aborden este tema a

profundidad en el andlisis de un EQB de péptidos bioactivos.

2.4. Conclusiones parciales

Los repositorios bioldgicos de péptidos bioactivos constituyen una valiosa fuente
de informacidn para el estudio de estos compuestos orgdnicos. Sin embargo, en lugar
de tenerse un Unico modelo unificado de datos, lo que existen son varias bases de
datos aisladas que han ido en aumento en los Ultimos afnos. Por lo que debe realizarse
un proceso de integracién de datos si se pretende llevar a cabo un estudio que invo-
lucre a todos los péptidos que se encuentran almacenados en estos repositorios. Esto
adquiere mayor importancia si se considera a todos los péptidos publicados como un

EQB conocido de interés farmacolégico.

Por otro lado, un aspecto basico para el analisis de un EQB es la codificacién numé-
rica de las secuencias de AAs. Para lo cual, la bdsqueda de nuevos DMs sigue siendo
de interés cientifico en aras de mejorar la diversidad de estos y, complementar la in-
formacién estructural no codificada por el conjunto de DMs existentes. Ademas, un

paso fundamental es la identificacién y seleccién automatica de un conjunto reducido
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de variables para definir el espacio de descriptores.

Por ultimo, hemos enfatizado en el disefio de un espacio de descriptores, que de-
be ser intencionado y no accidental, para derivar redes que describan relaciones de
distancia/similitud entre los péptidos. Luego, en el analisis de los datos, sugerimos el
empleo de técnicas del area de ciencia de redes tanto por razones practicas como
tedricas. Bajo el supuesto de que las redes complejas, en general, cumplen con los
modelos de redes de mundo pequefo y redes libres de escala, es de esperar que se
encuentren estructuras similares a las de clusters y nodos centrales en las redes de
similitud en estudio. Esto ultimo tendria relevancia bioldgica si se utilizan las métricas

y algoritmos adecuados para ello.
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Capitulo 3. Metodologia

El descubrimiento de conocimiento a partir de datos engloba varias fases e incor-
pora técnicas de Aprendizaje Automatizado en una de ellas, la de mineria de datos.
Aunqgue la mineria de datos es una etapa fundamental, es tan sélo una parte, y no
se debe descuidar lo realizado en todo el proceso, conocido como KDD, del inglés
Knowledge Discovery from Databases (Fayyad et al., 1996). En una de las definiciones
mas aceptada, dada por Fayyad et al., se plantea que KDD es “el proceso no trivial de
identificar patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles, y en Ultima instancia
comprensibles a partir de los datos”. Este proceso, segun lo descrito en este capitulo,

fue llevado a cabo para cumplir con los objetivos planteados en la presente investiga-

cion.
Evaluacion e
interpretacion
Mineria de datos
Seleccién, limpieza v" Conocimiento
y transformacion i
I v" Modelo
Recopilacién e .
. i descriptivo
integracion de datos
v’ Vistas
minables
Qg \/5
B - “e(fﬁ%e Ba.se de datos
G | integrada
%) 2y
2 @,

v' Fuentes de datos

Figura 7. Proceso de extraccién de conocimiento que ha sido llevado a cabo en la presente investigacién.

Como se muestra en la Figura |7, una forma de apoyar la toma de decisiones seria
a partir del andlisis visual de un modelo descriptivo proveniente del aprendizaje no
supervisado (Keim, 2002; Simoff et al., 2008). Su importancia radica en facilitar el
uso de la percepcion visual (Shneiderman, 1996; Ware, 2019) para detectar patrones
utiles, formular hipétesis y arribar a conclusiones en el dominio del problema. Bajo
este enfoque, la representacién visual y el andlisis de un EQB (Dobson, 2004) puede
jugar un papel esencial en la busqueda de nuevos candidatos a farmacos basados

en péptidos (Oprea y Gottfries, 2001; Medina-Franco et al., 2008; Reymond y Awale,
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2012).

3.1. Recopilacion e integracion de datos

El primer paso en el proceso KDD es identificar las fuentes de datos con las que se
va a trabajar, para unificarlos en un nuevo repositorio integrado. Para ello, identifica-
mos como fuente de datos a los 40 repositorios bioldgicos presentados en la Tabla [2]
Estos repositorios fueron seleccionados ya que contienen gran variedad de péptidos
bioactivos evaluados experimentalmente, cuyas actividades biolégicas son de interés
farmacoldgico. No obstante, por limitaciones de tiempo y propdsito de la investigacién,
no todas las bases de datos existentes de péptidos bioactivos se consideraron en este
estudio. A pesar de ello, la seleccién realizada es diversa e incluye 40 fuentes de datos

luego de revisar la literatura desde el afio 2002 hasta enero de 2019.

Tabla 2. Listado cronoldgico de las bases de datos de péptidos bioactivos utilizadas en este estudio.

Ultima Nodos extraidos por etiquetas

Afo  Base de Datos Péptidos contenidos actualizacion Peptide Function Origin Target Cross-Ref Literatura
2002 UniProtKB_KW-0929 AMPs 2019 2206 12 428 N/A 4772 Consortium (2017)
2002 AMSDb AMPs 2004 719 12 150 97 719 Tossi y Sandri (2002)
2004 APD AMPs 2019 2949 20 541 214 2161 Wang et al. (2016)
2006 Bagel_| Bacteriocinas 2018 422 1 125 N/A 379 van Heel et al. (2013)
2006 Bagel_ll Bacteriocinas 2018 206 1 60 N/A 112 van Heel et al. (2013)
2006 PenBase AMPs de camarones 2008 28 1 1 N/A N/A Gueguen et al. (2006)
2006 CyBase_Cyclotides Ciclétidos 2016 629 7 20 N/A 310 Wang et al. (2008)
2007 Bactibase Bacteriocinas 2017 202 3 74 219 549 Hammami et al. 2010
2007 AMPer AMPs 2007 749 7 150 N/A 1213 Fjell et al. (2007)
2007 Defensins Defensinas 2007 458 6 95 96 767 Seebah et al. (2007)
2008 RAPD AMPs 2010 118 1 22 N/A 214 Li y Chen (2008)
2009 PhytAMP AMPs 2012 272 6 62 N/A 379 Hammami et al. (2009)
2010 CAMP_Patent AMPs patentados 2016 1917 1 N/A N/A N/A Waghu et al. (2016)
2010 CAMP_Structure AMPs con estructuras 3D 2016 427 6 N/A N/A 1090 Waghu et al. (2016)
2010 CAMP_Validated AMPs 2016 2581 7 482 310 2587 Waghu et al. (2016)
2012 DAMPD AMPs 2011 974 8 245 N/A 1697 Seshadri Sundararajan et al. (2012)
2012 DADP AMPs de anuros 2012 2211 10 160 3 2150 Novkovic¢ et al. (2012)
2012 YADAMP AMPs 2013 2523 4 417 190 843 Piotto et al. (2012)
2013 Hemolytik Hemoliticos y no hemoliticos 2013 1726 16 N/A 14 443 Gautam et al. (2013)
2013 HIPdb Anti-HIV 2013 887 1 N/A 1 109 Qureshi et al. (2013)
2013 AVPdb Antivirales 2013 2074 1 N/A 63 338 Qureshi et al. (2014)
2013 LAMP_Experimental AMPs 2013 3190 7 473 123 1299 Zhao et al. (2013)
2013 LAMP_Patent AMPs patentados 2013 1490 3 N/A N/A N/A Zhao et al. (2013)
2014 CancerPPD Anticancerigenos 2015 577 10 50 23 151 Tyagi et al. (2015)
2014 DBAASP AMPs 2019 9726 9 571 577 2777 Pirtskhalava et al. (2016)
2014 MilkAMP AMPs de origen lacteo 2013 310 4 7 108 121 Théolier et al. (2014)
2014 ParaPep Antiparasitario 2014 265 16 N/A 8 93 Mehta et al. (2014)
2015 BaAMPs Antibiofilm 2017 196 1 7 41 101 Luca et al. (2015)
2015 ADAM AMPs 2015 3256 7 700 175 1005 Lee et al. (2015)
2015 SATPdb Terapéuticos 2015 17275 25 N/A N/A N/A Singh et al. (2015)
2015 NeuroPep Neuropeptidos 2015 3658 1 328 N/A 3144 Wang et al. 2015
2016 DRAMP_Clinical AMPs 2019 27 3 N/A N/A 29 Fan et al. (2016)
2016 DRAMP_Patent AMPs patentados 2019 12788 N/A 127 N/A N/A Fan et al. (2016)
2016 DRAMP_General AMPs 2019 4990 25 667 378 2118 Fan et al. (2016)
2016 ANTISTAPHYBASE Anti-S. aureus 2017 582 1 99 2 169 Zouhir et al. (2016)
2016 InverPep AMPs de invertebrados 2017 721 12 106 N/A 330 Gbémez et al. (2017)
2017 THPdb Terapéuticos 2017 34 6 N/A N/A N/A Usmani et al. (2017)
2018 AntiTbPdb Antituberculosos 2018 343 1 9 11 70 Usmani et al. (2018b)
2018 StraPep Bioactivos 2018 1026 5 261 N/A 3230 Wang et al. (2018)
2018 dbAMP AMPs 2019 3902 22 642 309 3524 Jhong et al. (2018)

Overall 45120 48 3805 1311 19074

Teniendo en cuenta el tipo de acceso que se tiene a las fuentes de datos, la tarea

principal en esta fase se centra en procesar el contenido semi-estructurado procedente
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de paginas Web. Para hacer frente a esta situacién, se realizé el disefio e implemen-
tacién de flujos ETL (Vassiliadis et al., 2002), del inglés Extract, Transform and Load,
para extraer, transformar y cargar el contenido de cada una de las 40 fuentes de
datos de origen al nuevo destino con los datos unificados. Estos flujos ETL se imple-
mentaron en la herramienta Pentaho Data Integration, también conocida como Kettle

(http://community.pentaho.com/).

3.1.1. Flujo de extraccién, transformacion y carga

En la etapa de extraccidon se descargaron las paginas web (archivos HTMLs) y re-
cursos online (archivos XML, Excel, etc.) disponibles en las fuentes de datos. Luego,
se transformaron los datos recopilados a un formato comun, detectando las instancias
de péptidos repetidas y mezclando sus anotaciones. Por ultimo, se realizé la carga de

los datos unificados hacia un repositorio destino para su posterior analisis.

Debido a que los datos provienen de diferentes fuentes, integrarlos no es una ta-
rea sencilla (Herndndez y Stolfo, 1998). Lo primero que se hizo fue elegir el modelo
de datos destino. En nuestro caso, optamos por un modelo de red que a su vez esta
inspirado en un modelo multidimensional de los almacenes de datos, el esquema en
estrella (Kimball y Ross, 2011). Este modelo es intuitivo ya que los nodos que repre-
sentan a los péptidos se encuentran en el centro, teniendo como sus nodos vecinos a
los metadatos (anotaciones) recopilados y unificados de las fuentes de datos de ori-
gen (Figura[8). Ademads, se adiciona la relacién is_a para definir conexiones jerarquicas

entre determinados tipos de nodos.

Entre las anotaciones que se recopilan y unifican como metadatos (Tabla [3)), tene-
mos a los nombres de las fuentes de datos (Database), actividades bioldgicas (Fun-
ction), nombres cientificos de los organismos del cual se aislé el péptido (Origin),
nombres cientificos de los microorganismos contra los cuales se evalud la actividad
del compuesto (Target), modificaciones quimicas realizadas (Nterminus, UnusualAA,
Cterminus), y referencias a registros relacionados en otras bases de datos (Crossref),
como pueden ser UniProtKB (https://www.uniprot.org/uniprot/ ), PDB (https:
//www.rcsb.org/| ), DOI (https://www.doi.org ), y PubMed (https://www.ncbi.
nlm.nih.gov/pubmed/).


http://community.pentaho.com/
https://www.uniprot.org/uniprot/
https://www.rcsb.org/
https://www.rcsb.org/
https://www.doi.org
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/

33

Origin
Target is_a
0‘ \ produced by /

15_a

15-a assessed against related to

*— linked to —{ Peptide — compiled in —>

modified by modi fied by

/ constituted by \
Nterminus Cterminus

| UnusualAA |

Figura 8. Modelo de red basado en un esquema en estrella.

Tabla 3. Etiqueta de los nodos de metadatos y sus relaciones con los nodos que representan péptidos.

Etiqueta | Jerarquia (is_a) Relacidon
Origin v produced by
Target Vv assessed_against

Function v related _to

Database compiled_in

Crossref linked _to

Nterminus modified_by

UnusualAA constituted by

Cterminus modified by

En cuanto al repositorio destino para dar persistencia al modelo de red disefado,
se utiliz6 a la base de datos Neo4j (https://neodj.com/ ). Neodj es una base de da-
tos orientada a grafos, donde los nodos y aristas tienen etiquetas, y ademas se les
pueden asignar propiedades que los describan (pares clave-valor). Por ejemplo, los
nodos etiquetados como péptidos tienen propiedades con las claves “identificador”,
“secuencia” y “longitud”; mientras que el resto de los nodos y aristas tienen propie-
dades cuyas claves son, respectivamente, “nombre” y “db-ref”. Esta Ultima propiedad

indica la entrada en la fuente de datos de donde se extrajo la relacién entre el péptido

y el metadato descrito.

Una posibilidad que ofrece el modelo de red adoptado, es |la de organizar de forma
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unificada los datos procedentes de diversas fuentes. En primer lugar, al fusionar to-
das las secuencias idénticas en un solo nodo, entonces se pueden congregar todos los
metadatos reportados alrededor de él. Luego, se procede a unificar los metadatos. Por
ejemplo, los nombres “E. coli” y “Escherichia coli” deben consolidarse en un solo nodo
de metadatos, y este nodo debe conectarse a todos los péptidos que potencialmente
pueden atacar y destruir a esta bacteria. Sin embargo, esta tarea se torna dificil debi-
do a que las fuentes de datos no tienen una terminologia estandarizada. Ademas de
gue existen errores tipograficos, que son introducidos al escribir las anotaciones de la
literatura. Por lo que se llevaron a cabo las siguientes acciones para lidiar con dicho

inconveniente.

» Adopcién de una terminologia para nombrar las actividades biolégicas, asi como

los nombres binomiales cientificos para las especies (https://www.itis.gov/).

= |dentificacién de los metadatos a partir del texto fuente utilizando expresiones

regulares.

= Creacion de un diccionario de sindnimos para mapear los metadatos encontrados
con la terminologia adoptada, segun sea el caso. En caso de que el metadato no
coincida exactamente con algun término del diccionario, se supone algun tipo de
anomalia (errores ortograficos), y se utiliza la distancia entre palabras (Levensh-
tein, 1966) para recuperar los términos mas cercanos, cuya distancia sea menor
que tres; lo cual es seguido de una revisién manual para transformar el metadato

al término correcto, si es que procede.

= Unificacién de las fuentes de datos de origen con base en el modelo de red dise-
Aado (Figure 1). En esta etapa del proceso, diferentes metadatos pueden fusio-
narse en uno solo utilizando el diccionario de sinénimos que asigna las variantes

gramaticales y los errores ortograficos a las palabras correctas.

También se procesaron de forma automatica las referencias bibliograficas incluidas
en la fuente original. En primer lugar, se extrajeron los componentes de las citas (si
estaban disponibles): nombres de los autores, titulo del articulo, nombre de la revista,
nimero de volumen, paginacién, afio de publicacién, DOI e identificador de PubMed
(PMID). Luego, si el identificador DOl o PMID estaban disponibles, estos se conside-

raron para los metadatos que indican las referencias cruzadas. En caso contrario, se


https://www.itis.gov/
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usaron los componentes identificados de la cita para recuperar el PMID mediante el
médulo Bio.Entrez implementado en Biopython (Cock et al., 2009). De este modo,
para muchas referencias bibliograficas sin los identificadores PMID o DOI, se logra-
ron recuperar satisfactoriamente los PMID y agregarlos como metadato de referencia

cruzada.

3.2. Seleccion, limpieza y transformacion

Esta fase consiste en seleccionar el conjunto inicial de péptidos, eliminar secuen-
cias redundantes, y transformar los datos al espacio de descriptores para la tarea de
mineria que se desea realizar. El objetivo es trabajar con una vista minable y no con
todos los datos recopilados e integrados. Esto debido a que una alta redundancia en
las secuencias de péptidos puede afectar la calidad de los datos minados, y a su vez
la calidad del conocimiento descubierto. Por lo que se implementé el algoritmo UClust
(Edgar, 2010) para detectar clUsteres de secuencias que son muy parecidas, bajo cier-
to umbral de identidad definido por el usuario final, y asi seleccionar los representantes

de cada cluster como el conjunto no redundante de secuencias.

3.2.1. Espacio de descriptores

Una vez que los péptidos hayan sido seleccionados y limpiados, estos se codifican
en vectores de descriptores moleculares para su uso posterior en la fase de mineria
de datos. Primeramente, se consideraron 29 descriptores que representan propieda-
des fisicoquimicas de los péptidos (Tabla [4). Segun estudios realizados (Beltran et al.,
2018, 2020), estos descriptores mostraron buen desempefio en la evaluacion de la ac-
tividad antimicrobiana de compuestos peptidicos. Por otra parte, en esta investigacién
se implementaron nuevos descriptores calculados a partir de vectores de propiedades
de AAs, con la intencién de codificar informacién diferente. Para ello, lo primero es pre-
cisar como la secuencia de AAs se representa matematicamente mediante un vector

molecular.

A partir de las propiedades de AAs consideradas en este estudio (Tabla[5), los com-

ponentes de un vector molecular no son mas que valores numéricos correspondientes
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Tabla 4. Propiedades fisicoquimicas que fueron calculadas.

Propiedad
fisicoquimica

Simbolos

Referencia

Carga neta a distintos
valores de pH (5, 7, 9)

Z(pH=5), Z(pH=7), Z(pH=9)

(Piotto et al., 2012)

Carga neta a distintas
escalas (KLEP840101,
CHAM830107, CHAM830108)

NetCharge(KLEP840101),
NetCharge(CHAM830107),
NetCharge(CHAM830108)

(Klein etal., 1984;
Charton y Charton,
1983)

Carga promedio a
distintas escalas
(KLEP840101, CHAM830107,
CHAM830108)

AvgNetCharge(KLEP840101),
AvgNetCharge(CHAM830107),
AvgNetCharge(CHAM830108)

(Klein etal.,, 1984;
Charton y Charton,
1983)

Punto Isoeléctrico pl (Bjellqvist etal.,
1994)

Masa Molecular mw (Gasteiger etal.,
2005)

Indice de Boman boman (Boman, 2003)

Momento Hidrofdbico

HuH(angle=100, scale=KYT]820101)
UuH(angle=160, scale=KYT]820101)
MUH(angle=180, scale=KYTJ820101)

MH(angle=100, scale=Tossil2)
HUH(angle=160, scale=Tossil2)
UH(angle=180, scale=Tossil2)

HuH(angle=100, scale=EISD840101)
HuH(angle=160, scale=EISD840101)
uH(angle=180, scale=EISD840101)

maxAvgH(KYT]820101)
maxAvgH(Tossil2)
maxAvgH(EISD840101)

(Kyte y Doolittle,

1982; Eisenberg,
1984; Tossi etal.,
2003; Gasteiger
et al., 2005)

Promedio de

AvgHydrophilicity(KUHL950101)

(Kuhn et al., 1995; Ky-

Hidrofilicidad AvgGRAVY te y Doolittle, 1982;
Eisenberg, 1984)

Periodicidad hidrofébica A(m=10) (Klein et al., 1984)

indice Alifatico Al (Kuhn et al., 1995)

indice de Inestabilidad

(Guruprasad etal.,
1990)
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a una determinada propiedad x. Por lo tanto, un péptido de longitud n puede ser re-
presentado por un vector v = (Xgq,,.-..,Xq,), donde cada xq, seria el valor numérico
de la propiedad x para el residuo q;. De esta manera, pueden generarse diferentes
descriptores teniendo como origen un vector molecular. Por ejemplo, la carga neta y la
carga promedio (Tabla [4) serian propiedades fisicoquimicas del péptido que conside-
ran, respectivamente, la suma y el promedio de un vector molecular correspondiente
a la carga de los AAs en cierta escala. Desde luego, una mayor variedad de descripto-
res se pueden calcular si se aplican distintos operadores de agregacién (Calvo et al.,
2012), en lugar de considerar la simple suma o el promedio de sus partes (Martinez-

Loépez et al., 2019; Marrero-Ponce et al., 2020).

Tabla 5. Propiedades de la cadena lateral de los aminoacidos.

Propiedad Simbolo | Referencia
Frecuencia relativa en giros inversos ptt (Prabhakaran, 1990)
Pardmetros de compatibilidad geométrica L1—9 | gcpl (Sak et al., 1999)
Pardmetros de compatibilidad geométrica & gcp2 (Sak et al., 1999)
Calor de formacion eps (Sak et al., 1999)
Masa scm (Mathews et al., 2000)
Volumen scv (Zamyatnin, 1972)
Punto isoeléctrico pie (Hellberg et al., 1987)
Frecuencia relativa para formar hélices-a pah (Prabhakaran, 1990)
Frecuencia relativa para formar hojas-g pbs (Prabhakaran, 1990)
Area de superficie isa (Collantes y Dunn lll, 1995)
Escala de valores z z1, 22, z3 (Sandberg et al., 1998)
Carga NetCharge | (Klein et al., 1984)
Boman Boman (Boman, 2003)

En cuanto a los operadores de agregaciéon implementados (Tabla [6]), estos se clasi-
fican en cuatro grupos. En el primer grupo se encuentra la norma N1 (suma de todos
los componentes), y la norma N2 (distancia euclidea al origen). En un segundo grupo
se aplican operadores de tendencia central, tales como: media aritmética (AM), media
cuadratica (P2), media potencial de grado 3 (P3) y media arménica (HM). En el tercer
grupo se incluyen estadisticos de dispersién y forma: varianza (V), desviacién estandar
(SD), rango (RA), coeficiente de variacién (VC), rango intercuartil (i50), asimetria (S) y
curtosis (K). En el cuarto grupo se encuentran algunos operadores clasicos que tradi-
cionalmente se emplean para obtener descriptores, como son los de autocorrelacién
de Broto-Moreau (AC), indices gravitacionales (GV), y sumas totales (TS). Los opera-
dores de este ultimo grupo, en su definicién cldsica, utilizan solamente la suma para

adquirir el valor total del descriptor, por lo que también fueron extendidos mediante
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el empleo de los otros operadores de agregacidn especificados (Martinez-Lépez et al.,
2019).

Tabla 6. Operadores de agregacion.

Operador Simbolo Férmula Nota
Norma 1 N1 p=
p/SN P
Norma 2 N2 2 all p=2
Media aritmética AM . =1
Media cuadratica P2 XE +xb +..xE \F B=2
Media potencial de grado 3 P3 n B=3
Media armodnica HM B=-1
\ M Xq—X

Varianza \% Z‘:I})fil X : promedio

L p " (Xg;—X)?
Desviacién estandar SD 2“1f7+)
Rango RA mMAax(xq,) — min(xq,)
Coeficiente de variacion vC % o : desviacién estandar

. ‘ . Q3 : Percentilys
Rango intercuartil i50 Q3—01 01 : Percentilys
i { n*X: . \n o\
Asimetria (Skewness) S 6P Xj =2 (Xq— XY
; n(n+1)Xa—3(X2)(X2)(n—1)
Curtosis K (=D)(1=2)(1=3)(0)F
ié _ n n . d;j : distancia de q; a qj
Autocorrelacion de Broto-Moreau AC[k] L1 2oy XaiXa;8(dy, k) 5(dy, k) : delta de Kronecker
Indices gravitacionales GV[kK] 1 T Jf’:l X";:"f 8(dyj, k)
i

Sumas totales TS[k] Zj;lzj'.’:l(xm +Xg,)86(dyj, k)

De lo anterior, el uso de los operadores matematicos de la Tabla [6] posibilitan obte-
ner una mayor variedad de descriptores para caracterizar a un péptido. Para una ma-
yor comprensidn de los mismos, sus definiciones matematicas y aplicaciones han sido
abordadas recientemente en la literatura (Martinez-Lépez et al., 2019; Marrero-Ponce
et al., 2020). Por ultimo, en la notacién del simbolo de los descriptores calculados se
combinan los simbolos de las propiedades de AAs y operadores de agregacién, de la

siguiente manera: Total-[propiedad]-[operador].

3.3. Mineria de datos
3.3.1. Seleccion no supervisada de rasgos

Un aspecto esencial es la selecciéon (no accidental) de aquellos rasgos estructura-
les que sean los mas adecuados para el estudio. Razén por la cual, a continuacién
se presenta uno de nuestros principales aportes. Sea D = [X;]nxm la matriz de des-

criptores cuyas filas y columnas representan, respectivamente, instancias de pépti-
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dos y los valores numéricos asociados a las caracteristicas moleculares calculadas.
A partir de dicha matriz D se realizé un proceso de seleccién de variables, diseia-
do en dos etapas (Figura [9), con el objetivo de identificar un subconjunto optimizado
F*={fjljeIlc {1,2...m}}, tal que fj = DY) es la j-ésima columna de la matriz D.
Esto fue realizado aplicando el concepto de entropia como criterio univariado de re-
levancia, lo cual se combina con la medida multivariada de informacién mutua para

captar la redundancia entre variables (Figura[10).

COI:]][.JntIO Filtrado inicial de Cm:j}i;? Optimizacién del Su btrj‘or‘ljuzto
originat descriptores candidato conjunto candidato optimizado
(Fasel) (Fasell)

Figura 9. Esquema de seleccién de rasgos basado en dos etapas.

(b)

Figura 10. Esta figura muestra la relacién entre la entropia H(:) y la informacién mutua I(-, -) para dos
variables X y Y (Cover y Thomas, 2012). I(X, Y) mide el contenido de informacién compartido entre las
dos variables. [(@)] I(X, Y) es igual a cero si y solo si X y Y son estadisticamente independientes. Por otro
lado, [(B)]I(X, Y) = H(X) — H(X|Y) = H(Y) — H(Y|X) mide la dependencia mutua entre las dos variables, es
decir, I(X, Y) corresponde a la reduccién en la entropia de una variable debido al conocimiento del valor
de la otra. Nétese que I(X, Y) puede tomar valores en el intervalo: 0 <I(X, Y) < min{H(X), H(Y)}; cuanto
mayor es el valor de I(X, Y), mas alta es la relacién entre las variables.

El calculo de la entropia e informacidén mutua se realizé a partir de un esquema de

discretizacién que consiste en dividir el rango de las variables en la misma cantidad
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de intervalos (bins), contabilizando la cantidad de valores en cada uno de ellos. Esto
permite capturar el contenido de informacién presente en la distribucién de valores del
descriptor (Figura [L1). De esta forma, cada péptido se ubica en un intervalo seguin el
valor calculado por el descriptor, y los valores de entropia seran mayores en la medida
en gue un mayor numero de intervalos sean poblados. Por el contrario, si todos los

péptidos son ubicados en pocos intervalos, entonces la entropia sera menor.

Entropia (H) = 0.32 bits Entropia (H) = 5.19 bits

800
|
100
|

600
I
80
I

Frecuencia
400
|
Frecuencia

200
L

r T T 1 r T T 1
~10000 -5000 0 5000 0 10 20 30

Total-z1-AC[1]-VC Total-GRAVY-AC[1]-i50

(a) (b)

Figura 11. Entropia de Shannon (H) calculada para dos rasgos distintos a partir de un esquema de
discretizacién con 50 bins. La entropia maxima es de 5.64 bits.

Matematicamente, una nueva representacion de los datos es posible al dividir el
rango de cada variable en el mismo numero de bins np. Suponga que S’l: denota el
conjunto de péptidos cuyos valores se encuentra en el bin i para el rasgo j, entonces
la probabilidad frecuentista p/(i) de observar un valor en el i-ésimo bin del rasgo j se

calcula como:

J
Sl

PO=——
Zi:l |Sl|

(6)

Ademas, sea Sjl- nSf el conjunto interseccion que contiene los péptidos cuyos va-
lores caen en los intervalos i y [ para los rasgos j y k, respectivamente, entonces la

probabilidad conjunta p/k(i, [) se estima como:

|5, n S|

A :
PIDIN Y S

(7)

Siendo estas probabilidades marginales p/(i) y conjuntas p/%(i, [) las que se emplean
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en los calculos de la entropia H(-) y la informacién mutua I(-, -):

H() ==Y p/()) log pi(i) (8)
i=1
0o, 2o, )
I(fi, fi) = ki, Dlog ——— 9
(. fi) ;;m (iDlog S5 (9)

3.3.1.1. Fase I: filtrado inicial de descriptores

En la primera etapa se realiza un filtrado de los descriptores eliminando los que
son irrelevantes y redundantes (ver Anexo A). Para ello, los descriptores se ordenan
en orden descendente seguln sus valores de entropia como criterio de relevancia. De
tal modo, que son eliminados descriptores irrelevantes cuyos valores de entropia es-
tan por debajo de cierto umbral. Luego, comenzando por los mejores posicionados, los
descriptores son seleccionados progresivamente siempre y cuando no sean redundan-

tes a los que ya fueron previamente seleccionados.

En esta etapa inicial, para cuantificar la redundancia entre pares de variables se
utilizan coeficientes de correlacién (Schober et al., 2018). De esta manera, decimos
que dos variables son redundantes si presentan una correlacién por encima de un
valor de umbral. Por ejemplo, el coeficiente de Pearson (p) es un buen criterio para

medir la asociacion lineal entre un par de rasgos f; y f:

o O — X)) (Xik — Xi)

\/Z?=1(Xij —Xj)? \/lel(xik — Xk)?

P fi) = (10)

donde x; y X; indican, respectivamente, el valor i-ésimo y el promedio del descriptor
fj. Ademas, utilizamos el valor absoluto |o(fj, fk)| ya que el signo del coeficiente solo
indica que, en caso de signo positivo, ambos valores de rasgos tienden a aumentar
juntos; o en caso de signo negativo, los valores de un descriptor aumentan a medida
gue los valores del otro disminuyen. Si dos rasgos tienen una relaciéon de dependencia
lineal exacta, |o(fj, fk)| es 1. En cambio, si son totalmente independientes, |o(f}, fk)| es

0. Como es de suponer, mientras mayores sean los valores en el intervalo [0, 1], mas
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alta es la correlacién lineal entre los descriptores. Sin embargo, este coeficiente de
correlaciéon no es adecuado para capturar la dependencia entre dos variables que no

sea de naturaleza lineal.

Por otro lado, el coeficiente de Spearman (rs) puede ser utilizado para medir la
relacion monoténica (Schober et al., 2018) entre el par de rasgos f; y fx (ya sea lineal
0 no). Este coeficiente de correlacién rs se basa en la formula de Pearson, y utiliza el

orden de los valores en lugar del valor en si mismo:

rs(fj, fk) = p(rank(f;), rank(fx)) (11)

donde la funcién rank(-) denota la transformacién de datos en la que los valores origi-
nales se reemplazan por su posicién luego de ser ordenados. Ilgualmente utilizamos el

valor absoluto del coeficiente de correlacién |rs(fj, fk)| como criterio de similitud entre

dos rasgos. Si ambos descriptores tienen una relacién monétona perfecta, entonces
Irs(fi, fK)| es 1; si no estan correlacionados, |rs(fj, fk)| es 0. En otro caso, |rs(fj, fk)| se
encuentra en el intervalo [0,1], indicando asociaciones monétonas cercanas a 0 (bajas)

o préximas a 1 (altas).

3.3.1.2. Fase ll: optimizacidon del conjunto candidato

Para la segunda etapa se plantea y resuelve un problema de optimizacién, con el fin
de encontrar un subconjunto éptimo de descriptores al maximizar una funcién objetivo
con base en la entropia e informacién mutua (Cover y Thomas, 2012). El problema a

resolver es el siguiente:

1
ZHU")_W > I fi) (12)

fieF fi.fceF

1
Maximize &(F)= —

FeQ |F|
donde ®(F) es la funcién objetivo, y F es un subconjunto de descriptores sobre el espa-

cio de busqueda Q de todos los subconjuntos posibles, a partir del conjunto candidato.

Al observar la funcidn objetivo ®(F), esta se define como una resta entre dos tér-

minos. El primero de ellos es el promedio de los valores de entropia, como criterio de
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relevancia; mientras que el segundo término es el promedio de los valores de informa-
cién mutua, como criterio de redundancia. Por lo que se puede afirmar que al resolver
el problema planteado en la Ecuacion se pretende encontrar un conjunto solucién

con valor maximo de relevancia y minimo de redundancia (Peng et al., 2005).

Es importante mencionar que nos hemos basado en un estudio reportado en la
literatura (Peng et al., 2005) para la formulacion del problema de optimizacion (Ecua-
cion [12). En dicho reporte previo, consideran que se tiene una variable de respuesta
(enfoque supervisado), y en la funcién objetivo original utilizan como primer término
la informacién mutua entre las variable respuesta y las variables predictoras. De mo-
do que la diferencia con nuestra propuesta radica en la forma de medir la relevancia
del conjunto a evaluar. Ademas, hemos incorporado una etapa de filtrado que permite
eliminar tempranamente a aquellos descriptores irrelevantes y redundantes. En par-
ticular, son eliminados los descriptores con valores bajos de entropia que afectan el
promedio en el minuendo de ®(F), y aquellos con alta redundancia que provocan un

aumento en el valor del sustraendo.

A pesar de la eliminaciéon temprana de las caracteristicas irrelevantes y redundan-
tes, una busqueda exhaustiva en todos los subconjuntos posibles del conjunto candi-
dato es impracticable. Por lo que se implementd un algoritmo heuristico que pese a
no dar garantia de encontrar la solucién éptima, dio buenos resultados al encontrar
un 6ptimo local para el problema formulado. Dicha implementacién es la de un algo-
ritmo de ascenso de colina (ver Anexo B), que comienza con el conjunto completo de
descriptores, y explora el espacio de solucién al considerar todas las posibles elimina-
ciones de caracteristicas (estrategia de eliminacién hacia atras), para quedarse con el

subconjunto que maximice la funcién objetivo propuesta.

3.3.2. Construccion del modelo basado en redes de similitud

Luego de haber identificado y seleccionado al conjunto optimizado de descriptores,
se procede a la construcciéon de una red de similitud ponderada G = (V, E, w) para
representar el EQB de los péptidos que sirvieron de origen para el calculo. De tal modo
gue los nodos en V representan instancias de péptidos, y cada uno de ellos va a estar

caracterizado por un vector de descriptores en R™, donde m es la cardinalidad del
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vector. Ademas, entre dos nodos u y Vv, es posible establecer relaciones de similitud
a partir de una funcién de distancia d(u, v) en el espacio métrico (R™) definido. Para
ello, se utilizé una funcién de transformaciéon que permite convertir la distancia d(u, v)

en un valor de similitud sim(u, v), segun la formula (Todeschini et al., 2020):

. d(u, v)
sim(u,v)=1— — (13)
MAaxp,qev d(p, q)

Sobre la definicion de sim(u, v), se conoce de la literatura (de la Vega de Ledn
y Bajorath, 2016) que es adecuada para construir y visualizar una red de similitud a
partir de un espacio de descriptores. Esto implica la generacién de un enlace entre dos
nodos u y v de la red, si se cumple que sim(u, v) esta por encima de un parametro de
umbral t. El enlace (u, v) € E se establece asignando los pesos w: E — [0, 1] para que
indiquen el valor de similitud entre los nodos conectados: w(u, v) = sim(u, v). Por lo
tanto, a partir del calculo de una matriz de similitud Sy = [Sij]nxn, con los valores de
similitud s; entre todos los pares de nodos, se construye la matriz de adyacencia de la

red A =[aj]nxn, CUuyos valores son:

sy ifi#Fjsj>t
=4 ' ’ (14)
0 en otro caso

De tal manera que es posible construir y estudiar varias redes en funcién del pa-
rametro t. Sin embargo, el espacio requerido en memoria principal para la matriz de
similitud es O(n?), donde n es el nimero de nodos, lo cual puede ser muy costoso
computacionalmente para grandes volumenes de datos. Por lo que también se con-
siderd una variante de red de similitud para estos casos: las redes HSP, del inglés
Half-Space Proximal (Chavez et al., 2006). Para ello, se implementdé un algoritmo para-
lelo (ver Anexo C) que a partir del espacio métrico R™ extrae sélo una pequefa fraccién
del numero maximo posible de enlaces entre nodos (n * (n— 1)/2), sin necesidad de

calcular la matriz de similitud.

A modo de ejemplo, a continuacién se describe cdmo se construye la red HSP a
partir de un conjunto arbitrario de puntos en el plano 2D (Figura [12(a)), suponiendo

por simplicidad un espacio métrico de dos dimensiones. Como se puede apreciar en



45

'\\” L o« —:;:;Q(
(c) (d) (e) (f)

Figura 12. Construccién de la red HSP a partir de un conjunto arbitrario de puntos en el plano 2D:
Configuracién inicial; [(b)] Configuracion final; [(c)] Primer vecino; [(d)] Segundo vecino; [(e)] Tercer vecino; v,
[(f)] Cuarto vecino.

la Figura para un punto inicial u, se toma su vecino mas cercano v y se agrega
una arista de similitud entre ellos (Figura [12(c)). Suponga ahora que se divide el plano
2D en dos mitades, al trazar una linea perpendicular e imaginaria que pasa por el
punto medio de la arista que conecta u y v (Figura[12(c)). Una de las mitades, la que
contiene a los puntos mas cercanos a v que a u, corresponde al area prohibida para
u. De los puntos candidatos restantes que no pertenecen al area prohibida de u, se
considera al punto mas cercano como su nuevo vecino (Figura[12(d)). Una vez mas, se
establece el area prohibida y se selecciona entre los restantes el punto mas cercano
para conectarse a u (Figura[12(e)). Lo cual se repite hasta que el conjunto de puntos
candidato esté vacio (Figura [12(f)). Estos pasos se realizan de manera independiente
para todos los puntos del espacio (Figura [12(b)), por lo que fueron implementados
para ser ejecutados en paralelo, sincronizando el acceso a la estructura de datos para

representar el grafo en memoria.

3.3.2.1. Deteccion de comunidades

Los algoritmos de agrupamiento (en inglés, clustering) son una técnica fundamen-
tal en el aprendizaje no supervisado. Esta técnica consiste en separar los datos en

varios grupos, de modo que los elementos en el mismo grupo son similares y los ele-
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mentos en diferentes grupos son diferentes entre si. Los grupos resultantes se deno-
minan grupos o comunidades en el caso de las redes (Newman, 2018). En particular,
las comunidades detectadas en las redes de similitud pueden representar grupos de

compuestos ubicados en distintas regiones del EQB.

Un procedimiento efectivo para la deteccién de comunidades ha sido maximizar la
métrica de modularidad de Newman (Newman, 2006). Formalmente, la modularidad

(Q) para una red ponderada se define como (Newman, 2004):

1 kik;
Q__Z(aij_z_n;)5(cir ) (15)

ZmU

donde qj; es el peso de la arista (en nuestro caso, el valor de similitud) entre los nodos
iy j, o0 sino existe tal conexién, m = %ZUG[]‘ es la suma total de pesos en toda la
red, k; = Zja[-j es la suma de los pesos de las aristas que inciden en el nodo i, ¢;
es la comunidad a la que se asigna el nodo i y é(c;, ¢;) es 1 si ambos vértices ( y j
son miembros de la misma comunidad (c¢; = ¢;) o 0 de lo contrario. En otras palabras,
la modularidad mide la fraccién de aristas que se encuentran conectando nodos en
una misma comunidad, menos el valor esperado de dicha magnitud en una red con
idéntica estructura de comunidades y grados de vértices, pero donde las aristas se

colocan al azar.

La modularidad Q puede ser positiva o negativa, en dependencia de si hay menos
0 mas enlaces entre vértices de una misma comunidad que los esperados al azar, y su
valor maximo es 1 (Newman, 2006). Por lo tanto, al maximizar el valor Q, se pueden
detectar comunidades entre las posibles particiones de una red. El método utilizado
para ello fue el conocido algoritmo de clustering de Louvain (Blondel et al., 2008), que

tiene un funcionamiento rapido y eficiente.

El algoritmo de Louvain ha logrado buenos resultados en términos de precision y
tiempo de calculo si se compara con otros métodos disponibles en la literatura (Blondel
et al., 2008; Yang et al., 2016). Inicialmente, asigna una comunidad diferente a cada
nodo de la red. Luego, para cada nodo u, evalla la ganancia de modularidad que
tendria lugar al mover el nodo u a la comunidad de sus vecinos. El movimiento de

colocar el nodo u en la comunidad del nodo v se realiza si la ganancia logra la mayor
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contribucién positiva a la modularidad. Si no se logra una contribucién de ganancia
positiva, el nodo u permanece en su comunidad original. Esta primera fase se repite
para todos los nodos hasta que no sea posible una mejora adicional. Mas tarde, en una
segunda fase, el algoritmo construye una nueva red cuyos nodos son las comunidades
encontradas en la fase anterior. Una vez mads, la primera fase se vuelve a aplicar
a la nueva red y se detiene cuando no hay un movimiento que pueda mejorar la

modularidad.

3.3.2.2. Identificando los nodos mas relevantes

El concepto de centralidad en una red ha sido ampliamente utilizado en diversas
ramas de la ciencia, como por ejemplo, en el analisis de redes sociales para identificar
las entidades influyentes (Landherr et al., 2010; LU et al., 2016; Newman, 2018). Por
supuesto, hay muchas definiciones posibles de lo que significa ser un nodo central
y, en consecuencia, hay muchas formas de calcular la centralidad. Formalmente, una
medida de centralidad C(u) es una funcién que asigna un numero real no negativo
a cada nodo u en la red (Newman, 2018). De este modo, la tarea analitica consiste
en encontrar aquellos nodos que despiertan mayor interés segun los valores de C(u)
(Csermely et al., 2013). Con este fin, se pueden utilizar métricas globales que consi-
deren a toda la red, o locales que utilicen solo informacién del vecindario (LU et al.,
2016).

La centralidad arménica (Boldi y Vigna, 2014) es un ejemplo de métrica global, y

para un nodo i se define como:

1
Cuy(i) = — (16)
H(D) ;dg(lr])

donde la distancia geodésica dgy(i,j) es la longitud de la ruta mas corta de i a j. Por
convencion, dg(i,j) = o0 y 1/00 = 0 si no existe dicha ruta cuando se trata de nodos
inalcanzables en redes desconectadas. Por otro lado, en caso de existir la ruta mas
corta, su longitud se calcula utilizando el algoritmo de Dijkstra. Eso significa que la
complejidad computacional en el peor de los casos es cuadratica en el nimero de
nodos, lo cual puede resultar ineficiente para analizar grandes redes (Brandes y Pich,
2007).
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Por otra parte, a diferencia de las globales, las métricas locales solo se basan en
informaciéon alrededor de los nodos (LU et al., 2016), y agui mostramos su utilidad al
explotar la estructura de comunidades. De hecho, es razonable identificar cuales se-
rian los péptidos mas relevantes al analizar las comunidades detectadas, ya que estos
pueden desempenfar su papel dependiendo de la posicién que ocupan en la comunidad
a la que pertenecen (Csermely et al., 2013; Lepp et al., 2009). Por ejemplo, los nodos
pueden actuar como centros locales (en inglés, hubs) si se encuentran conectando a
muchos nodos internos en sus propias comunidades, mientras que los que estan ubi-
cados en la frontera de la comunidad pueden servir como puentes (en inglés, bridges)

entre diversos grupos.

Al considerar una red con estructura de comunidades, el nUmero de enlaces intra e
inter-comunitarios pueden ser Utiles para identificar aquellos nodos que actdan como
centros o puentes. Primero, la fuerza de conectividad interna y externa para cada nodo

i, en su comunidad c;, se mide usando la férmula:

i . feint — -
= Fuerza interna: k™ = > i,

.- Xt — .
= Fuerza externa: kPt = 3. @i,

donde a;; contiene el peso de la arista (i,), es decir, el valor de similitud entre los

nodos iy j, 0 0 si no existe dicha arista.

Cabe sefalar que si los nodos i y j son adyacentes, el valor de a;; seria 1 para una
red no ponderada, 0 en caso contrario. Por lo tanto, en la contraparte no ponderada, la
fuerza interna kl!'”f seria analoga a la cantidad de vecinos que pertenecen a la misma
comunidad c¢;, mientras que la fuerza externa kth seria el nUmero de vecinos que no
pertenecen a la misma comunidad. Siguiendo esta analogia, la fuerza total kl‘.'”t + k[.e"t

seria el grado del nodo .

Con base en la idea anterior, las medidas kf”f y kf’“ se pueden combinar para
calcular una métrica de centralidad propuesta recientemente, llamada por su nombre
en inglés: “Community Hub-Bridge centrality” (Ghalmane et al., 2019). Esta métrica
se define como:

Cup(i) = k" * card(c)) + k& * nnc(i) (17)
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donde card(c;) es el tamano de la comunidad a la que pertenece el nodo i, y nnc(i)
es el niumero de comunidades vecinas a la que un nodo i puede alcanzar mediante
sus enlaces externos. Al ordenar los vértices en orden descendente de importancia
segun los valores de Cyg(i), se estarian priorizando los nodos hubs y bridges. Por un
lado, los nodos hubs pueden representar moléculas centrales en distintas regiones del
EQB. Por otro lado, los nodos bridges pueden simbolizar estructuras intermedias que

enlazan distintos grupos o familias de péptidos en el EQB.

3.4. Evaluacion e interpretacion

3.4.1. Evaluacion de los descriptores calculados

Un estudio comparativo se realizé para analizar la pertinencia de los descriptores
gue se calculan con base en los distintos operadores de agregacién. La comparacién
fue hecha en relacion con otras familias de descriptores disponibles en el paquete
de software iFeature recientemente publicado (Chen et al., 2018). El estudio no su-
pervisado consistié en un Andlisis de Variabilidad (AV) (Godden et al., 2000; Godden
y Bajorath, 2002) y un Andlisis de Componentes Principales (ACP) (Hair et al., 1998;
Jolliffe y Cadima, 2016).

Primero, el AV nos permitié cuantificar y analizar el contenido de informacién pre-
sente en los conjuntos de descriptores por medio de las distribuciones de entropia de
Shannon (Godden et al., 2000; Urias et al., 2015). De esta manera, se pueden observar
y comparar las distribuciones de entropia obtenidas con los descriptores calculados y
con los indices de iFeature. Ademas, los mejores descriptores segin sus valores de

entropia fueron analizados en un ACP.

El ACP es un procedimiento matematico que permite describir un conjunto de va-
riables en términos de nuevas variables no correlacionadas, llamadas componentes
principales. El primer componente identificado serd aquel que explique la mayor va-
rianza de los datos. Los subsecuentes explicaran una menor porcién de la varianza
en orden decreciente. Dado que los componentes extraidos tienen la propiedad de
ser ortogonales entre si, es Gtil observar las variables que se cargan en componentes

distintos, indicando la presencia de no-colinealidad entre los descriptores analizados.
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3.4.2. Evaluacion de los descriptores seleccionados

En la primera etapa, los descriptores filtrados forman parte de un conjunto candi-
dato en representacion del original, y para evaluar su calidad se realiza un analisis de
Procrustes (Gower, 1975). El cual nos permite medir las proximidades entre los des-
criptores originales y los retenidos en el conjunto candidato (King y Jackson, 1999;
Ballabio et al., 2014). Siendo el objetivo de esta fase lograr un conjunto reducido de

descriptores que sea representativo y no diste mucho del conjunto original.

Para el analisis de Procrustes, se utilizé la implementacién disponible en la biblio-
teca SciPy de Python (Virtanen et al., 2020). Ademas, debido a que este analisis se
debe realizar con matrices de igual dimensién, un buen criterio es utilizar los primeros
componentes principales (Jolliffe y Cadima, 2016), en igual niumero, para ambos es-
pacios de descriptores: el original y el reducido (King y Jackson, 1999; Ballabio et al.,
2014). Esto con la condicién de que los componentes principales elegidos capturen, al

menos, el 80% de la variabilidad explicada en el espacio original.

Una vez seleccionados los componentes principales, siguiendo con el andlisis de
Procrustes, se realizan transformaciones a una de las matrices hasta lograr un ajuste
Optimo entre los puntos de los dos espacios de descriptores. La transformacién 6ptima
se realiza aplicando cambios en la escala, rotacién y traslacion, para minimizar la suma
de los errores al cuadrado (criterio de bondad de ajuste) entre los puntos definidos por
las matrices a comparar. Un criterio de bondad de ajuste igual a 0 indica que ambos
espacios descriptores coinciden, mientras que un valor igual a 1 expresa que los dos

espacios descriptores son completamente diferentes.

Finalmente, dado que el algoritmo heuristico implementado no da garantia de en-
contrar una solucién éptima, se realiza un anélisis del impacto que tiene el subconjunto
optimizado frente al conjunto candidato de descriptores. La primera parte de este ana-
lisis consiste en una comparacion estadistica para detectar diferencias entre los valo-
res de la funcién objetivo. Para ello, se realiza una prueba de rangos de Wilcoxon para
datos apareados (Hollander et al., 2013), con correccién Hochberg (Hochberg, 1988),
usando el paquete de software R. Ademas, en la segunda parte de este estudio se
analiza la interpretabilidad del modelo obtenido al usar los conjuntos de descriptores

optimizados, y sin optimizar.
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3.4.3. Interpretacion del modelo basado en redes de similitud

Teniendo en cuenta que la percepcién de la similitud estd en los ojos del espectador
(Maggiora et al., 2014), consideramos que el umbral t € [0,1] que se utiliza para
construir las redes (ver seccion [3.3.2), es un parametro que debe ser explorado de
forma interactiva en el contexto donde el modelo se va a emplear. Por un lado, un
valor constante predefinido para t no es util en la practica porque la distribucién de
los valores de similitud varia segun el conjunto de péptidos que se estén analizando.
Por otro lado, cuando se modifica el umbral t, se espera que ocurran cambios en el
nimero de conexiones de similitud, mientras que la cantidad de nodos permanece
inalterable. Por lo tanto, algunas propiedades de la red dependen del parametro t,

como por ejemplo, su densidad, que se calcula como:

. 2m(t)
network_density(t) = ——— (18)
n(n—1)

donde n y m(t) representan, respectivamente, la cantidad de nodos de la red y aristas

gue dependen del pardmetro t.

Como puede observarse en la ecuaciéon anterior, la densidad de red se define como
la relacién entre el nUmero de conexiones reales que existen, y el nUmero total de po-
sibles conexiones. En el caso extremo en el que el umbral t = 0, todos los compuestos
se consideran similares y se traza la red con el mayor niumero de aristas, es decir, la
densidad alcanza su méximo valor. Por el contrario, cuando t = 1, se obtiene una red
minimamente conectada, donde la densidad es nula o muy cercana a cero. En general,

cuando t aumenta, la densidad de la red tiende a disminuir y viceversa (Figura [13).

Por supuesto, la tarea de comprender lo que las redes nos pueden decir depende de
un valor elegido de t. Esta tarea de interpretar las redes puede volverse mas complica-
da con valores bajos de umbral, ya que producen subgrafos densamente conectados
y una imagen con demasiadas lineas que dificultan la percepcién visual (Ware, 2019).
Ademas, las grandes redes con miles de nodos y millones de relaciones pueden reque-
rir un alto uso de memoria (Pavlopoulos et al., 2017), con una complejidad espacial

cuadréatica.

Una forma sencilla de lograr niveles bajos de densidad seria usar un valor alto de
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Densidad de la red

Umbral de similitud

Figura 13. llustracién de la densidad de red a distintos umbrales de similitud. Los colores representan
comunidades a la que pertenecen los nodos.

umbral t (Figura [13). No obstante, aumentar demasiado este valor de umbral puede
dar lugar a redes con pérdida de informacién, ya sea porque se estan desconectando
muchos nodos o bien porque se estdn aislando grupos de ellos. Por lo tanto, el pa-
rametro t debe manejarse con cuidado para lograr graficos interpretables donde la

informacidn topoldgica de la red no esté oculta.

Por ultimo, una vez que se tenga un valor de umbral establecido, se procede a
contrastar el conocimiento extraido de la red bajo el enfoque no supervisado. Esto
comprende que los patrones descubiertos sean interpretados y, de ser necesario, se
retorne a una de las fases anteriores para una nueva iteracién. Ademas, se analizé la
utilidad de los patrones detectados y su aplicabilidad para apoyar la toma de decisio-

nes en la identificaciéon in silico de compuestos candidatos a farmacos peptidicos.

3.5. Difusién y uso

Un punto clave en la presente investigacidn es hacer participe a los investigadores
de quimica biomédica, o potenciales usuarios, avidos de descubrir conocimiento a
partir de la coleccién integrada de péptidos bioactivos. Ellos no tienen que ser expertos
en cada una de las fases implementadas en el proceso KDD, pero si deben tener las
habilidades cognitivas e innatas de los humanos para detectar patrones en el dominio

de aplicacién. Por lo tanto, se desarrollé un producto de software cuyo nombre es
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“starPep toolbox”, que dota a los usuarios finales de funcionalidades necesarias para
construir e inspeccionar los modelos descriptivos segun sus propios intereses. Con la
utilizacién de starPep toolbox, se pretende incorporar y facilitar el analisis visual como

parte de un flujo de trabajo propuesto para asistir en la extracciéon de informacién Util.

3.5.1. Herramienta informatica “starPep toolbox”

StarPep toolbox (Figura ha sido disefiada para que sea facil de usar y exten-
sible mediante plugins, es decir, médulos que afaden nuevas funcionalidades a la
aplicacién. Su importancia se debe a que permite la generacién y el andlisis visual del
modelo descriptivo, obtenido como resultado del flujo de trabajo implementado. La
herramienta fue desarrollada en Java sobre la plataforma Netbeans (Bock, 2012), que
da soporte a la arquitectura basada en plugins, y se encuentra disponible para su uso

en http://mobiosd-hub.com/starpep.

En su implementacién se utilizé la biblioteca proporcionada por Neo4j para inte-
rrogar la base de datos orientada a grafos (Figura [8), que se encuentra embebida
dentro de la aplicacién. También, se han reutilizado algunas de las funcionalidades dis-
ponibles en el proyecto de codigo abierto Gephi (Bastian et al., 2009), que es idoneo
para garantizar la visualizacién interactiva y el analisis de las redes (Pavlopoulos et al.,
2017).

3.5.1.1. Principales funcionalidades

Para ilustrar la utilidad de starPep toolbox, a continuacién se mencionan algunas
de sus prestaciones en posibles escenarios de uso. No es el propdsito aqui ensefar
cémo usar la herramienta, ya que un manual de usuario para realizar las operaciones

disponibles se puede encontrar en el sitio web de la misma.

Muiltiples vistas de datos. Cuando se trabaja con varias vistas de datos (a las cua-
les llamamos workspaces, en inglés), los usuarios pueden alternar entre ellas dentro
de la misma ventana. Por cada vista de datos se puede tener un modelo descriptivo

correspondiente a los péptidos en estudio.


http://mobiosd-hub.com/starpep

54

Query [ Fiter | Chemical Space x

Mappng and Vissalzaton

0 01 02 03 04 05 06 07 08 05 1

Network density

Similarity threshold

Qs

Figura 14. Captura de pantalla de starPep toolbox v0.8.

Asistente para construir el modelo descriptivo. La herramienta contiene un
asistente (en inglés, wizard) de configuracion para el calculo del modelo descripti-
vo. Utilizando este wizard se pueden modificar pardmetros con valores por omisién,
seguln los resultados obtenidos, de los algoritmos que componen el flujo de trabajo.
Por lo tanto, el calculo se realiza de forma automatica, y es posible generar una vis-
ta inicial del modelo descriptivo para los péptidos recuperados de la base de datos o

importados desde un fichero externo en formato FASTA (Mount, 2004).

Proyeccion de nuevos compuestos peptidicos. Proyectar nuevas secuencias en
un modelo descriptivo basado en redes de similitud de péptidos bioactivos conocidos,
puede servir para identificar la regidn que ocupan los nuevos compuestos en el EQB de
referencia. En primer lugar, se calculan los descriptores utilizados en la construccién
de la red a cada uno de los nuevos compuestos peptidicos. Luego, se establece una
conexion (relacién de similitud) entre los péptidos a proyectar y sus k vecinos mas
cercanos en el EQB de referencia (siendo el pardmetro k definido por el usuario). El
cémputo de la relacién distancia/similitud entre los nuevos compuestos y los k vecinos
de referencia se realiza teniendo en cuenta el espacio métrico definido por los rasgos

ya utilizados (Ecuacion[13).



55

Consulta por metadatos. Los usuarios pueden recuperar de la base de datos inte-
grada a todos los péptidos bioactivos, o en su lugar, aquellos compuestos vinculados
a nodos especificos de metadatos. De forma predeterminada, todos los péptidos son
recuperados a menos que el usuario proporcione nodos de metadatos para restringir

el resultado de la blsqueda.

A modo de ejemplo, para recuperar a todos los péptidos producidos por bacterias, el
usuario solo tiene que agregar a la consulta el metadato etiquetado como origen, cuyo
nombre es “Bacteria”. Una vez que se haya ejecutado la consulta, se recuperan todos
los péptidos visitados a partir del metadato seleccionado, siguiendo las relaciones is_a

y produced_by, segln sea el caso (Tabla [3).

Consulta por identidad de secuencia. Igualmente es posible recuperar péptidos
de la base de datos utilizando dos opciones de busqueda por identidad de secuencia.
Al realizar la consulta por una de estas opciones: i) y ii), los péptidos recuperados
deben tener i) una identidad de secuencia por encima de un umbral dado respecto a
una secuencia de entrada, o ii) una identidad de secuencia por debajo de un umbral

dado entre pares de péptidos (conjunto no redundante).

Para llevar a cabo las comparaciones de identidad de secuencia se utilizé la biblio-
teca BioJava (Lafita et al., 2019). En este punto, el usuario puede elegir el algoritmo
de alineamiento global (Needleman y Wunsch, 1970), o local (Smith et al., 1981), y la
matriz de sustitucidn utilizada en el algoritmo. Ademas, dado que esta busqueda es
computacionalmente costosa, evitamos comparar una secuencia determinada con to-
das las demas implementando una version Java de los algoritmos USEARCH y UCLUST
(Edgar, 2010).

Filtrado de péptidos. Se pueden aplicar filtros para seleccionar los péptidos de in-
terés luego de ejecutar una consulta por metadatos o identidad de secuencia. Algunos

criterios de filtro son:

i) filtro por atributos de péptidos, tales como secuencia o longitud. Por ejemplo,

la secuencia de cada péptido puede ser filtrada por un patrén dado (expresion
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regular), o la longitud de cada péptido filtrado puede ser menor/mayor o igual
gue un valor dado. También, pueden filtrarse los péptidos segun algunos atributos
calculados, como son los descriptores moleculares o métricas de centralidad de

las redes.

ii) por metadatos. Los péptidos filtrados deben estar vinculado a un nodo de metada-
tos cuyo nombre coincide o cumple ciertas reglas (contiene, termina o empieza)

con una cadena de texto determinada.

Opciones avanzadas de filtrado y consulta. Estas opciones permiten combinar
filtros y consultas mediante los operados ldgicos Y / O / NO. Dichas combinaciones de
filtros y consultas son adecuadas para muchas situaciones en las que un usuario, en
su rol de analista, necesita refinar la seleccién de los péptidos eliminando del modelo

los que resulten ser poco interesantes.

Visualizador de estructuras 3D. Las estructuras terciarias vinculadas a los pépti-
dos pueden mostrarse dentro de la herramienta informatica gracias a la reutilizacién
del programa Jmol (Herraez, 2006). Esto seria posible en caso de que exista el vinculo
entre el péptido y el metadato cuyo nombre es la referencia cruzada a la entrada en el
banco de datos PDB (https://www.rcsb.org/). Se requiere una conexién a Internet
para que el programa pueda acceder a la estructura 3D depositada en el repositorio
PDB. Esta funcionalidad puede ser muy Uutil para adentrarse en los detalles de una

molécula de interés.

Visualizacion interactiva de la red. Durante la visualizacién interactiva, la red es
dibujada para que sea facil y agradable de entender. En este proceso de dibujo, los
algoritmos de disefio proporcionados por Gephi reorganizan la ubicacion de los nodos
de acuerdo con algunas reglas estéticas (Bastian et al., 2009). También, el tamafio y
color de los nodos pueden ajustarse de forma proporcional a la métrica de centralidad
definida (Ecuacién[17) para revelar patrones ocultos. Alternativamente, la herramienta
muestra una vista de la red en forma de tabla, donde los nodos pueden ordenarse de

acuerdo a la métrica de centralidad antes mencionada.
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Opciones de exportacion de datos. Es posible exportar la red construida en for-
mato GraphML (Brandes et al., 2001), que es un formato estdndar basado en XML para
representar la estructura de un grafo. Los datos tabulados de la red también se pue-
den exportar en formato CSV, lo que es mas familiar para muchos usuarios. Ademas
de la red, las secuencias de los péptidos y los descriptores moleculares calculados (u

optimizados) pueden exportarse en formato FASTA y CSV, respectivamente.

3.6. Conclusiones parciales

En este capitulo se introdujeron las fases de un proceso de extraccidon de conoci-
mientos a partir de 40 repositorios biolégicos de péptidos bioactivos. En la primera
etapa, se recopilan e integran las secuencias peptidicas y sus metadatos. Luego, se
seleccionan las muestras de péptidos que resulten de interés para un estudio en parti-
cular. Es importante resaltar que debido a que existe cierto nivel de redundancia en las
secuencias de péptidos almacenadas, se deben limpiar los datos para garantizar di-
versidad estructural, evitando asi la sobrerepresentacién de fragmentos de secuencia

en el conjunto inicial que sirve de origen para el célculo.

Vencidas las dificultades de la preparacién de los datos, los péptidos se deben pre-
sentar a la fase de mineria de datos, y para ello cada secuencia de AAs es codificada a
través de un vector de descriptores moleculares, combinando propiedades bioldgicas
y operadores de agregacion. En esta etapa del proceso, el aumento del poder compu-
tacional ha permitido un incremento en el nimero de descriptores posibles a calcular.
De los cuales se deben seleccionar aquellos que permitan mejorar la calidad del mo-
delo, sin que exista un criterio a priori para saber cudles son los mejores en todos los
casos. A pesar de esto Ultimo, es de vital importancia realizar esta tarea de seleccién
de rasgos, y para hacerlo se diseid una estrategia no supervisada basada en dos eta-
pas. Durante la primera etapa, se selecciona un conjunto candidato en representacién
del original. En la segunda etapa, se ofrece un subconjunto optimizado de rasgos, apli-
cando los conceptos de entropia de Shannon e informacién mutua en el disefio de una
funcién objetivo modificada, para guiar la busqueda hacia los subconjuntos de rasgos

gue son de alta relevancia y baja redundancia entre si.

Los descriptores ya optimizados sirven para crear el modelo propuesto basado en
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redes de similitud molecular. Dicho modelo descriptivo estd sujeto a ser analizado e
interpretado de manera visual por medio de la interaccién hombre-computadora, uti-
lizando la herramienta informatica desarrollada con este propésito, denominada star-
Pep toolbox. Con el andlisis visual, se pretende que sea posible comprender de forma
apropiada el modelo descriptivo, y que también sea viable inspeccionar los distintos
conglomerados (clusters) obtenidos por el algoritmo de Louvain, e identificar los pép-

tidos mas relevantes segun la métrica de centralidad definida para esto.
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Capitulo 4. Resultados y discusidon

El flujo de trabajo que se muestra en la Figura ha sido propuesto para la explo-
racién y el analisis visual de un EQB de péptidos bioactivos (Aguilera-Mendoza et al.,
in-press). Todos estos pasos pueden ser realizados mediante el uso de la herramien-
ta informatica starPep toolbox (http://mobiosd-hub.com/starpep/|), resultado de la
investigacion con fines practicos. En lo que compete a este estudio, realizamos una
experimentacién para evaluar y ajustar la construcciéon del modelo basado en redes
de similitud molecular. También, ilustramos la aplicabilidad del flujo propuesto para
extraer informacién util de un EQB de péptidos anticancerigenos, elegidos como caso

de estudio a partir de la base de datos integrada de péptidos bioactivos.

Inicio

Seleccién del conjunto
inicial de péptidos

%

;Calcular
nueva red de
similitud?

no Visualizacién interactiva de la red
bajo cierto umbral de similitud ¢

JFiltrar
péptidos?

no (B)

Anélisis visual (deteccién de co-
munidades y nodos centrales)

Eliminacién de secuen-
cias redundantes (opcional)

l

Célculo de descriptores moleculares

Filtrado de péptidos

i Concluir?

Filtrado de descriptores

(Etafa 1) of
Optimizacién de descriptores Exportar datos para
(Etapa 2) comunicar resultados

¥

;Es un con-
junto grande
de datos?

Ciélculo de la
matriz de similitud

Fin

Construccién de la red
HSP (Half-Space Proximal)

!

Figura 15. Un diagrama de flujo para guiar la construccién automatica y el andlisis visual de las redes
de similitud molecular. La red de similitud puede generarse automaticamente una primera vez e incluso
podria regenerarse en préximas iteraciones. El bucle mas interno (A) es de manipulacién de datos y el
mas externo (B) es de retroalimentacién visual.
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4.1. Base de datos integrada de péptidos bioactivos

Una nueva base de datos orientada a grafos se aporta como resultado de la inves-
tigacién realizada (Aguilera-Mendoza et al., 2019). Esta base de datos se denomina
starPepDB, y se ha logrado luego de recopilar e integrar datos procedentes de una
gran variedad de repositorios bioldgicos (Tabla[2). Ademas, se encuentra embebida en
la herramienta starPep toolbox para facilitar el uso y andlisis de los datos unificados.
En total, starPepDB almacena 71,310 nodos y 348,505 relaciones, donde 45,120 no-
dos representan péptidos, y el resto de los nodos estan conectados a los péptidos para
describir metadatos (Figura[8)). La cantidad detallada de estos tipos de nodos se puede
ver en la Tabla 2]

En el llenado de starPepDB para su posterior analisis, se descartaron las secuen-
cias peptidicas de longitud superior a 100 AAs. También, fueron rechazados los pépti-
dos con un alto numero (> 50 %) de AAs desconocidos o inusuales, que se simbolizan
con una “X"”. Como resultado, la Figura describe los datos obtenidos en relacién a
estos dos criterios de longitud y composicién de AAs. Por un lado, todos los 20 AAs
esenciales (Tabla estan presentes, en general, a pesar de que no todos predomi-
nan por igual (Figura [16(a)). Por otro lado, la mayoria de los péptidos almacenados
son relativamente cortos (Figura |16(b)), que es una caracteristica intrinseca de estos

compuestos bioactivos.

0.08 - 4000 -

0.06 -

w
o
o
]

0.04 -

Frecuencia
N
o
o
o

Frecuencia relativa

0.02 - 1000 A

ARNDCEQGHI LKMFPSTWYVX 20 40 60 80 100
Aminoécidos Longitud de secuencia

(a) (b)

Figura 16. Histograma acerca de los péptidos recopilados e integrados: muestra la frecuencia de
aparicién de los aminoécidos; y la distribucién de la longitud de secuencia.

En relacién a lo que aporta starPepDB, debemos decir que es una de las bases de

datos mds completas y diversas en su campo, hoy en dia. Como prueba de ello, la
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Figura presenta un mapa de calor para visualizar el traslape que existe entre las
fuentes de datos utilizadas en el estudio. Se puede apreciar que existe cierto nivel
de solapamiento entre las bases de datos existentes, esto si se analiza el contenido
de las celdas fuera de la diagonal principal. Sin embargo, starPepDB es la Unica que
incluye las secuencias de péptidos disponibles en todas las fuentes de datos. Por lo
tanto, starPepDB constituye una valiosa fuente de informacién, cuyos datos pueden

ser analizados mediante el flujo propuesto (Figura [15)).

ANTISTAPHYBASE

Figura 17. Mapa de calor para visualizar los porcentajes de secuencias compartidas entre bases de
datos. Los valores porcentuales se sustituyen por celdas coloreadas de acuerdo con la escala de colores
dada en la barra lateral derecha. Dicha escala va del blanco al rojo pasando por el verde. De tal modo,
que la intensidad del color en una celda en particular indica la fraccidn de la base de datos de la fila que
se traslapa con la base de datos de la columna. Siendo starPepDB la Gnica que las incluye a todas (Ultima
columna a la derecha).

4.2. Estudio comparativo de los descriptores calculados

Durante la ejecucién de un flujo de trabajo (Figura [15), cientos o miles de des-
criptores pueden ser calculados como resultado de aplicar distintos operadores de
agregacién a vectores de propiedades de aminoacidos (Martinez-Lépez et al., 2019;
Marrero-Ponce et al., 2020). Estos descriptores calculados son diferentes a los que co-
munmente se emplean en la codificacién de péptidos (Todeschini y Consonni, 2009;
Jenssen, 2011), por lo que se procede a evaluar la pertinencia de los mismos realizan-
do un analisis comparativo con varias familias de indices disponibles en el paquete de

software iFeature (Chen et al., 2018). Para dicha comparacién, se seleccionaron de la
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base de datos integrada a 748 secuencias de péptidos con 30 aminoéacidos de longitud

cada una.

Por un lado, los descriptores calculados con iFeature se componen de 3340 indices
de composicién de aminoacidos (AAC), 310 indices de composicién de aminoacidos
agrupados (GAAC), 360 indices de autocorrelaciéon (Autocorrelation), 273 indices de
composicién-transicion-distribucién (C/T/D ), 100 indices de orden de cuasi-secuencia
(QS0), 85 indices de composicién de pseudo-aminoacidos (PAAC), 430 indices Pse-
KRAAC, 15930 indices de aminoacidos (AA), 600 indices BLOSUM62 y 150 indices de
escala Z (Z-scale). Por otro lado, con starPep toolbox se calcularon los descriptores me-
diante la combinacién de las propiedades de aminoacidos ( Tabla[5)), con los distintos

operadores de agregaciéon que fueron implementados.

Cabe sefnalar que todas las familias de descriptores de iFeature se unieron en un
solo conjunto de datos para una comparacién adecuada. También, se filtraron los des-
criptores calculados para eliminar rasgos redundantes con base en la correlaciéon de
Spearman y un umbral igual a 0,95. En consecuencia, se conservaron un total de
12018 descriptores iFeature y 8416 descriptores starPep, siendo estos dos conjuntos

de descriptores los que se utilizaron en el Analisis de Variabilidad (AV).

El software IMMAN (Urias et al., 2015) fue utilizado para realizar el AV de los descrip-
tores calculados por iFeature y starPep toolbox. El objetivo del estudio es cuantificar
y comparar el contenido de informacién codificado por los descriptores calculados. De
esta manera, los descriptores relevantes pueden identificarse segun el principio de
gue los valores de alta entropia corresponden a aquellos descriptores con una buena
capacidad para discriminar entre péptidos estructuralmente diferentes, mientras que
los valores de baja entropia son indicativos de lo opuesto. Aqui, el esquema de discre-
tizacion adoptado para el calculo de la entropia es igual a 748 bins, que es el nUmero
de péptidos contabilizados. Por lo tanto, la entropia maxima para cada descriptor es
igual a 9,55 bits.

Como resultado del AV, la Figura |18 muestra la distribucién de la entropia de Shan-
non correspondiente a los mejores 8000 descriptores, de acuerdo a sus valores de
entropia. Como puede observarse, los descriptores de starPep presentan una mejor

capacidad para discriminar entre secuencias de péptidos estructuralmente diferentes
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si se comparan con los descriptores iFeature, ya que los primeros tienen una mejor
distribucién que los segundos. Los descriptores starPep analizados presentan un va-
lor medio de entropia igual a 7,59 bits, mientras que los descriptores iFeature tienen
un valor medio de entropia igual a 4,29 bits. En general, se puede concluir que los
descriptores de starPep tienen mejor contenido de informacién que varias familias de
indices calculadas con iFeature.
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Figura 18. Distribucién de entropia de Shannon para los descriptores de iFeature versus los descriptores
de starPep.

Ademads, la Figura muestra los graficos de diagrama de caja correspondientes
a cada familia de indices de iFeature (sin eliminar indices correlacionados), asi como
los correspondientes a los descriptores de starPep. En esa figura, se puede observar
gue las mejores familias de descriptores de iFeature corresponden a los indices de
autocorrelacion, Q-S-O y PAAC, siendo la primera la mejor de todas. Si se comparan
estas familias de indices con los descriptores starPep (denotados como starPep_All),
se puede observar que los 100 indices de QSO y 85 indices de PAAC presentan una
distribucién similar con respecto a los 8416 descriptores que fueron analizados de star-
Pep, mientras que los 360 indices de autocorrelacidn de iFeature presentan una mejor
distribucién. Sin embargo, si se analizan los mejores 360 descriptores de starPep (de-
notados como starPep _360), entonces se puede observar que estos ultimos presentan

una mejor distribucion que los 360 indices de autocorrelacion de iFeature.
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familias de descriptores iFeature, asi como los descriptores starPep.

Como complemento a los resultados anteriores, se realizé un andlisis de indepen-
dencia lineal mediante el método de ACP (Jolliffe y Cadima, 2016). Para ello, se selec-
cionaron los indices de iFeature y starPep con valores de entropia superiores a 8 bits.
De tal modo, que los datos de entrada para el ACP se componen de 700 descriptores
starPep y 231 indices de iFeature. Al aplicar el método ACP en ese espacio de rasgos,
los descriptores ortogonales estan fuertemente cargados en diferentes componentes
principales, mientras que los descriptores colineales se cargan en el mismo compo-
nente. Por lo tanto, a partir de los primeros 11 componentes principales obtenidos,
que explican aproximadamente el 54,46 % de la varianza acumulada, observamos que
algunos de los descriptores de iFeature y starPep analizados muestran colinealidad al
estar cargados en los mismos componentes. Adicionalmente, los resultados obtenidos
también indican que los descriptores de starPep tienen cargas exclusivas en compo-
nentes determinados, mientras que los descriptores de iFeature estudiados no presen-
taron cargas Unicas en ninguno de los componentes obtenidos. En otras palabras, los
descriptores de starPep resultaron ser Utiles para la caracterizacién matematica de un

EQB de péptidos bioactivos.
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4.3. Evaluando y ajustando el filtrado de descriptores

En esta parte de nuestros experimentos, se utilizé el software starPep toolbox pa-
ra calcular inicialmente 830 descriptores en diez conjuntos de datos con diferentes
numeros de instancias (n). Para cada uno de estos conjuntos de datos, los 830 des-
criptores originales fueron filtrados de acuerdo a sus valores de entropia, utilizando
el nimero de bins igual a n, y el valor de corte de entropia (61) se establecid en el
10 % de la entropia méxima, es decir, 61 = 0.1 * logn, lo cual se hizo para eliminar
caracteristicas irrelevantes que estén por debajo de ese umbral 61 (ver Anexo A). En
general, hubo como maximo 25 descriptores con un contenido de informacién menor

que el valor de corte establecido.

Después de eliminar las caracteristicas irrelevantes, se tuvieron aproximadamente
800 descriptores moleculares ordenados por sus valores de entropia, en cada uno
de los conjuntos de datos de entrada. Siguiendo ese orden, se eliminan los rasgos
redundantes como se describe en el algoritmo presentado en el Anexo A. Empleando
ese procedimiento, para los dos métodos de correlaciéon considerados (coeficiente de
Pearson o de Spearman), se exploraron varios valores de umbral (62) en el intervalo
de 0 a 1, con el fin de evaluar su efecto en la eliminacién de variables redundantes
(Tabla[7).

Para esta evaluacidn, se utilizé el andlisis de Procrustes (Gower, 1975) que nos
permiti6 comprobar cuanto se puede reducir el conjunto de descriptores mientras se
conserva la estructura de los datos entre el espacio original de rasgos y el reducido.
Al comparar estos dos espacios de descriptores, la bondad de ajuste de Procrustes
se calcula entre los componentes principales (CPs) de los conjuntos de variables a
comparar. Para ello, se utilizaron las primeros 50 CPs porque explicaban al menos el

80 % de la variacién en los datos originales.

Como puede verse en la Tabla[/|y la Figura la cantidad inicial de descriptores
calculados se puede reducir drasticamente, eliminando cierto nivel de redundancia
en el conjunto de variables resultante. Como era de esperar, una disminucién en el
umbral de correlacién se traduce en reducir el nUmero de rasgos filtrados, siendo el
coeficiente de Spearman el que menos descriptores retuvo. Ademas, al observar el

andlisis de Procrustes, un umbral de correlacién bajo afecta la bondad de ajuste entre
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Tabla 7. Explorando el efecto de cambiar el método de correlacién y el valor de corte para evaluar la
similitud entre subconjuntos de caracteristicas candidatas y las originales.

Umbral de correlacion (63)

Datos?? Instancias Numero de descriptores filtrados (bondad de ajuste)
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Pearson
Overall_NR98 32300 108 (0.36) 156 (0.27) 199 (0.22) 275 (0.15) 374 (0.09)
Overall_ NR90 22512 111 (0.35) 160 (0.27) 208 (0.21) 279 (0.15) 372(0.1)
Overall_NR70 14559 108 (0.37) 150(0.29) 207 (0.21) 276 (0.14) 382 (0.08)
Overall NR50 9428 108 (0.37) 155(0.28) 198 (0.21) 279 (0.14) 378 (0.09)
Overall_ NR30 4735 112 (0.37) 155(0.28) 205 (0.19) 281 (0.14) 385 (0.08)
Antibacterial NR98 10303 94 (0.35) 147 (0.25) 191 (0.19) 282 (0.13) 379 (0.09)
Antifungal_NR98 4546 101 (0.36) 150(0.26) 202 (0.2) 272 (0.14) 380 (0.08)
Antiviral_NR98 3849 100 (0.37) 143 (0.28) 186 (0.21) 280 (0.13) 393 (0.08)
Anticancer_NR98 1557 98 (0.35) 132 (0.28) 188 (0.19) 274 (0.12) 395 (0.07)
Antiparasitic NR98 501 111 (0.28) 153 (0.21) 211 (0.15) 298 (0.1) 402 (0.06)
Promedio 105 (0.35) 150(0.27) 200 (0.2) 280 (0.13) 384 (0.08)
Spearman

Overall_NR98 32300 94 (0.38) 126(0.3) 177 (0.23) 235(0.18) 338(0.09)
Overall_ NR90 22512 95 (0.37) 127 (0.31) 174 (0.24) 241 (0.18) 327 (0.1)
Overall_NR70 14559 94 (0.38) 127 (0.32) 175(0.25) 235(0.18) 324 (0.1)
Overall_ NR50 9428 95 (0.39) 132(0.31) 174 (0.26) 241(0.18) 327 (0.1)
Overall_ NR30 4735 99 (0.37) 134 (0.29) 188 (0.22) 241 (0.18) 342 (0.1)
Antibacterial NR98 10303 90 (0.35) 121 (0.29) 170(0.22) 232(0.16) 334 (0.1)
Antifungal_NR98 4546 87 (0.39) 122(0.29) 177 (0.22) 236 (0.16) 338 (0.09)
Antiviral_ NR98 3849 99 (0.35) 133(0.3) 172(0.22) 241(0.16) 346 (0.09)
Anticancer_NR98 1557 92 (0.37) 128(0.27) 172 (0.22) 245 (0.14) 352 (0.08)
Antiparasitic NR98 501 94 (0.32) 129 (0.24) 179 (0.17) 251(0.12) 361 (0.07)
Promedio 94 (0.37) 128(0.29) 176 (0.23) 240 (0.16) 339 (0.09)

aEstos conjuntos de datos se recuperaron de la base de datos integrada. ?NR significa “No redundante” en un

porcentaje (nUmero) de identidad de secuencia. Para realizar las comparaciones de identidad de secuencia,

utilizamos un algoritmo de alineamiento local (Smith-Waterman (Smith et al., 1981)) implementado en BioJava (Lafita
et al., 2019), con la matriz de sustitucién BLOSUM62.
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decreciente en el umbral de similitud.
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los datos originales y reducidos. Mientras que establecer un umbral de correlacién alto
da como resultado una mejor coincidencia entre la estructura de datos reducida y la

original, que es lo que se desea en esta etapa temprana.

Al analizar la Tabla[7| se puede observar que el uso de Spearman con el umbral de
correlacion igual a 0.9 todavia produce un nimero alto (> 300) de descriptores. Un
ndmero menor de descriptores (< 300) se alcanza cuando el umbral de correlacion es
igual a 0.80, mientras que la bondad de ajuste promedio es inferior a 0.2. Este valor
pequefio de bondad de ajuste expresa que el espacio reducido de rasgos representa
de forma aceptable la estructura de datos del espacio original de descriptores. Por lo
tanto, de ahora en adelante, el filtro basado en correlacién de Spearman con umbral
igual a 0.8 sera el que se utilice durante la primera etapa del proceso de seleccién de

rasgos, para calcular un conjunto candidato.

4.4. Evaluando el subconjunto optimizado de descriptores

Hasta ahora, el conjunto candidato de rasgos resultante de la fase de filtrado aun
no tiene una baja dimensionalidad para la construccién de las redes de similitud. Por
lo tanto, el propdsito de esta segunda etapa no es la preservacion de la estructura de
datos del espacio original, sino la optimizacién de una funcién objetivo (Ecuacién [12)

para encontrar un subconjunto de rasgos adecuado para la tarea que se precisa (ver

Anexo B).

Tabla 8. Optimizacién del subconjunto de rasgos
Datos Instancias NuUmero de Subconjunto (F*) cpu?

(n) bins? (| /n]) |F*|P Mérito¢ (hh:mm:ss)
Overall_NR98 32300 179 39 3.985 12:07:03
Overall_NR90 22512 150 40 3.87 05:17:40
Overall_NR70 14559 120 42 3.667 01:27:46
Overall_NR50 9428 97 39 3.474 00:34:04
Overall_NR30 4735 68 33 3.13 00:08:12
Antibacterial NR98 10303 101 45 3.41 00:38:57
Antifungal _NR98 4546 67 39 3.059 00:07:17
Antiviral_ NR98 3849 62 45 3.031 00:05:38
Anticancer_NR98 1557 39 36 2.588 00:00:50
Antiparasitic NR98 501 22 40 2.11 00:00:05

aNUmero de intervalos para discretizar los descriptores, ? cardinalidad del subconjunto optimizado, € valor de la
funcién objetivo ®(F) (Ecuacién[12), 9tiempo de uso del CPU en una Mac Pro Server with 2 x Intel Xeon Processor 2.66
GHz 6-cores, and memory 64 GB.
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En el cdémputo de dicha funcién objetivo (mérito), los calculos de la entropia e infor-
macidon mutua se realizaron tomando la raiz cuadrada del niimero de instancias (4/n)
como regla para estimar el nimero de bins. Aunque no existe una respuesta “correcta”
para determinar el nimero de bins (Maciejewski, 2011), la eleccién de la raiz cuadrada
+/n produjo resultados aceptables en términos de la cardinalidad de los subconjuntos
optimizados. La Tabla[8 muestra los resultados obtenidos, donde el nimero de los ras-
gos optimizados se encuentra entre 30 y 50, independientemente de la variacién en
el nimero de instancias de los datos de entrada.

Tabla 9. Comparacién entre los valores de mérito de los subconjuntos optimizados y los descriptores mas
relevantes que conforman el top-k del conjunto candidato. La seleccién del top-k se realiza al ordenarlos
en forma descendente segun el criterio de entropia de Shannon.

Mejor valor Valores de mérito de los descriptores del top-k?

Datos Instancias de mérito? k
20 30 40 50 60

Overall_NR98 32300 3.985 3.92 3.96 3.962 3.958 3.942
Overall_NR90 22512 3.87 3.79 3.827 3.829 3.822 3.807
Overall_NR70 14559 3.667 3.577 3.608 3.616 3.607 3.589
Overall_ NR50 9428 3.474 3.368 3.396 3.406 3.403 3.388
Overall_NR30 4735 3.13 3.051 3.057 3.044 3.038 3.035
Antibacterial NR98 10303 3.41 3.336 3.361 3.364 3.356 3.334
Antifungal_NR98 4546 3.059 2.98 3.018 3.01 3.011 2.993
Antiviral NR98 3849 3.031 2.956 2.992 3.001 3.001 2.995
Anticancer_NR98 1557 2.588 2.517 2.552 255 254 2.529
Antiparasitic. NR98 501 2.11 2.042 2.063 2.06 2.065 2.061
Promedio 3.232 3.154 3.183 3.184 3.180 3.167

aValores de mérito de los subconjuntos optimizados; y Pvalores de mérito de los descriptores méas relevantes que
conforman el top-k del conjunto candidato.

Por otra parte, la Tabla[9 muestra una comparacién entre los valores de mérito de
los subconjuntos optimizados y los mejores rasgos del conjunto candidato sin optimi-
zar, que son aquellos incluidos en el top-k de acuerdo a la entropia de Shannon en
orden descendente. Para esta comparacion, se utilizé una prueba de suma de rangos
de Wilcoxon por pares (Hollander et al., 2013) con correccién de Hochberg (Hochberg,
1988). La prueba estadistica revelé que el subconjunto optimizado es significativamen-
te mejor (p < 0.05) que la selecciéon de los mejores descriptores (top-k) sin optimizar.
Ademas, no se detectaron diferencias significativas entre los puntajes de mérito del
top-30, top-40 y top-50.

En la Figura se resume la distribucién de las puntuaciones de mérito para los
grupos de descriptores analizados. Se puede observar que existen puntuaciones de

meérito atipicas para la mayoria de los grupos que conforman el top-k. La presencia de
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Figura 21. Diagrama de caja de los valores de mérito para diferentes subconjuntos de descriptores.

estos valores atipicos puede sugerir que la seleccién de los descriptores en el top-k
puede verse afectada por una pequena cantidad de instancias en los datos, como es
el caso de Antiparasitic_NR98 (Table [9).

Para ilustrar que los descriptores optimizados caracterizan un EQB en particular,
hemos contabilizado a los conjuntos de datos distintos que inducen un determina-
do descriptor. Los resultados se presentan en la Figura donde el eje x contiene
los descriptores comenzando por los mas comunes, segun la cantidad de veces que
se repiten, y el eje y representa el nimero de conjuntos de datos contabilizado por
descriptor seleccionado (frecuencia de aparicién). Cabe sefalar que solo hay tres des-
criptores repetidos en nueve de los diez conjuntos de datos. Ademas, la tendencia en
el grafico indica que la mayoria de los descriptores seleccionados reaparecen pocas
veces. De hecho, muchos de ellos aparecen Unicamente para caracterizar un Unico

conjunto de datos.

4.5. Generando redes de similitud molecular

En correspondencia con los resultados anteriores, se usaron los descriptores opti-

mizados para construir las redes de similitud molecular. Esto se realiza teniendo en
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Figura 22. NUmero de conjuntos de datos distintos que incluyen un descriptor seleccionado.

cuenta que el calculo de la matriz de similitud es prohibitivo para grandes conjuntos

de datos. En cambio, una red alternativa basada en el algoritmo HSP (ver Anexo C)

puede generarse con éxito. La viabilidad de construir las redes HSP a partir de los

conjuntos de datos experimentales se ilustra en la Tabla En dicha tabla se puede

observar que este tipo de redes alcanza niveles de baja densidad en todos los casos,

incluidos los grandes conjuntos de datos.

ala

Tabla 10. Redes HSP conexas generadas con el umbral de similitud t = 0.

Datos Nodos Méaxima Relaciones de similitud
distancia? Aristas DensidadP

Overall_NR98 32300 29.80 353213 6.8E-4
Overall_ NR90 22512 27.22 242 227 9.6E-4
Overall_NR70 14559 27.03 157 590 0.001
Overall_ NR50 9428 27.01 102 226 0.002
Overall_ NR30 4735  23.65 46338 0.004
Antibacterial NR98 10303 27.95 95605 0.002
Antifungal NR98 4546  24.00 36765 0.004
Antiviral_ NR98 3849 24.12 31709 0.004
Anticancer_NR98 1557 21.56 9552 0.008
Antiparasitic NR98 501 19.13 2560 0.02

distancia euclidiana maxima entre dos puntos en el espacio de rasgos; y ? densidad de la red HSP conexa cuando
el umbral t =0.

El impacto de los descriptores optimizados también puede verse en la construccién

de las redes de similitud molecular. Como se muestra en la Figura al interpretar
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Figura 23. llustracién de la importancia de utilizar el subconjunto de rasgos optimizados frente al con-
junto de los descriptores candidatos para la construccién de redes de similitud. Las curvas de densidad
se generaron variando el umbral de similitud en los siguientes casos: [(a)] red de similitud para Antican-
cer_NR98, variante de red HSP para@Anticancer_NRQS, yOveraII_NR98.
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el rendimiento de los descriptores en funcién de la densidad de la red, el subconjunto
optimizado produce niveles de densidad mas bajos con una apariencia mas suave que
las curvas de densidad del conjunto candidato. Esto muestra que los descriptores op-
timizados son adecuados para generar redes de similitud que puedan ser analizadas
mediante inspeccién visual. A modo de ejemplo, en la Figura se presenta la visuali-
zacion de la red obtenida para el conjunto de datos con el mayor nUmero de instancias
(Overall_NR98).

Nodos: 32 300
Aristas: 353 213

Figura 24. Visualizacion de la red HSP para un conjunto amplio de péptidos bioactivos (Overall NR98) en
el umbral t = 0, usando el algoritmo de disefio ForceAtlas (Jacomy et al., 2014). Los colores representan
las comunidades detectadas.

4.6. Caso de estudio: navegando un espacio quimico-biolégico de péptidos

anticancerigenos

La visualizacion y la exploracién interactiva de las redes de similitud generadas
pueden ser Utiles para facilitar un razonamiento analitico que antes no era posible.
Sin embargo, comprender las redes a través de la inspeccién visual no es un proceso

sencillo (Ware, 2019), por lo que proponemos una exploracién sistematica utilizando
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una combinacién de técnicas de clustering y ciencia de redes (Figura[l5)). Durante este
proceso de exploracién, tres aspectos de la inspeccién visual son Utiles para ayudar al
pensamiento humano: posicionamiento, filtrado y personalizacion de la apariencia de
los nodos (Cherven, 2013). Sobre esta base, a continuacién se ilustra el uso del flujo de

trabajo propuesto para el andlisis visual de un EQB como caso de estudio especifico.

Los 1557 péptidos anticancerigenos (Anticancer NR98) de los datos experimenta-
les fueron utilizados como material de estudio en esta etapa de la investigacién. Dado
que este conjunto de datos no es lo suficientemente grande, generamos redes de
similitud tradicionales mediante el calculo de la matriz de similitud/distancia. Para vi-
sualizar estas redes de forma Util, examinamos una familia de algoritmos de disefio
que permiten espacializar la red y reorganizar los nodos (Cherven, 2013). Estos al-
goritmos cambian la posicion de los nodos al considerar que estos se repelen entre
si, mientras que las aristas entre ellos atraen a los nodos adyacentes como resortes.
En particular, el algoritmo de Fruchterman-Reingold (Fruchterman y Reingold, 1991)
resulté ser el mas adecuado para dibujar la red a partir del conjunto de datos en es-
tudio (Figura [25). Con ese esquema de representacién gréfica, se realiza el siguiente

analisis.

Umbral de similitud: 0.86 = : S Nodos: 1557
Densidad: 0.006 Lt Lo ke Aristas: 6716
Modularidad (Q): 0.83 =N R

Figura 25. Visualizacién de la red de similitud de péptidos anticancerigenos (Anticancer NR98) utilizando
un umbral de similitud de 0,86, y el algoritmo de disefio de Fruchterman-Reingold. Los nodos estan
coloreados de acuerdo a las comunidades a las que pertenecen.
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4.6.1. Exploracion y deteccion de comunidades

Una red con bajo nivel de densidad (< 1%) se puede visualizar a primera vista
estableciendo un valor alto de umbral (Figura [23(a)). Ademas, las redes generadas se
tornan aun mas interpretables si se detecta en ellas una estructura de comunidades
(Newman, 2018). Tenga en cuenta que las comunidades en un EQB pueden represen-
tar regiones biolégicamente relevantes donde residen compuestos bioactivos (Lipinski
y Hopkins, 2004). Por lo tanto, se analizaron visualmente las redes variando el umbral
de similitud hasta encontrar una estructura de comunidades bien definida. La red re-
sultante fue disefiada ajustando el umbral de similitud a 0.86, lo cual produce una baja
densidad de de 0.006, y una modularidad de red (Q) de 0.83 (Figura[25).

Con base en nuestra inspeccion visual, corroboramos lo que otros autores han ha-
llado con estudios previos (de la Vega de Ledén y Bajorath, 2016): se alcanza una mayor
modularidad Q cuando se utiliza un alto valor de umbral de similitud. No obstante, el
intervalo dentro del cual se debe explorar el valor de umbral no es fijo y depende del
conjunto de datos de entrada. También, recalcamos en la importancia de que la deci-
sidn final para elegir un alto valor de umbral esté basada en la inspeccidn visual. Esto
debido a que, mediante la exploracién interactiva, es posible disminuir la densidad de
la red sin llegar a ocultar relaciones de similitud que visualmente ofrezcan informacién

acerca de la topologia de la red.

4.6.2. Identificacion de compuestos biolédgicamente relevantes

Una vez que se ha encontrado una estructura de comunidad, se le calcula a todos
los nodos la medida de centralidad de comunidad Hub-Bridge (Ecuacién [17)), con el
propésito de retener los k mejores nodos de la red. En particular, el Top 1000 expone
grupos de nodos formando cliques, que se definen como subgrafos completos (Figu-
ra [26(a)). Estas secuencias relacionadas que estdn densamente conectadas pueden
estar formando familias en el EQB de los péptidos anticancerigenos, y su deteccién

puede ser util en trabajos futuros (Jachiet et al., 2013; Pathmanathan et al., 2017).

Por supuesto, los nodos dentro de las comunidades mds grandes tienen un valor

de centralidad mas alto en relacién a los que estdn dentro de grupos mas pequefos.
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Nodos centrales S = Nodos: 1000
Top 1000 ) 48 ) Aristas: 6576

Nodos centrales « Nodos: 500
Top 500 Comm_4 (10.4%) Aristas: 4870

Comm_7 (4%)

(b)

Figura 26. Visualizacién de la subred que contiene el [(a)] Top 1000 y [(b)] Top 500 de los nodos mas
relevantes seguln los valores de centralidad Community Hub-Bridge.
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Por ejemplo, si seleccionamos los nodos que forman parte del Top 500, estos pueden
fungir como representantes de ocho comunidades lideres en el EQB de los péptidos
anticancerigenos (Figura [26(b)). De todos ellos, el péptido starpep_00185, conocido
como ascaphin-8 (Conlon et al., 2004), es el nodo mas central dentro de la Comuni-
dad 1 (Figura [27), y algunos de sus péptidos vecinos son analogos con sustituciones
de aminoéacidos en determinadas posiciones (Tabla[11). Al buscar informacién adicio-
nal sobre este péptido de mayor centralidad local, notamos que su secuencia es la
gue ocurre naturalmente, mientras que los andlogos son péptidos modificados quimi-
camente para lograr un mayor potencial terapéutico (Michael Conlon et al., 2008; Eley
et al., 2008).

starPe'_00640 starPe‘._UB393 starPef) 09816

starP<fi 00098
starPf 00001, starpe@ 01109
starPdfi# 00321 StarP@_ 02191 arpo114z
oo 00/ starPfi) 00315

_ starPef@00316 o000 starpf@ 01013 S2rPeM08303 sarp el 05499
starPefl) 09888 ST el

starPil) 08391

starPefll 14904

- starPefi§ 00185

star starPefll 05667 o
o starPef 04575

starPofl# 05979 starpeffjo5o7 sta I'P*_O 5498 / sfarPe’_05497

tarP 05993
. starPefl§ 00323 slarPc’_ 02601 stardfl 26099
waee oS starPfll 00498

starPeflf 19548 starP’_3295B = Sta rPe’_05500 M
starPeflf 05980 starpeﬂﬂ::;u £ starPeQ031 14

starPefll 06191 starPelfl§22216

>
starPdfll 05501

Figura 27. Un acercamiento a la Comunidad 1 para resaltar el nodo mas central (starPep_00185) basado
en la medida de centralidad Hub-Bridge. El tamafio de los nodos se encuentra redimensionado de acuerdo
a sus valores de centralidad local.

El péptido ascaphin-8 tiene una longitud de 19 AAs y contiene el extremo C-
terminal amidado (GFKDLLKGAAKALVKTVLF.NH2). Es uno de los ocho péptidos anti-

microbianos de la familia de las ascaphins 1-8 (Conlon et al., 2004), que se aislaron

Tabla 11. Una familia de péptidos centrales dentro de la Comunidad 1

D@ Secuencia®? Longitud
starPep 00185 GFKDLLKGAAKALVKTVLF 19
starPep_ 05498 GFKDLLKGAAKALVKAVLF 19
starPep 05497 GFKDLLKGAAKALKKTVLF 19
starPep_05500 GFKDLLKGAKKALVKTVLF 19
starPep 03114 GFKKLLKGAAKALVKTVLF 19
starPep_05499 GFKDLLKGAAKALVKTVKF 19

2D de los péptidos en la base de datos integrada. ?Las sustituciones de aminoacidos en las secuencias analogas han
sido sefialadas con el color rojo.
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originalmente de las secreciones cutdneas de la rana con cola (Ascaphus truei). Entre
los ocho péptidos purificados ascaphins 1-8, el ascaphin-8 resultd ser el compuesto
mas activo contra una variedad de microorganismos patégenos. A pesar de ello, pre-
sentd un potencial terapéutico limitado debido a su mayor nivel de toxicidad (actividad
hemolitica) (Conlon et al., 2004). Sin embargo, algunos de sus analogos han mostrado
tener una actividad hemolitica baja, manteniendo una potente actividad antibacteria-
na contra una variedad de bacterias de amplio espectro, productoras de Betalactama-
sa (Eley et al., 2008).

Ademas de la actividad antimicrobiana, la propiedad anticancerigena del ascaphin-
8 y sus andlogos ha sido evaluada en células derivadas de hepatoma humano (HepG?2),
donde los péptidos andlogos mostraron una mayor citotoxicidad para las células HepG2
y una reduccion de la toxicidad contra las células de mamiferos (Michael Conlon et al.,
2008). Por si fuera poco, otros estudios (Laughlin y Ahmad, 2010; Popovic et al., 2012;
Xu y Lai, 2015) también han revelado que el ascaphin-8 puede ser considerado como
un punto de partida para el disefio de compuestos lideres en el desarrollo de nuevos

farmacos.

4.6.3. Identificacion de péptidos relevantes pero no redundantes

Como se puede observar en la Tabla algunos nodos conectados en el interior
de las comunidades pueden estar representando una familia de péptidos parecidos
en secuencia. Otro ejemplo de secuencias de péptidos estrechamente relacionadas
se encontré en los 50 miembros de la Comunidad 5, incluidos en el Top 500 (Figu-
ra[26(b)). Todos estos 50 péptidos tienen la misma longitud de 10 AAs. También, estan
compuestos por solo 4 residuos diferentes (K,F,L,Q), con dos aminodcidos F y Q fijos
en las posiciones 6 y 10, respectivamente. Por lo tanto, en general, es de esperar que

secuencias redundantes produzcan nodos con valores similares de centralidad.

Una forma de eliminar la redundancia en las secuencias, es hacerlo a través de los
algoritmos basados en alineamiento que han sido implementados en el flujo de trabajo
propuesto (Figura [15). No obstante, en esa parte inicial de preparacién y limpieza
de datos, aln se desconoce cual o cudles son las secuencias mas relevantes en el

EQB. Por lo que se sugiere eliminar inicialmente sélo aquellas secuencias altamente
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Nodos centrales N\ Nodos: 171
Top 500 X ) Aristas: 492

Secuencias no redundantes
al 70%

Nodos: 175

Proyeccion de nuevas
Aristas: 504

secuencias

Peptide3

Peptide4

Peptide1

Figura 28. Visualizacién de la subred gue contiene a los péptidos anticancerigenos que son nodos
centrales pero no redundantes al 70% de identidad de secuencia, y [(b)] la proyeccién en esta red de
cuatro péptidos anticancerigenos (Péptido 1-4) disefiados por métodos in silico.
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redundantes, es decir, secuencias que estén por encima de un 98 % de identidad. Para
luego, reducir la redundancia con la informacién obtenida de representar y analizar el

EQB, tratando de conservar los péptidos mas centrales localmente.

Por consiguiente, para extraer péptidos centrales pero no redundantes, las secuen-
cias se eliminan siguiendo el orden decreciente de sus valores de centralidad local si
cumplen un porcentaje dado de identidad, con relacion a algln péptido ya selecciona-
do. La subred resultante se presenta en la Figura donde hemos utilizado el 70 %
de identidad de secuencia para establecer el nivel de redundancia. Esto mediante un
alineamiento local (Smith et al., 1981) con la matriz de sustitucién BLOSUM®62. Final-
mente, se puede obtener la lista ordenada de los péptidos de acuerdo a sus valores
decrecientes de la medida de centralidad global (Ecuacién[16]). En esta lista, los pépti-
dos mejor posicionados son los que tienen rutas de similitud relativamente pequefas

hacia todos los demas nodos de la red.

4.6.4. Proyeccion de nuevos compuestos en el modelo descriptivo

Para ilustrar la proyeccién de nuevos compuestos en el modelo descriptivo obte-
nido (Figura [28(b)), hemos embebido a cuatro péptidos anticancerigenos que fueron
diseflados por métodos in silico y evaluados experimentalmente en otro estudio re-
ciente (Singh et al., 2020). Estos péptidos son: Peptidel (WLFKFLAWKKK), Peptide2 (FPK
LLLKFLRLG), Peptide3 (KKFALKLFWWK) y Peptide4 (RLLRRLRIRG).

Como se puede observar en la Figura[28(b)| Peptidel y Peptide2 ocupan diferentes regiones
en el EQB de referencia, pero existe una ruta de similitud que los conecta (Figura [29). Segun
sus creadores (Singh et al., 2020), estos dos péptidos fueron los mas activos y las simulaciones
de dindmica molecular sugieren que tienen diferentes mecanismos de interaccién con mem-
branas de bicapa lipidica. Mientras que el Peptidel permanece adsorbido en la superficie de la

membrana, el Peptide2 tiene la capacidad de penetrar la membrana celular.

En relacién al Peptide3, que también resulté ser un compuesto activo, este se encuentra en
una ruta de similitud entre Peptidel y Peptide2 (Figura[29). De acuerdo a la longitud de la ruta
de similitud, Peptide3 es mas similar a Peptidel y menos similar a Peptide2, lo que es légico ya
gue Peptide3 y Peptidel tienen en comun gue son analogos del mismo péptido (Singh et al.,
2020). Por ultimo, a pesar de que Peptide2 y Peptide4 tienen un origen comun (Singh et al.,
2020), Peptide4 es inactivo y no esta conectado a ninguno de los tres compuestos anteriores en
el grafo de los k vecinos mas cercanos, con k = 3 (Figura[29). Ademas, Peptide4 es el de menor
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Figura 29. Visualizacién del grafo de los k vecinos mas cercanos, con k = 3, para inspeccionar el EQB
ocupado por los nuevos compuestos de interés (Peptide 1-4).

fuerza total (ver Seccién[3.3.2.2), si se suman los pesos de las aristas incidentes a los péptidos
analizados. Por lo tanto, este analisis retrospectivo sefiala que el enfoque presentado aqui
puede ser Util para obtener informacién adicional acerca de nuevos compuestos peptidicos
embebidos en un EQB de referencia.

4.7. Conclusiones parciales

En este capitulo, hemos disefiado e implementado un flujo de trabajo para obtener un
modelo basado en redes de similitud molecular, que permite captar informacién visual e inter-
pretarla a partir de datos integrados de péptidos bioactivos. También, hemos experimentado
con el flujo propuesto para evaluar la construccién automatica e inspeccién visual del modelo
descriptivo, visto como una representacién significativa del espacio quimico-biolégico de pép-
tidos bioactivos. Los resultados experimentales mostraron la eficacia de nuestro enfoque en
el uso del aprendizaje no supervisado. Esto para convertir datos existentes de péptidos bioac-
tivos en informaciéon que no se encuentra disponible en ninguna otra fuente de datos, y que

puede ser Gtil en la identificacién in silico de compuestos candidatos a farmacos peptidicos.

Como aspecto a destacar en el flujo propuesto, para cada secuencia de péptidos se rea-
liza la codificaciéon en descriptores aplicando distintos operadores de agregacién a vectores
de propiedades de aminodcidos. Luego, se selecciona un subconjunto optimizado de forma
automatica para conservar aquellos rasgos que son relevantes y poco redundantes entre si,

al considerar los conceptos de entropia de Shannon e informacién mutua, respectivamente.
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En ese sentido, el método de optimizacién implementado permite reducir la dimensionalidad
del conjunto inicial de descriptores, para aumentar la eficiencia en la definicién del espacio de

rasgos, y evitar asi lidiar con redes de similitud molecular de alta densidad.

Por Ultimo, para ilustrar la aplicabilidad del flujo de trabajo, se generdé un modelo descrip-
tivo de forma gréfica y analitica para llevar a cabo un procedimiento sistematico basado en
la deteccién de comunidades y el andlisis de centralidad de los nodos en la red. Esta tarea
de aprendizaje no supervisado, junto con el andlisis visual, nos permitié navegar y minar un
espacio quimico biolégicamente relevante de péptidos anticancerigenos, conocidos hasta la
fecha, para detectar patrones que expliquen o resuman los datos. Por lo tanto, esperamos
alentar a los investigadores a utilizar nuestro enfoque para convertir los datos sin procesar de
las secuencias peptidicas en redes de similitud molecular, y luego en informacién que podria

usarse en estudios futuros o llegar a convertirse en conocimiento.



82

Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Sumario

A modo de sumario, se obtuvo los siguientes resultados:

1. Se desarrollé6 una nueva base de datos que contiene 45120 péptidos bioactivos
y sus metadatos, obtenidos a partir de la recopilaciéon e integraciéon de datos

existentes en 40 repositorios bioldgicos de interés farmacolégico.

2. Para la caracterizacién numérica de los péptidos bioactivos recopilados e inte-
grados, se propone el calculo de descriptores moleculares mediante el uso de

distintos operadores de agregacion a vectores de propiedades de aminoacidos.

3. Ademas, un aspecto esencial es la seleccién automatica de un subconjunto opti-
mizado de los descriptores calculados, para lo cual se plantea una nueva funcién
objetivo, modificada bajo el enfoque no supervisado, combinando los conceptos
de entropia de Shannon e informacién mutua para obtener rasgos de alta rele-

vancia y baja redundancia.

4. Para la construccidon del modelo descriptivo que representa un espacio quimico-
biolégico de péptidos bioactivos, se utilizé el algoritmo de Louvain para la de-
teccién de comunidades, y una métrica de centralidad para identificar los nodos

relevantes en la red, considerando las comunidades detectadas.

5. Se desarrollé la herramienta informatica starPep toolbox (http://mobiosd-hub.
com/starpep), que permite generar el modelo basado en redes de similitud mo-
lecular de forma grafica y analitica, facilitando al investigador la utilizacién de sus
capacidades cognitivas para la exploracién interactiva y deteccién de patrones,
utiles en la identificacion in silico de compuestos candidatos a farmacos peptidi-

Cos.


http://mobiosd-hub.com/starpep
http://mobiosd-hub.com/starpep
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5.2. Conclusiones generales

Los resultados obtenidos en la presente investigacién permiten concluir lo siguien-

te:

1. La base de datos desarrollada es la Unica que ofrece una vista unificada de los
datos recopilados e integrados a partir de los repositorios bioldgicos de interés
en el estudio; y, por lo tanto, permite representar de manera mas completa el

espacio guimico-bioldégico de péptidos bioactivos conocidos hasta la fecha.

2. El estudio realizado de andlisis de variabilidad y componentes principales, arrojé
que los descriptores calculados con base en los distintos operadores de agrega-
cién poseen mayor variabilidad y capacidad de codificar informacién diferente,
respecto a familias de descriptores definidas en la literatura, lo cual permite una

mejor caracterizacién del espacio quimico-bioldégico de péptidos bioactivos.

3. Los descriptores optimizados mostraron su valia en la construccién de un modelo
basado en redes de similitud molecular, logrando menor densidad en las redes si
se compara con el conjunto candidato de rasgos sin optimizar, lo cual posibilita
que las redes obtenidas sean analizadas e interpretadas de manera visual por

medio de la interaccién hombre-computadora.

4. El modelo basado en redes de similitud molecular, que se obtiene mediante una
técnica de mineria de datos no supervisada, constituye una alternativa que com-
plementa a los modelos predictivos propuestos en la literatura para extraer in-
formacién util previamente desconocida, esto con el fin de apoyar la toma de
decisiones durante la identificacién in silico de compuestos candidatos a farma-

cos peptidicos.

5.3. Propuesta de trabajo futuro

Las técnicas computacionales empleadas en el disefio e identificacién in silico de
nuevos compuestos peptidicos, manejan estrategias que exploran el EQB de las se-
cuencias de aminoacidos (Fjell et al., 2012a; Torres et al., 2019). Debido a que es prac-

ticamente imposible explorar exhaustivamente todo ese espacio, se utilizan funciones
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de evaluacién para guiar la bisqueda hacia regiones factibles. Con frecuencia, dichas
funciones han sido modelos predictivos donde se tiene en cuenta solo la precisién
como medida de calidad, sin contemplar si los modelos obtenidos son o no de dificil

comprensién por los humanos (Freitas, 2014).

Una muestra de la aplicacion de modelos predictivos de tipo “caja negra” son las
Redes Neuronales Artificiales (Cherkasov et al., 2008; Fjell et al., 2009; Torrent et al.,
2011) y las Maquinas de Soporte Vectorial (Lata et al., 2010; Porto et al., 2012; Hajisha-
rifi et al., 2014), donde los modelos adolecen de falta de interpretaciéon en el dominio
donde estan siendo utilizados. Este inconveniente en algunas areas de aplicacién pue-
de que no resulte importante, pero en la realizacién de pronésticos vinculados con la
medicina si lo es. Por ejemplo, comprender las explicaciones del modelo que conducen
a predecir si un péptido es un buen candidato a farmaco antimicrobiano, puede ayudar
a confiar en la predicciéon, aumentando luego las posibilidades de realizar la sintesis y
experimentacién in vitro, asi como favorecer la formulacién de nuevas teorias e hipé-

tesis.

Visualizacion

Inicio Fin

Evaluacion Exploracion

Figura 30. Ciclo de visualizacién, exploracién y evaluacién en el disefio e identificacién in silico de
nuevos candidatos a farmacos.

De lo anterior, se propone incorporar la construccién y analisis visual del modelo
basado en redes de similitud molecular dentro del ciclo de disefio e identificacion in
silico de candidatos a farmacos peptidicos (ver Figura[30). Al incorporar esta nueva fa-
se, mediante la exploracion visual del EQB se combinan: i) el conocimiento y poder de
analisis del investigador, con ii) la capacidad de almacenamiento y poder de cémputo
de las computadoras actuales, para lograr de esta simbiosis una busqueda eficiente
(Holzinger et al., 2014; Holzinger, 2016).
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La idea bésica del proceso ilustrado en la Figura consiste en lo siguiente. Una
vez que el investigador adquiere la vista de un modelo descriptivo, podra enfocar y
adentrarse en las regiones del EQB que le resulten de interés para obtener informacion
detallada, y asi filtrar los compuestos ubicados en la zona explorada. De esta manera,
en la evaluacion final de los compuestos explorados se tendrd en cuenta la regién del
EQB que estos ocupan y sus vecindades. Su importancia se debe a que el investigador
puede llegar a tener mas confianza en las predicciones, ya que se siente involucrado
directamente en el proceso, y colabora de forma intuitiva para guiar la bdsqueda de

los métodos computacionales que generan los nuevos compuestos y los evalldan.
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Anexo A. Algoritmo de filtrado inicial de descriptores

Algoritmo 1: Feature ranking and filtering

input : A descriptor matrix D = [X;]nxm, an entropy threshold 61, a correlation
method corr_method, and correlation-based similarity threshold 6,
output: A subset F of candidate features

/* Entropy-based filtering */
1F—{j|j=1...m}; /* Initialize the candidate set x*/
2 forj=1tomdo
3 fi.entropy «— H(f;) ; /* It is defined in Eq. 3 */
4 if fi.entropy < 6; then
5 \ Fe—F\{fi}; /* Removing irrelevant features x/
6 end
7 end
8 rankedFeatures «— Sort features in F by descending order of their entropy

values;

/* Correlation-based filtering x/
9 forj=1 to sizeOf (rankedFeatures)—1 do
10 for k=j+ 1 to sizeOf (rankedFeatures) do
11 if corr_method = “pearson” then
12 \ sim(fj, f) «— lp(f, fi)l /* It is defined in Eq. 5 */
13 else
14 if corr_method = “spearman” then
15 | sim(fj, f) — Irs(fi, fi)l ; /x It is defined in Eq. 6 */
16 end
17 end
18 if sim(fj, fc) = 62 then
19 | Fe—F\ {fk}: /* Removing redundant features x/
20 end
21 end

22 end
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Anexo B. Algoritmo de optimizacién del conjunto candi-

dato

Algoritmo 2: Feature subset optimization

© 0 N O u & WNH

o H H R e
o Ul A W NMK O

17
18

input : A candidate feature set F

output: A subset F* of optimized features

/* Second stage: subset optimization

F* «—F;

best merit «— ®(F*) ;

success «— true;

while success do

success «— false;

foreach fje F* do

Fr—F \{fi};

merit «— <I>(F');

if merit > best_merit then
best merit «— merit ;
best_subset — F ;
success «— true;

end

end

if success then

| F* < best_subset ;
end
end

x/
/* Candidate feature set x*/
/* It is defined in Eq. 7 */




Anexo C. Algoritmo para construir la red HSP

Algoritmo 3: Parallel construction of the HSP network

1
2
3
4

© 0 N O U

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

20
21

22
23

24
25
26
27
28

29
30
31
32
33
34
35

36
37
38
39
40
41
42

43

input : A descriptor matrix D = [x;]nxm, and distance function d
output: A weighted graph G' = (V, E’, w) with a weight w: E' - [0, 1]
V—{ili=1...n};
E —g;
maxDist — 0;
for u=1 to n do in parallel
candidates «— Array[0...n—1]; /* Candidate neighbors to node u x*/
cursor «— 0;
foreach veV do
if v # u then
dist — d(u,v); /* Calculating distance d in the space D */
candidates[cursor] «— Candidate(v, dist) ;
cursor «— cursor+1;
end
end
Sort candidates by ascending order of their distances to node u;
largeDist «— candidates[n— 1].distance;
cursor — 0;
while cursor <n—1 do
if candidates[cursor] # null then
v «— candidates[cursor].node ; /* Nearest candidate node to u

*/

dist «— candidates[cursor].distance;

writeLock(); /* Synchronizing access to a shared resource
E' x/

E—E u{(uv)};
writeUnlock();
/* Ignoring candidates in the forbidden area for node u x*/
for k=cursor+1ton—1do
if candidates[k] # null then
dist — d(v, candidates[k].node ) ;
if dist < candidates[ k].distance then

candidates[k] «— null ; /* Ignore candidate nodes
closer to v than to u */
end
end
end
end
cursor «— cursor+1;
end
writelLock() ; /* Synchronizing access to a shared resource

maxDist */

if largeDist > maxDist then
| maxDist «— largeDist;

end

writeUnlock();

end

foreach (u, v) € E' do

w(u, v) «— sim(u, v) «— 1—
8 x/

d(u,v) . . . . . .
—oxpist » /* The similarity defined in Eq.

end
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