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Resumen de la tesis que presenta Greneter Cordoves Delgado como requisito parcial para la obtencién
del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Algoritmos basados en descriptores a nivel de aminoacidos y estructuras terciarias predichas para
predecir péptidos antimicrobianos mediante aprendizaje de grafos

Resumen aprobado por:

Dr. César Raul Garcia Jacas
Director de tesis

La resistencia a los antimicrobianos constituye una grave amenaza para la salud humana. El
descubrimiento de farmacos basados en péptidos antimicrobianos (AMP) es uno de los enfoques
estudiados para abordarla. Los modelos basados en aprendizaje superficial y profundo (DL) se han
construido principalmente a partir de secuencias de aminoacidos para predecir AMPs. Los avances
recientes en la prediccion de estructuras terciarias (3D) han abierto nuevas oportunidades en este
campo. En este sentido, se han propuesto recientemente modelos basados en grafos derivados de
estructuras de péptidos predichas. Sin embargo, estos modelos no se corresponden con los enfoques
mas avanzados para codificar informacidn evolutiva y son costosos en términos de memoria y tiempo
debido a su dependencia de alineamientos multiples de secuencias (MSA). En este trabajo, se presentd
el framework esm-AxP-GDL para crear modelos independientes de MSA basados en grafos generados
a partir de estructuras de péptidos predichas por ESMFold, cuyos nodos se caracterizan con
informacidn evolutiva a nivel de aminodcidos derivada de los modelos Evolutionary Scale Modeling
(ESM-2). Se implementd una red de atencidn de grafos (GAT) para evaluar la utilidad del framework
en la clasificacion de AMPs. Para ello, se utilizd6 un conjunto compuesto por 67,058 péptidos. Se
demostré que la metodologia propuesta permitié construir modelos GAT con capacidades de
generalizacién consistentemente superiores a 20 modelos de vanguardia basados en DL y no basados
en DL. Los mejores modelos GAT se desarrollaron utilizando informacion evolutiva derivada de los
modelos ESM-2 de 36 y 33 capas. Estudios de similitud mostraron que los mejores modelos GAT
construidos codificaban espacios quimicos diferentes, por lo que se fusionaron para mejorar
significativamente la clasificacién. Ademas, se demostré que los modelos son altamente dependientes
de las estructuras predichas por ESMFold y de la informacidn evolutiva derivada de los modelos ESM-
2. En general, los resultados sugieren que esm-AxP-GDL es una herramienta prometedora para
desarrollar modelos efectivos, dependientes de la estructura y libres de MSA, que pueden aplicarse
con éxito en el cribado de grandes conjuntos de datos. Este framework deberia ser Gtil no solo para
clasificar AMPs, sino también para modelar otras actividades de péptidos y proteinas.

Palabras clave: Evolutionary Scale Modeling, ESM-2, QSAR, péptidos antimicrobianos, aprendizaje
profundo geométrico, aprendizaje profundo de grafos, red de atencion de grafos, ESMFold



Abstract of the thesis presented by Greneter Cordoves Delgado as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Computer Science.

Algorithms based on amino acid-level descriptors and predicted tertiary structures to predict
antimicrobial peptides through deep graph learning

Abstract approved by:

Dr. César Raul Garcia Jacas
Thesis Director

Antimicrobial resistance constitutes a grave threat for human health. Antimicrobial peptide (AMP)-
based drug discovery is one of the currently studied approaches to address it. Traditional learning- and
deep learning (DL)-based models have been mainly developed from amino acid sequences to predict
AMPs. Recent developments in tertiary structure prediction have opened new avenues in this field. So,
models based on graphs derived from predicted peptide structures have been recently created. But
they are not in accordance with the state-of-the-art (SOTA) methods to codify evolutionary
information and, in addition, they are memory- and time-consuming because rely on multiple
sequence alignment. Herein, it is presented a framework (termed esm-AxP-GDL) to build alignment-
independent models based on graphs created from ESMFold-predicted structures and whose nodes
are characterized with evolutionary information derived from the ESM-2 models. For each predicted
structure, the geometrical distance between the a carbon atoms of every pair of amino acids is
calculated using the Euclidean metric. If that distance is less than or equal to a given threshold, then
an edge is established between those amino acids. Thereby, a graph representation per predicted
structure is created, where the nodes represent the amino acids, and the edges represent the
structural information. A graph attention network (GAT) was implemented in the framework. To assess
this framework, several computational studies to classify AMPs were run on a dataset comprised of
67,058 peptides (22,461 AMPs, 44,597 non-AMPs). The implemented methodology allowed to develop
models with generalization abilities consistently better than 20 SOTA non-DL based and DL based
models. The best models were built using evolutionary information derived from the ESM-2_t36 and
ESM-2_t33 models. Moreover, similarity studies showed that the built models codify different
chemical spaces, and thus they can be combined to significantly improve the classification.
Additionally, the use of distance functions was implemented to build the graph edges. So, it can be
studied if topologically different graphs could be created by using distances other than the Euclidean.
This framework should be modified for modeling protein activities.

Keywords: Evolutionary Scale Modeling, ESM-2, QSAR, antimicrobial peptides, geometric deep
learning, graph deep learning, graph attention network, ESMFold.
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Capitulo 1. Introduccidn

El creciente aumento de agentes patdgenos resistentes a fdrmacos antimicrobianos representa una grave
amenaza para la salud humana (Larkin, 2023; T. Li et al., 2023; WHO, 2023). Este fendmeno, conocido
como resistencia antimicrobiana (AMR, por sus siglas en inglés), ocurre cuando los patdgenos dejan de
responder a los medicamentos creados para combatirlos, haciendo que las infecciones sean mas dificiles
o imposibles de tratar. Esto aumenta el riesgo de propagacion de enfermedades graves, discapacidades y
muertes (WHO, 2023). En el 2019, la AMR causé al menos 1,27 millones de muertes en todo el mundo y
estuvo relacionada con aproximadamente 5 millones de fallecimientos (Centers for Disease Control and
Prevention, 2024). La AMR es un proceso natural. Sin embargo, su desarrollo se ha visto principalmente
acelerado por el uso inadecuado y excesivo de medicamentos para tratar, prevenir, y controlar infecciones
en humanos, animales, y plantas (WHO, 2023). Segun datos recopilados de 87 paises en el 2020 y de 27
paises seguidos desde el 2017, la AMR esta causando infecciones del torrente sanguineo potencialmente
mortales (Larkin, 2023). Por ejemplo, en comparacion con el 2017, se observé en el 2020 un aumento de
al menos un 15% en infecciones del torrente sanguineo provocadas por especies resistentes de Escherichia
coli y Salmonella, asi como por cepas de gonorrea (Larkin, 2023). Ademads, los niveles de resistencia
aumentaron por encima del 50% en bacterias que suelen desencadenar infecciones del torrente sanguineo

como Klebsiella pneumoniae y Acinetobacter baumannii (Larkin, 2023).

Actualmente, se estudian alternativas a los farmacos convencionales para hacer frente a la AMR, siendo
una de ellas el descubrimiento de farmacos basados en péptidos antimicrobianos (AMPs, por sus siglas en
inglés) (Hancock et al., 2016; Usmani et al., 2017; Ahmed et al., 2019). Los AMPs son compuestos quimicos
formados por la unién de dos o mas aminodcidos (hasta 100) que estan presentes en todas las formas de
vida (Zasloff y Neundorf, 2019). El creciente interés en los AMPs se debe a que son un componente
evolutivamente conservado del sistema inmune innato (Radek y Gallo, 2007; Lei et al., 2019; Cai et al.,
2020) con capacidades inhibitorias contra un amplio espectro de microorganismos como bacterias (Waghu
et al., 2018; Liu et al., 2019), hongos (Devi y Sashidhar, 2019; Fernandez de Ullivarri et al., 2020), parasitos
(Mor, 2009; Pretzel et al., 2013; Lacerda et al., 2016), y virus (Brice y Diamond, 2019; Vilas Boas et al.,
2019). Los AMPs no solo representan una posible alternativa para el tratamiento de infecciones producidas
por patégenos, sino también para el tratamiento de enfermedades no transmisibles tales como la diabetes
y el cancer (Chung et al., 2020; Huan et al., 2020; H. Wang et al., 2021; Rodriguez et al., 2021; H. Lee et al.,
2023).
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La identificacién de AMPs mediante experimentos de laboratorio (wet lab) es un proceso largo y costoso.
Por lo tanto, existe el interés cientifico en desarrollar y usar enfoques computacionales para seleccionar
potenciales AMPs y acelerar asi el descubrimiento de farmacos basados en dichos péptidos. Uno de los
métodos computacionales mas utilizado para este fin es la modelacién QSAR (del inglés - Quantitative
Structure Activity Relationships). La modelacién QSAR busca establecer relaciones entre las propiedades
fisicoquimicas, topoldgicas y/o geométricas de los compuestos quimicos con su actividad bioldgica
mediante el uso de técnicas estadisticas multivariadas o de técnicas de aprendizaje de automatico
(machine learning) (Muratov et al., 2020). Especificamente, los modelos de aprendizaje automatico (ML,
por sus siglas en inglés) se destacan como herramientas eficientes para examinar grandes conjuntos de

datos e identificar potenciales AMPs (Santos-Junior et al., 2024).

1.1 Antecedentes

En la modelacién QSAR para la prediccion de AMPs, se han principalmente construido modelos de ML
(Agliero-Chapin, Antunes, y Marrero-Ponce, 2023; Aguilera-Puga et al., 2024) basados en secuencias
utilizando tanto clasificadores tradicionales (Meher et al., 2017; Bhadra et al., 2018; Pinacho-Castellanos
et al., 2021; Ruiz-Blanco et al., 2022) como de aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés) (Meher
etal., 2017; Su et al., 2019; Fu et al., 2020; J. Li et al., 2020; J. Yan et al., 2020; Sharma et al., 2021a, 2021b;
Y. Zhang et al., 2021; Sharma, Shrivastava, Singh, Kumar, Saxena, et al., 2022; Sharma, Shrivastava, Singh,
Kumar, Singh, et al., 2022; Du et al., 2023), asi como aplicando métodos de redes de similitud (Ayala-Ruano
et al., 2022; Agliero-Chapin et al., 2023). El desarrollo casi exclusivo de estos modelos basados en
secuencia se debid principalmente a la baja exactitud de los enfoques existentes para predecir la

estructura terciaria (3D) de los péptidos.

Sin embargo, el reciente éxito de métodos computacionales como AlphaFold2 (Jumper et al., 2021),
Alphafold3 (Abramson et al., 2024), RoseTTAFold (Baek et al., 2021), ESMFold (Z. Lin et al., 2023), ESM-3
(Hayes et al., 2024), y HelixFold-Single (Fang et al., 2023), en la prediccidn de estructuras 3D de proteinas
a partir de sus secuencias de aminodcidos esta generando nuevas oportunidades para construir mejores
modelos predictivos basados en informacién estructural. La estructura 3D proporciona informacién que
no se encuentra en la secuencia de aminodcidos, tales como la topologia espacial, las interacciones entre
residuos, la accesibilidad al solvente, la dindmica de los residuos, entre otros (Durairaj et al., 2023). Ante
este escenario, se pueden crear modelos basados en aprendizaje no profundo utilizando descriptores

geométricos para péptidos y proteinas (Teran et al., 2019; Marrero-Ponce et al., 2020; Emonts y Buyel,
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2023), asi como desarrollar modelos basados en redes neuronales que exploten la informacién de grafos

(GNN, por sus siglas en inglés) (Khemani et al., 2024) representando las estructuras peptidicas predichas

(K. Yan et al., 2023; Cordoves-Delgado y Garcia-Jacas, 2024).

Con respecto al uso de GNNs, Yan et al (K. Yan et al., 2023) recientemente introdujeron un protocolo
denominado sAMPpred-GAT, el cual estd basado en una Red de Atencién de Grafos (GAT, por sus siglas en
inglés) para clasificar AMPs generales, es decir, péptidos relacionados con diferentes actividades
antimicrobianas. Hasta la presente tesis, sSAMPpred-GAT era el Unico marco de trabajo (framework)
reportado en la literatura en usar las estructuras de péptidos predichas para construir representaciones
de grafos mediante la aplicacion de un umbral de distancia geométrica para definir las relaciones

estructurales (aristas) entre cada par de aminoacidos (nodos) de un péptido especifico.

1.2 Planteamiento del problema

Sin embargo, sAMPpred-GAT presenta varias desventajas que limitan su uso prospectivo en el cribado de
grandes conjuntos de datos y que no permiten obtener mejores modelos predictivos. En primer lugar, los
descriptores utilizados para caracterizar los nodos de los grafos no se corresponden con los avances mas
recientes para transferir informacién evolutiva. En segundo lugar, tanto el método de prediccién de
estructuras 3D como los descriptores para caracterizar los nodos dependen de un alineamiento multiple
de secuencias (MSA, por sus siglas en inglés), el cual es bien conocido constituye un problema NP-dificil
(Paruchuri et al., 2022). En tercer lugar, solo se aplica la distancia Euclidiana para calcular las distancias
inter-aminoacidos y definir las aristas de los grafos. Y, por ultimo, se utiliza una Unica representacion de
grafo por estructura 3D de péptido. Esta Ultima desventaja estd fuera del alcance de la presente tesis, vy,

por lo tanto, no se discutird como parte del problema cientifico.

Respecto al uso de informacidn evolutiva para caracterizar los nodos, sSAMPpred-GAT utiliza informacion
evolutiva a nivel de aminoacido obtenida de una matriz de puntuacién especifica de posicidn (PSSM, por
sus siglas en inglés) (Mohammadi et al., 2022). Esta matriz se obtiene de un MSA. El uso de PSSMs podria
considerarse obsoleto para transferencia de informacidn evolutiva en comparaciéon con la familia de
modelos ESM-2 (del inglés - Evolutionary Scale Modeling-2) (Z. Lin et al., 2023). Los modelos ESM-2 son
modelos masivos entrenados sobre millones de secuencias de proteinas. La salida de un modelo ESM-2 es
una incrustacion (i.e., una representacién numeérica) que caracteriza a cada aminodcido en relacién con el

espacio compuesto por miles de millones de aminoacidos pertenecientes a proteinas evolutivamente
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diversas. Tanto las incrustaciones de los modelos ESM-2 como los de su predecesor ESM-1b (Rives et al.,
2021) se han aplicado con éxito en la prediccidn del efecto de mutaciones (Rives et al., 2021), la estructura
secundaria (Rives et al., 2021), y la estructura terciaria (Z. Lin etal., 2023) de proteinas, asi como en
predecir péptidos antihipertensivos (Du, Ding, et al., 2024), y proteinas y péptidos alergénicos (Garcia-
Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022; Du, Xu, et al., 2024). Ademas, han mejorado caracteristicas del estado
del arte, como las caracteristicas derivadas de PSSMs, para la prediccion de mapas de contactos (Rives
et al.,, 2021). También se han aplicado en la clasificacién de AMPs generales y sus tipos funcionales
antibacterianos, antifungicos, antiparasitarios y antivirales (Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022;
Martinez-Mauricio et al., 2024), demostrando mejores capacidades de modelado que caracteristicas
calculadas (Garcia-Jacas et al., 2022). Por lo tanto, las incrustaciones ESM-2 son una alternativa que supera
a caracteristicas basadas en MSAs (e.g., las derivadas de PSSMs) para transferir informacion evolutiva para

tareas de modelacion especificas (e.g., prediccién de AMPs).

En cuanto al método de prediccion de estructuras 3D, sSAMPpred-GAT usa el método trRosetta (Du et al.,
2021). trRosetta depende de MSAs para derivar 526 canales de caracteristicas de uno y dos sitios para
crear una red neuronal profunda para predecir las geometrias inter-aminodcidos. El uso de trRosetta y de
informacidn evolutiva derivada de PSSMs hacen que sAMPpred-GAT sea un protocolo dependiente de
alineamiento, lo que conlleva a un alto consumo de memoria y tiempo computacional (Zielezinski et al.,
2017). En consecuencia, estas dos fases deben llevarse a cabo de forma independiente antes de utilizar el
modelo sAMPpred-GAT, dificultando asi su uso en el cribado de grandes volumenes de datos. Por otro
lado, trRosetta no esta en correspondencia con los métodos mas recientes para predecir estructuras 3D
de proteinas, tales como AlphaFold2 (Jumper etal.,, 2021), Alphafold3 (Abramson etal.,, 2024),
RoseTTAFold (Baek et al., 2021), ESMFold (Lin et al., 2023), y HelixFold-Single (Fang et al., 2023).

Especificamente, el modelo ESMFold es un predictor de estructura 3D basado en el modelo ESM-2 de 36
capas y 3 mil millones de parametros (Z. Lin et al., 2023). A diferencia de trRosetta (Du et al., 2021),
AlphaFold2 (Jumper et al., 2021), Alphafold3 (Abramson et al., 2024), y RoseTTAFold (Baek et al., 2021),
ESMFold no depende de MSAs ni de plantillas de estructuras de proteinas similares para lograr un
rendimiento competitivo. Por lo tanto, ESMFold es mas eficiente computacionalmente que los enfoques
anteriormente mencionados. Segun la métrica TM-score (Xu y Zhang, 2010), ESMFold (0.83) alcanzd un
rendimiento comparable a AlphaFold (0.88) y RoseTTAFold (0.83) en el conjunto de datos CAMEOQ, aunque
fue (0.68) notablemente inferior a AlphaFold (0.85) en el conjunto de datos CASP14. Estas diferencias de
rendimiento entre los modelos ESMFold y AlphaFold se deben a la perplejidad (Huyen, 2019) de las
predicciones del modelo ESM-2 de 36 capas. Para proteinas con baja perplejidad, ESMFold y AlphaFold
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presentaron un rendimiento comparable. A pesar de esta brecha de rendimiento, ESMFold puede ser
valioso para implementar protocolos dependientes de geometria que demanden alto procesamiento de
datos, como el cribado de grandes conjuntos de datos para descubrir potenciales AMPs mediante modelos

de DL basados en grafos (GDL, por sus siglas en inglés).

Finalmente, es importante resaltar que un paso importante para construir buenos modelos basados en
estructuras 3D es una adecuada caracterizacidon o representacién de los aspectos geométricos de los
péptidos. La representacion de los aspectos geométricos (3D) de las estructuras moleculares como una
extensidn natural de sus aspectos topoldgicos (2D) se remonta a mediados de los afios 1980 (Todeschini y
Consonni, 2009). El concepto de matriz de distancia geométrica se ha cominmente utilizado para
representar la geometria molecular calculando la métrica Euclidiana entre pares de &tomos en moléculas
de pequefio y mediano tamafio, o entre pares de aminoacidos en péptidos/proteinas (Todeschini y
Consonni, 2009). La matriz de distancia geométrica es la base para calcular diferentes descriptores
moleculares geométricos (Todeschini y Consonni, 2009), asi como para crear mapas de contacto de
péptidos y proteinas. Esto constituye la razén por la cual las aplicaciones del estado del arte basadas en
aprendizaje de grafos (Fasoulis et al., 2021; Gligorijevi¢ et al., 2021; Jamasb et al., 2021; Baranwal et al.,
2022; K. Yan et al., 2023; Réau et al., 2023; Z. Gao et al., 2023; Cordoves-Delgado y Garcia-Jacas, 2024)
solo aplican un umbral basado en la distancia Euclidiana para crear los grafos a partir de las estructuras 3D
de péptidos, a pesar de que no existe evidencia, mas alla del razonamiento intuitivo, que justifique la
distancia Euclidiana como la mds adecuada. Inspirado por esto ultimo, Marrero-Ponce et al. (Marrero-
Ponce et al., 2015) definieron el concepto de matriz de (dis-)similitud espacial como una generalizacién de

la matriz de distancia geométrica.

La matriz de (dis-)similitud espacial se calcula utilizando varias funciones de distancia (consulte la Tabla S7
en (Todeschini y Consonni, 2009)), incluyendo la distancia Euclidiana. La distancia Euclidiana es un caso
especifico de la definicién de Minkowski (Deza y Deza, 2016). Por lo tanto, cualquier funcidn derivada de
la definicion de Minkowski (e.g., la distancia de Manhattan) asi como cualquier funcién que cumpla con
las propiedades de no negatividad, simetria y reflexividad para todos los pares de puntos en un espacio N-
dimensional pueden ser utilizadas como funcion de distancia. La matriz de (dis-)similitud espacial se ha
usado en el calculo de descriptores moleculares 3D (Marrero-Ponce et al., 2015), donde se demostré que
funciones de distancia diferentes a la Euclidiana (e.g., Lance-Williams) permiten obtener descriptores con
mejor capacidad de modelacién y mayor capacidad para discriminar entre moléculas estructuralmente
diferentes (Marrero-Ponce et al., 2015). Por lo tanto, se considera que los algoritmos basados en GDL para

predecir AMPs pueden beneficiarse de representaciones de grafos que no se construyan Unicamente con
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la distancia Euclidiana, teniendo en cuenta que se pueden crear grafos con topologias diferentes que
contribuyan a codificar espacios quimicos distintos, y, por ende, contribuyan a obtener modelos con mejor

capacidad predictiva.

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, se plantea el siguiente problema cientifico, objetivo

general y objetivos especificos.

1.3 Problema cientifico

Los modelos predictivos de AMPs basados en grafos construidos a partir de las estructuras 3D predichas,
utilizan descriptores a nivel de aminoacidos y métodos de prediccidon de estructuras 3D dependientes de
alineamiento, usan descriptores a nivel de aminoacidos que no contienen informacién evolutiva de las
proteinas actualmente conocidas, y se limitan a la distancia Euclidiana para calcular las distancias inter-
aminodacidos y definir las aristas de los grafos. Como consecuencia, estos modelos no se pueden usar en el
cribado de grandes conjuntos de datos, y dejan de codificar y de aprender informacién evolutiva y
geométrica relevante de los péptidos, lo cual dificulta el desarrollo de mejores modelos para identificar

AMPs.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Proponer algoritmos que usen caracteristicas a nivel de aminoacido derivadas de los modelos ESM-2, y
criterios geométricos aplicando diferentes funciones de distancias para construir grafos topolégicamente
diferentes desde estructuras predichas por ESMFold, que permitan construir modelos QSAR robustos
basados en grafos para identificar AMPs.

1.4.2 Objetivos especificos

= Implementar la generacién de estructuras con ESMFold para derivar representaciones basadas en



grafos usando criterios geométricos.

* Implementar el calculo de caracteristicas a nivel de aminodcidos con ESM-2 para caracterizar los

vértices de los grafos.

= Construir modelos basados en grafos usando una arquitectura basada en Red de Atencidon de

Grafos (GAT).
= Validar el rendimiento de los modelos construidos en conjuntos de datos de la literatura.

=  Comparar el rendimiento de los modelos construidos con respecto a modelos propuestos en la

literatura.

1.5 Aportes

El presente trabajo tiene como aporte metodolégico un framework guiado por GDL para construir modelos
predictivos de AMPs a partir del uso de estructuras peptidicas predichas por ESMFold, de caracteristicas a
nivel de aminodcido derivadas de los modelos ESM-2, y de diferentes funciones de distancias. Este
framework puede ser también aplicado para modelar cualquier tarea relacionada con la prediccién de
actividades (o propiedades) bioldgicas de péptidos y proteinas. El aporte practico se muestra con la
creacion de nuevos modelos para la prediccion de AMPs generales, asi como del software esm-AxP-GDL
para la construccidn y uso prospectivo de dichos modelos. Este software y los modelos estan disponibles

en https://github.com/cicese-biocom/esm-AxP-GDL.git.

1.6 Organizacion de la tesis

La organizacién del presente trabajo de tesis es la siguiente. En el Capitulo 2. se abordan los fundamentos
tedricos que sustentan el presente trabajo de tesis. En el Capitulo 3. se presenta el framework esm-AxP-
GDL para construir modelos basados en GDL a partir del uso de estructuras de péptidos predichas por
ESMFold y del uso de caracteristicas a nivel de aminodacidos derivadas de los modelos ESM-2 para la
prediccion de AMPs. En el Capitulo 4. se evalla la utilidad del framework mediante la construccion y
validacién de diferentes modelos para predecir AMPs, y se realizan estudios comparativos con respecto a

modelos del estado del arte. Por ultimo, en el Capitulo 5. se exponen las conclusiones y el trabajo futuro.


https://github.com/cicese-biocom/esm-AxP-GDL.git

Capitulo 2. Aprendizaje profundo de grafos representando

péptidos

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos que sustentan el presente trabajo de tesis. En la
seccién 2.1 se abordan los conceptos basicos relacionados con los péptidos antimicrobianos, incluyendo
sus estructuras y caracteristicas. En la seccidn 2.2 se discute los métodos de prediccidn de estructuras 3D
y se presenta el método de prediccion ESMFold. Posteriormente, en la seccidon 2.3 se introducen
definiciones basicas de grafos que son esenciales para el desarrollo de esta tesis. En la seccion 2.4 se
aborda sobre las representaciones de péptidos como grafos, y se detalla el proceso de caracterizacién de
nodos usando modelos ESM-2. Finalmente, en la seccion 2.5 se introducen los conceptos relacionados con

aprendizaje profundo de grafos y se describe la arquitectura de aprendizaje de grafos GAT.

2.1 Péptidos antimicrobianos

Los péptidos antimicrobianos (AMPs), también conocidos como péptidos de defensa del huésped
(Divyashree et al., 2019), son un grupo diverso de moléculas que constituyen una parte esencial de la
inmunidad innata para combatir las diferentes infecciones en los organismos vivos (Divyashree et al.,
2019). Los AMPs suelen estar codificados genéticamente y pueden expresarse de forma constitutiva para
proteger determinados nichos o inducirse en respuesta a patdgenos invasores (Simonson, 2022). La
mayoria de los AMPs presentan una estructura bastante concisa que suele tener una longitud de entre 2
y 100 aminodcidos (Pinacho-Castellanos et al., 2021; K. Yan et al., 2023; Bucataru y Ciobanasu, 2024). La
composicion de aminodcidos varia significativamente en funcién de su estructura, actividad, y origen

(Simonson, 2022).

2.1.1 Estructura de los péptidos

Los péptidos son cadenas cortas de aminoacidos unidos por un enlace covalente denominado enlace
peptidico (Yan, 2024). Los aminoacidos son pequeias moléculas organicas con una propiedad definitoria:
todos poseen un grupo acido carboxilico (—COOH), un grupo amino (—NH,) y un dtomo de hidrégeno
(H), unidos todos a un atomo central de carbono, conocido como carbono alfa («). Este carbono a también

lleva una cadena lateral especifica (o grupo R), cuya identidad distingue a un aminoacido de otro (ver
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Figura 1A) (Alberts et al., 2019). Segun la naturaleza quimica de la cadena lateral, los aminoacidos se
clasifican en acidos, basicos, polares sin carga, o apolares (Alberts et al., 2019). Los enlaces formados por
el carbono a con el grupo carboxilo, el grupo amino y el atomo de hidrégeno se conocen como la cadena

principal (Harris y Korolchuk, 2023).

Los enlaces peptidicos se forman mediante reacciones de condensacidon que unen un aminodcido con el
siguiente, en las cuales el grupo carboxilo de un aminodcido reacciona con el grupo amino del aminoacido
siguiente. Durante este proceso se libera una molécula de aguay se crea una cadena lineal de aminoacidos
con un grupo amino en un extremo, conocido como N-terminal, y un grupo carboxilo en el otro, conocido
como C-terminal (ver Figura 1B) (Alberts etal.,, 2019; Harris y Korolchuk, 2023). Una vez que los
aminodacidos se unen se les denomina residuos de aminodcidos. Un péptido tiene generalmente menos de
100 aminoacidos (cadenas mas largas se consideran proteinas) (Pinacho-Castellanos et al., 2021; K. Yan

et al., 2023; Bucataru y Ciobanasu, 2024).

A B
atomo de
hidrogeno = 4tomo de carbono H,O ‘
m_ o v @ e % o I ne B P
rupo
Erupe o R P N—C—c” + N—c—c” N—C—SEENEC —C
amino ‘ carboxilo > ‘ N P | % 7 | ; | \ K
R — H R OH H H OH 2 R |H H Ot
~cadena lateral |
S| enlace peptidico
amino terminal,
o N-terminal H (”) (| Hy H }ll
| |
N FH;N—C—C—N—C —I(I —N—C —COO~
| |
\l H H (0] CH carboxilo terminal,

£ N o C-terminal
CH; CH

Estos dos enlaces simples permiten la rotacién, por lo que
H( NH las cadenas largas de aminodacidos son muy flexibles.

Figura 1. Formacidn de péptidos y proteinas por la unién de aminoacidos mediante enlaces peptidicos. (A) Estructura
de un aminoacido. (B) Enlace peptidico. Adaptado de (Alberts et al., 2019), Panel. 2-6.

La estructura de un péptido incluye varios niveles interdependientes de organizacion (Alberts et al., 2019).
El primer nivel es la estructura primaria, determinada por la secuencia de aminoacidos del péptido. El
siguiente nivel de organizacidn es la estructura secundaria, que incluye las hélices a y las hojas B que se
forman en determinados segmentos de la cadena polipeptidica. Finalmente, la estructura 3D es una
conformacion tridimensional completa formada por toda la cadena polipeptidica, incluidas las hélices «,
las hojas 3, y todos los bucles y pliegues que se forman entre los extremos N-terminal y C-terminal. Aunque
existe un nivel adicional de organizacidon que es la estructura cuaternaria, esta no se analiza en las

siguientes subsecciones porque no esta relacionada con este trabajo.
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2.1.1.1 Estructura primaria

La estructura primaria de los péptidos se define como la secuencia lineal de aminodcidos que lo componen
unidos por enlaces peptidicos. La secuencia especifica de aminoacidos es determinante. Cambiar un solo
aminodcido puede alterar la estructura y funciéon global del péptido (Weiy Kumbar, 2020). En la Tabla 1 se
presentan los 20 aminoacidos candnicos que se encuentran en péptidos, y sus cddigos de tres y una letra,

clasificados por la naturaleza quimica de su cadena lateral.

Tabla 1. Los 20 aminoacidos candnicos clasificados por la naturaleza quimica de su cadena lateral, junto con sus
codigos de tres y una letra. Tabla basada en Panel 2-6 de (Alberts et al., 2019).

Aminoacido Cddigo de tres letras  Codigo de una letra Tipo
Arginina Arg R
Lisina Lys K Basico
Histidina His H
A)c!do aspa,rtl.co Asp D Acido
Acido glutamico Glu E
Asparagina Asn N
Glutamina GIn Q
Serina Ser S Polar no cargado
Treonina Thr T
Tirosina Tyr Y
Alanina Ala A
Valina Val \
Leucina Leu L
Isoleucina lle |
Prolina Pro P No polar
Fenilalanina Phe F
Metionina Met M
Triptéfano Trp w
Glicina Gly G
Cisteina Cys C

2.1.1.2 Estructura secundaria

La estructura secundaria se refiere a las estructuras plegadas localmente que se forman dentro de un
polipéptido debido a las interacciones entre los atomos de la cadena principal (Wei y Kumbar, 2020). Los
tipos mas comunes de estructuras secundarias son la hélice a y la hoja 8 (Harris y Korolchuk, 2023). La
hélice a (ver Figura 2A) se caracteriza por la interaccién de enlaces de hidrégeno (H) entre los grupos CO
y NH de los aminodcidos situados en las posiciones i e i + 4 de la cadena principal. En la estructura de
hoja S (ver Figura 2B (a)), las cadenas polipeptidicas extendidas, denominadas hebras 8, se organizan en
un patrdn en zigzag mediante una serie de enlaces de hidrégeno inter-hebra (X. Yan, 2024). Las hebras 8

adyacentes que forman una hoja 8 pueden ser paralelas (ver Figura 2B (b)) o antiparalelas (ver Figura 2B
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(c)). Cuando los segmentos de una cadena polipeptidica estan orientados en la misma direccién, se forma
una hoja 8 paralela, en caso contrario, se forma una hoja 8 antiparalela. Ambos tipos de hoja § producen

una estructura muy rigida y acanalada, y forman el nicleo de muchas proteinas (Alberts et al., 2019).

~carbono PR/
»

g - -
_—nitrogeno - ~ ~

(a) (b)

Figura 2. Estructuras de plegamiento (A) hélice e y (B) hojas 8 de una cadena polipeptidica. También, se muestran
las hojas B en sus dos formas: (a) hoja 8 antiparalela y (b) hoja B paralela. Adaptado de (Alberts et al., 2019), Fig. 4-
12,4-13y 4-17.

2.1.1.3 Estructura terciaria

La estructura 3D de un péptido es la disposicidn tridimensional de los atomos dentro de una misma cadena
polipeptidica que se forma principalmente debido a las interacciones entre los grupos laterales de los
aminodcidos que componen el péptido (Wei y Kumbar, 2020). Esta estructura 3D se estabiliza mediante
diversas interacciones, tales como enlaces de hidrégeno, enlaces idnicos, interacciones dipolo, y fuerzas
hidrofdbicas y disulfidicas (Alberts et al., 2019). Las interacciones hidrofébicas agrupan los aminodcidos
hidrofdbicos en el interior, mientras que los hidrofilicos se localizan en la superficie para interactuar con

el agua (Weiy Kumbar, 2020).

La estructura 3D esta definida por los angulos de torsidn (o diedros) de la cadena principal y de las cadenas
laterales, conocidos como angulos phi (¢), psi (1), omega (w), y chi (x) (Seetharama, 2022). La Figura 3
muestra estos angulos diedros y cdmo ellos se forman. En la Figura 3A se observa que el angulo de torsion
w estd definido por cuatro dtomos (C, — C' — N — C,), y que los dngulos ¢ y Y se definen por la rotacion
alrededor de los enlaces simples del &tomo de C,. Estos dos ultimos dngulos se describen por los angulos
entre los planos formados por tres a&tomos de la cadena principal, como se muestra en la Figura 3B. La
conformacién de la cadena lateral de los aminodcidos en el péptido esta definida por los dngulos de torsion

X, que involucra cuatro dtomos (Seetharama, 2022).
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Figura 3. Angulos de torsidn en la estructura 3D de un péptido. Tomado de (Seetharama, 2022).

2.1.2 Caracterizacion de los péptidos antimicrobianos

Segun su origen, los AMPs pueden clasificarse en naturales o sintéticos. Los AMPs naturales se obtienen
de una variedad de fuentes bioldgicas, incluyendo microorganismos, artrépodos marinos, plantas, hongos
y mamiferos. Por su parte, los AMPs sintéticos se disefian en laboratorio a partir de secuencias de
aminodacidos modificadas para mejorar su actividad antimicrobiana, selectividad hacia microorganismos
especificos, y resistencia a la degradacion (Bucataru y Ciobanasu, 2024). La accion de los péptidos en las
células objetivo depende de las caracteristicas generales de los AMPs, como el caracter hidrofébico, la
carga neta, la conformacion, y la estructura secundaria. Seguiin Bucataru et al. (2024), los AMPs se agrupan
en cuatro categorias principales segun su estructura: hélices a, hojas 8, mezcla de a y 8, y extendidas (o
espiral aleatoria). Las hélices a tienen una disposicidn en espiral que les permite interactuar eficazmente
con membranas microbianas. Las hojas f§ se forman en estructuras plegadas, estabilizadas por enlaces
disulfuro, y muestran actividad antimicrobiana. La mezcla de @ y § combina elementos de ambas
estructuras, proporcionando amplias propiedades antimicrobianas y efectos inmunomoduladores. Por
ultimo, los AMPs con una estructura extendidas presentan conformaciones flexibles, lo que les permite

interactuar de diversas maneras con las membranas microbianas.

Los AMPs son extremadamente diversos, pero comparten varias propiedades comunes, como la carga
positiva, la hidrofobicidad y la anfipaticidad. Aproximadamente el 50% de los aminodcidos en los AMPs
son hidrofébicos, lo que facilita su interaccién con las membranas microbianas (Bucataru y Ciobanasu,
2024). Segln Kumar et al. (2018), los AMPs muestran una carga neta positiva que varia de +2 a +13, y
pueden incluir un dominio catiénico especifico atribuible a residuos de lisina y arginina (y a veces histidina).
Segun su carga neta, se dividen en cationicos (88%), neutros (6%) y anionicos (6%). La mayoria de los AMPs
son anfipaticos, aunque existen casos raros de AMPs compuestos exclusivamente por aminodcidos
hidrofébicos o hidrofilicos (Bucataru y Ciobanasu, 2024). Esta carga positiva estd relacionada con la

actividad antimicrobiana, pero un exceso de carga puede aumentar la actividad hemolitica y reducir la
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actividad antimicrobiana. Esto sucede porque una interaccién extremadamente fuerte entre el péptido y
el grupo cabeza de fosfolipido puede dificultar la translocacion del péptido hacia la capa interna de la
membrana. Los AMPs, generalmente catidnicos, atacan membranas bacterianas anidnicas formando
estructuras helicoidales anfipaticas, aunque también pueden dirigirse a otros objetivos como las paredes
celulares y ribosomas bacterianos. Esta capacidad para atacar multiples objetivos reduce la probabilidad

de que las bacterias desarrollen resistencia (Simonson, 2022).

La hidrofobicidad de los AMPs, definida por el porcentaje de residuos hidrofébicos (e.g., valina, leucina, y
fenilalanina), suele ser del 50%. La hidrofobicidad determina la medida en que los AMPs solubles en agua
pueden integrarse en la bicapa lipidica de la membrana. Esta es esencial para la permeabilizacién de Ia
membrana. Sin embargo, niveles excesivos de hidrofobicidad pueden conducir a toxicidad en células
mamiferas y pérdida de selectividad antimicrobiana (Kumar et al., 2018). Finalmente, la anfipaticidad,
definida como la proporcion de residuos hidrofilicos e hidrofébicos en la estructura, permite a los AMPs
formar estructuras como la hélice a, que tiene una cara polar y otra no polar, facilitando la interaccion con

las membranas microbianas y la permeabilizacidon de la membrana.

El mecanismo principal de accién de los AMPs es la interaccidn y disrupcion de la membrana (Simonson,
2022). Segun Kumar et al. (2018), los AMPs se pueden clasificar en dos mecanismos principales de accién:
eliminaciéon directa y modulacién inmune. El mecanismo de eliminacién directa se divide en dos
subcategorias: accion dirigida a la membrana y accién no dirigida a la membrana. De forma general, los
AMPs matan a los microbios al alterar la integridad de la membrana a través de la interaccion con las
membranas celulares cargadas negativamente, inhibiendo la sintesis de ADN, ARN y proteinas, y a veces
interactuando con componentes intracelulares (Divyashree et al., 2019). En cuanto a la membrana, los
AMPs pueden formar poros mediante varios modelos: barrel-stave, toroidal-pore, carpet y aggregate.
Estos mecanismos aumentan la permeabilidad de la membrana, lo que lleva a la pérdida de componentes

celulares y a la muerte celular (Q. Y. Zhang et al., 2021).

2.2 Métodos de prediccion de la estructura terciaria

Historicamente, la Biologia Estructural (Carugo y Djinovi¢-Carugo, 2023) ha dependido de métodos
experimentales para determinar la estructura 3D de las proteinas, tales como la cristalografia de rayos Xy
la resonancia magnética nuclear (Maveyraud y Mourey, 2020; Hu et al., 2021). Desde 1971, la base de

datos Protein Data Bank (PDB) (Berman et al., 2000) almacena las estructuras terciarias (3D) obtenidas
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experimentalmente. Esta base de datos ha aumentado de tamafio a lo largo de los afos, y hasta el afio
2023 contenia 214,121 estructuras, con una tasa de crecimiento promedio entre el 2017 y el 2021 de
13,723 estructuras por afio. Sin embargo, esta cifra es insignificante en comparacién con el nimero de
secuencias de péptidos y proteinas almacenadas en UniProt (Bairoch et al., 2005), que hasta el 2023
contenia 245,482,527. Este fendmeno se refiere como brecha de conocimiento secuencia-estructura

(Schwede, 2013).

La limitada disponibilidad de estructuras 3D de proteinas que pueden ser obtenidas experimentalmente
ha impulsado la necesidad de utilizar métodos computacionales para predecirlas. Los avances en este
campo han sido promovidos en gran medida por la competencia CASP (del inglés - Critical Assessment of

Structure Prediction) (https://predictioncenter.org/). CASP es un concurso a nivel mundial dedicado a la

prediccién de la estructura 3D de las proteinas a partir de su secuencia de aminodcidos, que ha servido
durante mucho tiempo como el estandar de oro para la evaluacién de la precisidon de la prediccién de
estructuras (Jumper et al., 2021). En los ultimos afios, modelos basados en redes neuronales profundas
como AlphaFold2 (Jumper et al., 2021), Alphafold3 (Abramson et al., 2024), trRosetta (Du et al., 2021),
RoseTTAFold (Baek et al., 2021), ESMFold (Z. Lin et al., 2023), ESM-3 (Hayes et al., 2024) y HelixFold-Single
(Fang et al., 2023) han revolucionado la prediccidon de la estructura 3D de las proteinas a partir de su
secuencia de aminodcidos. Estos modelos estan cerrando rdpidamente la brecha secuencia-estructura y
generando nuevas oportunidades para construir mejores modelos predictivos basados en informacion

estructural.

Los modelos AlphaFold, trRosetta y RoseTTAFold dependen de MSA. El MSA es una técnica utilizada para
analizar el grado de conservacidon o variabilidad entre secuencias biolégicas, permitiendo observar
cambios especificos en los residuos de aminoacidos en posiciones determinadas (Gore y Jagtap, 2024).
Esto facilita la identificacion de regiones de similitud que pueden indicar relaciones funcionales,
estructurales, y/o evolutivas entre secuencias (Paruchuri et al., 2022). Este proceso recibe como entrada
tres o mads secuencias, y, para generar un analisis de similitud entre ellas, los algoritmos de alineamiento
suelen basarse en el concepto de distancias de edicion, es decir, cuantos cambios son necesarios para
transformar una secuencia en otra (Ranganathan etal., 2019). Dado que el nimero de posibles
alineaciones crece exponencialmente con el aumento de secuencias, el MSA se considera un problema
NP-dificil (Zielezinski et al., 2017; Paruchuri et al., 2022), lo cual limita su uso en el analisis de grandes

cantidades de datos.

En contraste, los modelos ESMFold, ESM-3 y HelixFold-Single son independientes de MSAs (Fang et al.,
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2023; Z. Lin et al., 2023; Hayes et al., 2024). Estos modelos se basan en modelos de lenguaje de proteinas,
los cuales han demostrado ser una buena alternativa a los MSAs para extraer conocimiento evolutivo, y
ademas pueden ser aplicados sobre millones secuencias de entrada. La principal ventaja de estos modelos
independientes de MSAs es su eficiencia computacional respecto a los que dependen de MSAs. Por
ejemplo, en una sola GPU NVIDIA V100, ESMFold predice la estructura de una proteina con 384 residuos
en 14.2 segundos, seis veces mas rapido que el modelo AlphaFold2 (Z. Lin etal., 2023). Asimismo,
HelixFold-Single utilizando una GPU NVIDIA A100 (40G), realiza la prediccidon de proteinas de menos de
100 aminodacidos en aproximadamente una milésima parte del tiempo requerido por AlphaFold2, incluso

para proteinas de mas de 800 aminoacidos (Fang et al., 2023).

2.2.1 Modelo ESMFold

El modelo ESMFold (Lin et al., 2023) es un predictor de estructura 3D que utiliza el modelo de lenguaje
ESM-2 (ver seccién 2.4.1.1) de 36 capas y 3 mil millones de pardametros para generar predicciones precisas
de estructura directamente desde la secuencia de aminoacidos. Para utilizar el modelo ESMFold, se

dispone de la biblioteca fair-esm (https://pypi.org/project/fair-esm/) desarrollada en Python. A

continuacién, se presenta un script de ejemplo que ilustra como predecir la estructura 3D de la secuencia
peptidica IFSAIAGLLSNLL usando ESMFold. Una vez que se ejecuta el script, la variable pdb_str contendra

la estructura PDB de la proteina en formato texto.

import torch
import esm

# Cargar el modelo ESMFold (en GPU).
model = esm.pretrained.esmfold_vi()
model = model.eval().cuda() # Desactiva el dropout para obtener resultados deterministicos.

# Secuencia peptidica.
sequence = 'IFSATAGLLSNLL'

# Genera la estructura 3D a partir de la secuencia.
with torch.no_grad():
pdb_str = model.infer_pdb(sequence)

2.3 Definiciones sobre grafos

Un grafo es una estructura de datos compuesta por nodos (o vértices) y aristas que conectan a los nodos.
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Matematicamente, se puede denotar como G = (V,E), donde V = {1, ..., N} es el conjunto de nodos, y
E € V XV es el conjunto de aristas, donde (i, j) € E denota una arista que conecta al nodo i con el nodo
j, ¥, por lo tanto, se dice que el nodo j es vecino (o adyacente) al nodo i. Las aristas de los grafos pueden
ser dirigidas o no dependiendo de si existen dependencias direccionales entre los nodos. En un grafo no
dirigido las aristas se representan como conexiones bidireccionales, tal que cada arista (i, j) es equivalente
alaarista (j, i). El conjunto de vecinos (o vecindario) de un nodo se define como V; = {j € V | (i,j) € E}.
Tanto los nodos como las aristas pueden tener atributos asociados que proporcionan informacidn
adicional sobre los nodos y las relaciones entre estos. Comunmente, se usa una matriz para las
caracteristicas de los nodos y otra para las caracteristicas de las aristas. Cuando las aristas tienen atributos,
el grafo se considera ponderado. Por ultimo, es importante mencionar que un grafo G es simple si no tiene
auto ciclos (i.e., aristas de la forma (i, i)), aristas mdltiples, o redundantes. En las siguientes subsecciones

se abordan las representaciones de grafos adoptadas en esta tesis.

2.3.1 Matriz de adyacencia

Para un grafo G = (V,E), donde V es el conjunto de nodos y E el conjunto de aristas, la representacién
mediante una matriz de adyacencia supone que los nodos estan numerados como 1, 2, ..., |V| de alguna
manera arbitraria. Entonces, la representacion de la matriz de adyacencia consiste en una matriz A de

dimensién |V] x |V], tal que (Cormen et al., 2022) (ver ecuacion (1)):

1, si (i,j) €E
Al]:{

0, en otro caso

Si G es un grafo ponderado, se utiliza una matriz adicional W de dimensién |V| X |V|, definida segun la

ecuacion (2), donde w; ; es un vector de caracteristicas que representa los atributos de la arista (i, j).

w; j, si(i,j)€EE
Wij = { v (2)

0, en otro caso

2.3.2 Lista de adyacencia

La representacion mediante lista de adyacencia de un grafo G = (V, E) consiste en un arreglo A de |V|
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listas, una para cada nodo en V. Para cada i € V, la lista de adyacencia A[i] contiene todos los vértices j,
tal que existe una arista (i, j) € E. Es decir, A[i] consta de todos los vértices adyacentes a i en G (Cormen
et al.,, 2022). Si G es ponderado, donde w;j € RFe representa el vector de caracteristicas de la arista
(i,j) € E, y F, es el nimero de caracteristicas de cada arista, cada entrada en la lista de adyacencia A[i]

no solo contendra el vértice j, sino también el vector de caracteristicas w; ; asociado a la arista (i, j).

2.4 Representacion de péptidos como grafos

La representacién de péptidos como grafos es un enfoque utilizado para modelar las interacciones y
relaciones estructurales entre aminodacidos. Este enfoque utiliza grafos a nivel de residuo, donde los nodos
representan los aminodcidos (residuos) y las aristas las relaciones entre ellos. Las definiciones de las aristas
se basan en interacciones intramoleculares o en limites basados en la distancia Euclidiana (Jamasb et al.,
2021) que permiten representar diferentes aspectos geométricos de los péptidos. En este contexto,
Graphein es una biblioteca de Python que proporciona multiples métodos para la generacién de grafos
basados en la estructura 3D de péptidos y proteinas (Jamasb et al., 2021). Esta herramienta permite crear
representaciones de grafos usando criterios fisicoquimicos (e.g., interacciones aromaticas, iénicas, enlaces
de hidrégeno, entre otros), criterios basados en k-vecinos mas cercanos, basados en triangulacion de
Delunay (Jamasb et al., 2021), y basado en la distancia Euclidiana. Estas relaciones inter-aminodacidos

pueden incluirse en el mismo grafo para capturar diversos aspectos de la informacién estructural.

El criterio basado en distancia Euclidiana es el mas utilizado para crear aristas. Este consiste en crear una
arista si la distancia Euclidiana entre los atomos de carbono a (o carbono ) de cada par de aminoacidos
(nodo) es menor o igual a un umbral especifico (Gligorijevi¢ et al., 2021; Abdin et al., 2022; K. Yan et al.,
2023; Ge et al., 2024). Comunmente, el concepto de matriz de distancia geométrica se ha utilizado para
representar la geometria molecular calculando la distancia Euclidiana entre pares de &tomos en moléculas
de pequefio y mediano tamafio, o entre pares de aminoacidos en péptidos y proteinas (Todeschini y
Consonni, 2009). La matriz de distancia geométrica constituye la base para crear mapas de contacto
(Dubitzky et al., 2013) de péptidos. Esta es la razén por la cual aplicaciones del estado del arte basadas en
aprendizaje de grafos (Fasoulis et al., 2021; Gligorijevi¢ et al., 2021; Jamasb et al., 2021; Baranwal et al.,
2022; K. Yan et al., 2023; Réau et al., 2023; Z. Gao et al., 2023; Cordoves-Delgado y Garcia-Jacas, 2024)
solo aplican un umbral basado en la distancia Euclidiana para construir los grafos a partir de las estructuras
3D de péptidos y proteinas, a pesar de que no existe evidencia, mas alla del razonamiento intuitivo, que

justifique la distancia Euclidiana como la mas adecuada. Inspirado en esto ultimo, Marrero-Ponce et al.
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(2015) definieron el concepto de matriz de (dis-)similitud espacial como una generalizacién de la matriz

de distancia geométrica.

La matriz de (dis-)similitud espacial se calcula utilizando varias funciones de distancia (ver seccién 2.4.2).
Esta matriz se ha usado en el calculo de descriptores moleculares 3D (Marrero-Ponce et al., 2015), donde
se demostrd que funciones de distancia distintas de la Euclidiana (e.g., Lance-Williams) (ver Figura 4)
permiten calcular descriptores con una mejor capacidad de modelado y mayor capacidad para discriminar
entre moléculas estructuralmente diferentes (Marrero-Ponce et al., 2015). Por lo tanto, se considera que
los algoritmos basados en aprendizaje de grafo de péptidos pueden beneficiarse de representaciones que
no se limiten a la distancia Euclidiana. Estas representaciones pudieran generar grafos con topologias
diversas que contribuyan a codificar espacios quimicos distintos, para potencialmente mejorar el

rendimiento de los modelos de ML.
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Figura 4. Contenido de informacién basado en Entropia de Shannon de descriptores moleculares geométricos
basados en formas algebraicas lineales, bilineales y cuadraticas cuando se calculan a partir de diferentes funciones
de distancias. Adaptado de (Marrero-Ponce et al., 2015), Fig. 1(C).

2.4.1 Caracterizacion de nodos representando aminoacidos

En los grafos a nivel de aminoacidos (residuo), los nodos (aminoacidos) pueden ser representados
mediante vectores numéricos derivados de un esquema de codificacidon disefiado para capturar las
caracteristicas distintivas de cada aminodacido y su relacién con otros en el espacio de representacion.
Estos esquemas se basan principalmente en la informacion de la secuencia (e.g., one-hot encoding y

position encoding) (Abdin et al., 2022; K. Yan et al., 2023) o en la representacion de diversas propiedades
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fisicoquimicas (e.g., Z-scores o vectores de propiedades hidrofdbicas, estéricas y electrénicas) (Todeschini
y Consonni, 2009; Abdin et al., 2022). Sin embargo, un nimero creciente de estudios han demostrado que
la informacion evolutiva extraida de PSSMs es mucho mas informativa que aquella basada Unicamente en
las caracteristicas de la secuencia (Mohammadi etal., 2022). Una PSSM es una representacidon que
describe patrones de secuencias bioldgicas, donde cada fila corresponde a un posible caracter (e.g., un
aminodcido) y cada columna representa una posicion en la secuencia. Los valores en la PSSM pueden ser
de varios tipos, siendo las mas comunes los conteos simples, probabilidades o puntuaciones logaritmicas,
qgue indican la importancia o la frecuencia de cada caracter en una posicidn especifica de la secuencia
(Ranganathan etal., 2019). Sin embargo, estas matrices se derivan de MSA, que es considerado un
problema NP-dificil (Paruchuri etal., 2022). Ademas, estas no incorporan informacion sobre las
correlaciones entre posiciones, lo que es crucial para capturar la coevolucién de aminoacidos en las
secuencias. La informacidn contenida en ellas esta limitada al conjunto de secuencias a partir de la cual se
obtienen (Ranganathan et al., 2019), por lo que se consideran obsoletas para transferir informacion
evolutiva en comparacién con modelos de Ultima generacién como la familia de modelos ESM-2 (Lin et al.,

2023).

2.4.1.1 Modelos ESM-2

Los modelos ESM-2 son modelos de lenguaje de proteinas (PLMs, por siglas en inglés) que tienen el
potencial de identificar patrones en las secuencias de proteinas a lo largo de la evolucidn, lo que elimina
la necesidad de recurrir a bases de datos evolutivas externas, a realizar MSA, o a usar plantillas para
aprender conocimientos coevolutivos (Z. Lin etal.,, 2023). Un PLM tiene como objetivo predecir la
probabilidad de observar una secuencia de proteina especifica, aprovechando la informacidn recopilada
de secuencias de proteinas hasta el momento (Ruffolo y Madani, 2024). Para lograr esto, estos modelos
aprenden patrones y relaciones entre aminoacidos sobre secuencias de cualquier longitud mediante el
uso de arquitecturas de procesamiento de lenguaje natural, tales como los Transformadores (Rives et al.,
2021; Z. Lin etal.,, 2023). Los modelos ESM-2 se entrenaron con aproximadamente 65 millones de
secuencias de proteinas Unicas de la base de datos UniRef (Bateman, 2019). Utilizan una arquitectura BERT
(del inglés - Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018) que se basa en
el modelado de lenguaje enmascarado (Rives etal.,, 2021; Ruffolo y Madani, 2024) para aprender
informacidn contextual global de las secuencias de entrada. Durante este proceso, se ocultan
aleatoriamente algunos tokens, y el modelo debe predecir el identificador original de estos tokens

basandose Unicamente en el contexto. En el entrenamiento de ESM-2, se enmascard el 15% de los
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aminodcidos (Z. Lin et al., 2023).

La familia de modelos ESM-2 consta de seis modelos que varian en nimero de capas (6, 12, 30, 33,36y
48), nimero de parametros (8 millones, 35 millones, 150 millones, 650 millones, 3 miles de millones y 15
miles de millones), y dimensién de las incrustaciones (320, 480, 640, 1280, 2560 y 5120), respectivamente.
La salida de los modelos ESM-2 es una incrustacién (embedding) que se representa como una matriz de
dimensiéon N X M por secuencia de péptido, donde N es el nimero de aminoacidos y M es el tamafio de
la incrustacion. Una incrustacion es una representacion numérica de baja dimensionalidad que caracteriza
datos pertenecientes a un espacio de alta dimensionalidad, tal que datos contextualmente similares son
representados por incrustaciones cercanas en el espacio (Joel Barnard, 2023). La informacidn contenida
en cada fila de la incrustacién se puede utilizar para caracterizar evolutivamente cada aminoacido de la
secuencia. Asi, es posible extraer incrustaciones con dimensiones de 320, 480, 640, 1,280, 2,560y 5,120
para caracterizar los nodos (aminoacidos) en los grafos representando estructuras de péptidos predichas
(Cordoves-Delgado y Garcia-Jacas, 2024). Para utilizar los modelos ESM-2, se dispone de la biblioteca fair-

esm (https://pypi.org/project/fair-esm/) desarrollada en Python. A continuacidn, se presenta un script de

ejemplo que ilustra cdmo extraer la incrustacion correspondiente para la secuencia peptidica
IFSAIAGLLSNLL usando el modelo ESM-2 de 6 capas (esm2_t6_8M_URS50D). La incrustacién de salida
correspondiente serd una matriz de 13 X 320, donde 13 es el nimero de aminoacidos de la secuencia 'y

320 es el tamafio de la incrustacion:

import torch
import esm

# Cargar el modelo ESM-2.

model, alphabet = esm.pretrained.esm2_t33_656M_UR50D()

batch_converter = alphabet.get_batch_converter()

model.eval() # Desactiva el dropout para obtener resultados deterministicos

# Secuencias peptidicas.
data = [('seq@', 'IFSAIAGLLSNLL')]

# Convertir las secuencias a tokens.
batch_labels, batch_strs, batch_tokens = batch_converter(data)

# Extraer representaciones por residuo (en CPU).
with torch.no_grad():

results = model(batch_tokens, repr_layers=[33], return_contacts=True)
token_representations = results["representations"][33]

# Generar representaciones por secuencia.
# E1 token @ es un token de inicio de secuencia, por lo que el primer residuo es el token 1.
sequence_representations = []
for i, (_, seq) in enumerate(data):
sequence_representations.append(token_representations[i, 1: len(seq) + 1])



https://pypi.org/project/fair-esm/
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2.4.2 Funciones para el cdlculo de las distancias inter-aminoacidos

Como se menciond anteriormente, el calculo de distancias inter-aminoacidos es un enfoque ampliamente
utilizado para establecer relaciones entre aminoacidos (Gligorijevic et al., 2021; Abdin et al., 2022; K. Yan
et al., 2023; Ge et al.,, 2024). Este enfoque consiste en utilizar las coordenadas Cartesianas (x, y, z) del
atomo de carbono a (o carbono ) de cada aminodcido para calcular la distancia entre pares de
aminodcidos utilizando alguna funcién de distancia, cominmente la Euclidiana. Una funciénd: X X X —
R se considera una distancia en X si, V x,y € X, se cumplen las siguientes propiedades (Deza y Deza,

2016):

1. No negatividad: d(x,y) =0
2. Simetria: d(x,y) = d(y, x)
3. Reflexividad: d(x,x) = 0.

La distancia Euclidiana se considera un caso especifico de la definicién de Minkowski (Deza y Deza, 2016).
Por lo tanto, cualquier funcidn derivada de la definicion de Minkowski (e.g., la distancia de Manhattan) y
cualquier funcién que cumpla con las propiedades de no negatividad, simetria y reflexividad para todos
los pares de puntos en un espacio N-dimensional pueden ser utilizadas como funcién de distancia. En la
Tabla 2 se presentan las funciones de distancias usadas en esta tesis (ver Tabla 2), las cuales se han aplicado

con éxito en estudios de similitud molecular y estudios QSAR (Todeschini y Consonni, 2009).

Tabla 2. Funciones de distancia utilizadas para el calculo de las distancias inter-aminoacidos.

Distancia Funcién® Distancia Funcién®
oy — oy,
Euclidiana Soergel dyy = EFl'xJ le
joamax{x;, y;}
by =] S
Canberra dyy = Z]—y] Bhattacharyya dyy = Z(\/YJ - \/7])2
2T+ Iy
hoxy
Lance-Williams Z 2 1|x] y]| Separacion dyy =1— 2i-1% Y
(bl + ) Angular (Eea? Eay
h % — v, 2
Clark iy = z(#)
S\ + 1]

% Las variables x; y y; indican el valor de la coordenada j del &tomo de carbono « correspondiente a los aminodcidos
X yY, respectivamente. El valor de h es igual a 3.
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2.5 Aprendizaje profundo de grafos

2.5.1 Redes Neuronales de Grafos

Las Redes Neuronales de Grafos (GNNs, por sus siglas en inglés) son un tipo de modelo de DL que se utiliza
para aprender de datos estructurados en forma de grafos (Khemani et al., 2024). Utilizan un mecanismo
conocido como paso de mensajes que actualiza iterativamente el vector de caracteristicas de los nodos
agregando los vectores de caracteristicas de sus vecinos (ver ecuacion (3)). La entrada de una capa es el
conjunto de caracteristicas de los nodos {x; € RF| i € V}y el conjunto de aristas E. La capa produce como

salida un nuevo conjunto de caracteristicas para los nodos {x; € RF| i € V}, acorde a su vecindad V; =

{iev|(j eE}:

x{ = ACTUALIZAR (x;, AGREGAR({x; | j € ;}) ) (3)

-

b
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Figura 5. Mecanismo de paso de mensajes en una GNN. El vector de caracteristicas del nodo 1 se actualiza mediante
la agregacion de los vectores de caracteristicas de sus nodos vecinos (i.e., nodo 2, nodo 3 y nodo 4).

En la Figura 5 se muestra un ejemplo del mecanismo de paso de mensajes de un nodo en una GNN. En la
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primera iteracién, el nodo 1 actualiza su vector de caracteristicas al agregar la informacién de sus vecinos
inmediatos (nodo 2, nodo 3, y nodo 4). Este proceso ocurre de manera paralela para cada nodo de la red.
Asi, en la segunda iteracion, el nodo 1 incorpora la informacion que sus vecinos han recibido de sus propios
vecinos, lo que permite capturar sucesivamente la informacion de un vecindario mds amplio. Notar que,
cuando el numero de iteraciones alcanza el diametro del grafo (i.e., la distancia maxima mas corta entre
cualquier par de nodos), la informacion de todos los nodos y sus respectivos vecindarios esta capturada

en el vector de caracteristicas final de cada nodo.

Existen diversas variantes de GNN, tales como las Redes Convolucionales de Grafos (GCN, por sus siglas
del inglés) (X. M. Zhang et al., 2021), GraphSAGE (acronimo de Graph SAmple and aggreGatE) (Hamilton
et al., 2017), las Redes de Atencidn de Grafos (GAT) (Velickovi¢ et al., 2017; Brody et al., 2021), entre otras
(Nikolentzos et al., 2019; Wu et al., 2021; Khemani et al., 2024). Estas se diferencian principalmente en las

funciones de actualizacidn y agregacion.

2.5.2 Redes de Atencidén de Grafos

En muchas arquitecturas de GNN, tales como las GCN (Zhang et al., 2021) y GraphSAGE (Hamilton et al.,
2017), los vectores de caracteristicas de todos los vecinos j € JV; se agregan con igual importancia, sin
considerar la relevancia especifica de cada vecino para la actualizacién de las caracteristicas del nodo. Para
abordar esta limitacion, las GATs (Velickovi¢ et al., 2017; Brody et al., 2021) incorporan un mecanismo de
atencion que asigna un coeficiente de atencion (o peso) a cada vecino, que indica la importancia de ese
vecino j para el nodo i. Para implementar este mecanismo, las GAT (Veli¢kovi¢ et al., 2017) calculan un
promedio ponderado de las caracteristicas de JV;. Es decir, se define una puntuacion e; ; para cada arista

(i,j) que refleja la importancia de las caracteristicas del vecino j para el nodo i (ver ecuacion (4)):

eij = LeakyReLU(a” [Wx;||[Wx;]) @

! . .7
donde a € R?F" es un mecanismo de atencién basado en una red neuronal feedforward de una sola capa,

. . . .z ! . .7 . .
T indica transposicion, W *F es una matriz de transformacién lineal compartida, y || denota la

concatenacion de vectores. Leaky ReLU es una funcidn de activacién ReLU modificada. Una funcién RelLU
genera una salida igual a cero para entradas negativas y una salida igual a la entrada cuando esta es

positiva (Nair y Hinton, 2010). Por su parte, una funcién Leaky RelLU introduce una pequefia pendiente
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para las entradas negativas, permitiendo salidas ligeramente negativas en lugar de cero.

Estas puntuaciones se normalizan entre todos los vecinos j € JV; usando la funcidn Softmax (ver ecuacién

(5))

exp(el-j)

ai,j = sofmaxj(eij) = m
i 3]

Posteriormente, se calcula un promedio ponderado de las caracteristicas transformadas de los nodos
vecinos (seguido de una funcién de activacidn no lineal o) como la nueva representacién de i, utilizando

los coeficientes de atencidon normalizados (ver ecuacion (6)):

xl-' =0 Z aij ' Wx] (6)

JEN;

Las GAT utilizan atencion multi cabeza (multi-head) para estabilizar el proceso de aprendizaje (Velickovi¢
et al., 2017). Esto permite al modelo captar distintos tipos de relaciones en los datos. Este mecanismo
utiliza K mecanismos de atencién independientes, cada uno transformando las caracteristicas de los
nodos segun la ecuacion (6). Cada cabeza de atencién aprende una representacién de cada nodo, y estas
representaciones se concatenan para formar una representacién de salida con KF' caracteristicas por
nodo. En la capa final, en lugar de concatenar, se promedian las caracteristicas, y la aplicacién de la funcion
de activacién no lineal ¢ se pospone hasta esta etapa. La agregacioén en la capa final se define como sigue

(ver ecuacioén (7)):

K
1
x{ =0 EZ Z aij(k)W(k)xj (7)

k=1 jEN;

En (Brody et al., 2021) se propone una modificacién en el orden de las operaciones internas de la
arquitectura GAT, dando lugar a una nueva variante denominada GATv2, que introduce un mecanismo de
atenciéon mas expresivo. En GATv2, se aplica la capa a después de la de no linealidad (LeakyRelLU), y la capa

W después de la concatenacion para calcular la puntuacion e; ;. La nueva forma de calcular la puntuacion
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se presenta en la siguiente ecuacién (ver ecuacion (8)):

e;; = a” LeakyReLU(W [x;||x;]) (8)

Si el grafo tiene vectores de caracteristicas asociados a las aristas w; j, donde w;; es el vector de
caracteristicas de la arista (i, ), las ecuaciones (4) y (8) correspondientes a la puntuacién de atencion e;;

de GAT y GATv2 respectivamente, se redefinen como (9) y (10):

e;j = LeakyReLU (aT [le- ||ij|| le-,j]) (9)

e;; = a’ LeakyReLU (W [xi ||x]|| wi,]-]) (10)

2.6 Conclusiones parciales

Los AMPs son cadenas cortas de aminodacidos cuya composicidn varia significativamente en funcidn de su
estructura, actividad, y origen. Para predecir las estructuras 3D de los péptidos, se han propuesto métodos
predictivos que pueden clasificarse en dependientes y libres de alineamiento. Los métodos dependientes
de alineamiento no son practicos para protocolos que requieren un alto procesamiento de datos debido
a su complejidad computacional. En contraste, los modelos de lenguaje de proteinas, como ESMFold y
HelixFold-Single, son una alternativa mas eficiente para realizar tales predicciones porque no dependen

de MSAs.

La representacion de péptidos como grafos es un enfoque usado para modelar las interacciones y
relaciones estructurales entre aminodcidos. En estos grafos los nodos representan los aminodacidos y las
aristas las relaciones entre ellos. Las aristas se construyen generalmente aplicando un umbral de distancia
Euclidiana entre pares de aminodcidos, pero investigaciones en el campo de descriptores moleculares han
demostrado que el uso de funciones de distancia distintas de la Euclidiana puede mejorar la capacidad de
modelado y discriminacion entre moléculas estructuralmente diferentes. Por lo tanto, los algoritmos de
aprendizaje de grafo de péptidos pueden beneficiarse de representaciones que no se limiten a la distancia
Euclidiana, lo cual puede generar grafos con topologias diversas que codifiquen espacios quimicos
distintos, potencialmente mejorando los modelos de aprendizaje automatico (ML). Asimismo, no se han

explorado enfoques basados en otros criterios, tales como fisicoquimicos, geométricos, y topoldgicos para
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establecer las relaciones inter-aminoacidos.

Un aspecto por mejorar en la construccion de modelos basados en grafos es la caracterizacion de los
nodos. Hasta la fecha, los vectores de caracteristicas de cada nodo se han obtenido utilizando propiedades
fisicoquimicas de cada aminoacido, o descriptores a nivel de aminodcido dependientes de MSAs, como las
matrices PSSM. Estas matrices no incorporan informacién sobre las correlaciones entre posiciones, lo que
es crucial para capturar la coevolucidon de aminodcidos en las secuencias. Ademas, su informacion esta
limitada al conjunto de secuencias de las que se derivan. Por lo tanto, estas se consideran obsoletas para
transferir informacidn evolutiva en comparacién con modelos de ultima generacién como la familia de

modelos ESM-2, los cuales serdn los usados en este trabajo para caracterizar los nodos.

Para el aprendizaje de representaciones de grafos se han desarrollado arquitecturas GNN que utilizan un
mecanismo de paso de mensaje para aprender de datos estructurados en forma de grafos al agregar
informacidn de los nodos vecinos. Las GAT, en particular, mejoran este proceso al asignar diferentes pesos
a la informacién de cada vecino, lo que les permite capturar de manera mas efectiva las relaciones

complejas entre aminodcidos en tareas como la prediccién de AMPs.
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Capitulo 3. Desarrollo del framework esm-AxP-GDL para modelar

y predecir péptidos antimicrobianos

En el presente capitulo se presenta el framework esm-AxP-GDL para la modelacién y prediccién de AMPs.
En la seccidn 3.1 se ofrece una descripcidn general del framework. En la seccion 3.1 se explica el enfoque
de construccién de grafos basado en distancia. En la seccidn 3.3 se explica el enfoque de construccién de
grafos basado en la secuencia de aminoacidos. En la seccion 3.4 se aborda la arquitectura de aprendizaje
utilizada en el framework. En la seccion 3.5 se describen varios métodos para validar los modelos. En la
seccién 3.6 se explica el disefio del framework. Finalmente, en la seccién 3.7 se detalla cdmo instalar el

framework y utilizarlo en diferentes entornos.

3.1 Descripcion general del framework

El framework esm-AxP-GDL (ver Figura 6) recibe como entrada un archivo de valores separados por comas
(CSV) que contiene el identificador, la secuencia de aminodcidos, la actividad (0 y 1 para actividades
negativas y positivas, respectivamente), y la particion de datos a la que pertenece cada secuencia de
péptido. Se utilizan los nimeros 1, 2 y 3 para representar las particiones de entrenamiento, validacién y
prueba, respectivamente. La estructura 3D de cada secuencia de péptido en el archivo de entrada se
predice con el modelo ESMFold (Z. Lin et al., 2023). Todas las estructuras predichas se guardan en archivos
PDB (del inglés - Protein Data Bank). Estos archivos PDB pueden reutilizarse para evitar la fase de ESMFold
si se usa el mismo conjunto de datos para otra tarea de modelado. Del mismo modo, se pueden especificar
archivos PDB que contengan estructuras 3D predichas por otros métodos (Baek et al., 2021; Du et al.,,
2021; Jumper et al., 2021; Abramson et al., 2024; Hayes et al., 2024), con el objetivo de aprovechar las
otras caracteristicas del framework. Para cada estructura predicha, se calcula la distancia geométrica entre
los 4&tomos de carbono a de cada par de aminodcidos utilizando una funcién de distancia. Si esa distancia
es menor o igual a un umbral dado, entonces se establece una relacién (arista) entre esos aminoacidos.
Las aristas definidas se pueden ponderar con el valor de distancia. Luego de aplicar estos criterios se crea
una representacion de grafo para cada estructura predicha, donde los nodos representan los aminoacidos
y las aristas representan la informacién estructural (ver seccién 3.1). Los nodos de los grafos construidos
se caracterizan con informacidn evolutiva utilizando la familia de modelos ESM-2 (ver seccién 2.4.1.1). El
umbral de distancia y el modelo ESM-2 a usar se especifican como parametros de entrada. En el Anexo A

se describe la lista completa de pardmetros del framework.
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Figura 6. Descripcion general del flujo de trabajo implementado en el framework esm-AxP-GDL. Se ejemplifica usando
la secuencia peptidica 'RLFDKIRQVIRKF', la funcién de distancia Euclidiana con un umbral igual a 10 A, y el modelo
ESM-2_t33.



29
Una vez que se crean todos los grafos se seleccionan aquellos que pertenecen a las particiones de
entrenamiento y validacién para entrenar un modelo basado en GDL. Si no se proporcionan datos de
validacion en el archivo de entrada, estos se extraen de los datos de entrenamiento mediante una division
aleatoria (80% entrenamiento, 20% validacidn). Los datos de validacién se utilizan para evaluar cada
modelo entrenado por cada época. Se utilizd la arquitectura GAT (ver seccion 3.4) implementada en el
protocolo sAMPpred-GAT (ver seccién 2.5 en (K. Yan et al., 2023)) porque este trabajo no tiene como
propdsito introducir una nueva arquitectura de GDL para clasificar AMPs y sus tipos funcionales (u otras
actividades de péptidos/proteinas), sino presentar un framework para aprovechar tanto la informacion
evolutiva a nivel de aminodcidos obtenida desde los modelos ESM-2, asi como el uso del modelo ESMFold
para predecir la estructura 3D de AMPs. Por lo tanto, se puede implementar cualquier otra arquitectura
de GDL en lugar de utilizar siempre la arquitectura GAT proporcionada. Los péptidos del conjunto de

prueba se usan Unicamente al ejecutar el paso de prediccion.

El proceso de entrenamiento se realiza durante un nimero especifico de épocas. Para cada época, se
calcula el valor de pérdida basado en la entropia cruzada en los conjuntos de entrenamiento y validacién,
respectivamente. La exactitud (ACC), el coeficiente de correlacién de Matthew (MCC), el area bajo la curva
(AUC), y la métrica de recall para cada clase se calculan en los conjuntos de validacion y prueba,
respectivamente (ver Anexo B). El framework esm-AxP-GDL esta disponible en el repositorio

https://github.com/cicese-biocom/esm-AxP-GDL.

3.2 Construccion de grafos basados en distancia

Como se menciond anteriormente, para cada estructura predicha se genera un grafo simple que puede
ser ponderado o no ponderado, donde los nodos representan los aminoacidos y las aristas se definen de
acuerdo con un umbral de distancia entre los &tomos de carbono a de cada par de aminoacidos. Los grafos
se denotan como G = (V, X,,, A, w). Aqui V es el conjunto de nodos que representa los aminoacidos de la
secuencia, donde N = |V|. X,, es el conjunto de vectores de caracteristicas de los nodos (ver seccion
2.4.1). A es una matriz de adyacencia de NxN (Ver seccién 2.3.1), donde cada elemento 4; ; se define
segun la ecuacion (11). w es una matriz de pesos de NxN (Ver seccion 2.3.1), cuyos coeficientes w; ; se

definen segln la ecuacién (12). En el caso de grafos no ponderados, w es una matriz vacia (w = 0).

1, Sl d'r' S dth
Aij= { . (11)

0, en otro caso
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di,]" Si AU =1
wj j ={ (12)

0, en otro caso

Secuencia de aminodcidos GCoordenadas de los dtomos carbono a

l x y z
-1.603 | 0.503 | 5.645
1.928 | 1.593 | 4.686
3.053 | -1.937 | 3.588
-0.325 | -2.266 | 1.804
0.477 | 1.128 | 0.033
3.949 | -0.089 | -0.919
2.505 | -3.506 | -2.053
-0.188 | -1.62 | -4.06
2.635 | 0.431 | -5.791
4.727 | -2.836 | -6.533
1.449 | -4.518 | -7.884
1.018 | -1.324 |-10.099
4.489 | -1.899 | -11.5
J

4
Amino acids
nmx o -< O =-x0mNr o

Matriz de distancia Euclidiana

Amino acids

R L F D K 1 R Q v | R K F

0 3.8178 | 5.6447 | 49045 | 6.0176 | 8.6175 | 9.6024 110.0348(12.1962|14.1252/14.7499(16.0649|18.3530
3.8178 0 3.8642 | 5.3173 | 4.8961 | 6.1911 | 8.4704 | 9.5548 |10.5649|12.3821|13.9849/15.0975|16.7553
5.6447 | 3.8642 0 3.8343 | 5.3543 | 4.9529 | 5.8807 | 8.3124 | 9.6823 110.2978|11.8677|13.8510/15.1562
49045 | 5.3173 | 3.8343 0 3.9114 | 5.5155 | 4.9420 | 5.9011 | 8.5860 | 9.7649 |10.1033/12.0155|14.1529
6.0176 | 4.8961 | 5.3543 | 3.9114 0 3.8003 | 5.4716 | 4.9746 | 6.2499 | 8.7686 | 9.7725 |10.4385|12.5805
8.6175| 6.1911 | 4.9529 | 5.5155 | 3.8003 0 3.8790 | 5.4152 | 5.0728 | 6.2983 | 8.6242 | 9.7154 |10.7483
9.6024 | 8.4704 | 5.8807 | 4.9420 | 5.4716 | 3.8790 0 3.8519 | 5.4304 | 5.0455 | 6.0116 | 8.4682 | 9.7859
10.0348| 9.5548 | 8.3124 | 5.9011 | 4.9746 | 5.4152 | 3.8519 0 3.8952 | 5.6349 | 5.0696 | 6.1654 | 8.7924
12.1962/10.5649| 9.6823 | 8.5860 | 6.2499 | 5.0728 | 5.4304 | 3.8952 0 3.9497 | 5.5027 | 4.9248 | 6.4389
14.1252/12.3821|10.2978| 9.7649 | 8.7686 | 6.2983 | 5.0455 | 5.6349 | 3.9497 0 3.9242 | 5.3628 | 5.0602
14.7499/13.9849(11.8677|10.1033| 9.7725 | 8.6242 | 6.0116 | 5.0696 | 5.5027 | 3.9242 0 3.9107 | 5.4015
16.0649|15.0975/13.8510(12.0155/10.4385| 9.7154 | 8.4682 | 6.1654 | 4.9248 | 5.3628 | 3.9107 0 3.7870
18.3530/16.7553|15.1562|14.1529/12.5805(10.7483| 9.7859 | 8.7924 | 6.4389 | 5.0602 | 5.4015 | 3.7870 0

Amino acids
mx D ~-<OD=-x0O0OMr o

v v
umbral =10 A umbral =15 A umbral = 20 A

Figura 7. Ejemplos de grafos no dirigidos y no ponderados construidos al aplicar tres umbrales de distancia Euclidiana.
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En las ecuaciones (11) y (12), i y j representan dos aminoacidos de la secuencia, di,j es la distancia (ver
seccion 2.4.2) entre los aminoacidos iy j, y d¢j es un umbral de distancia predefinido. Para construir las
representaciones de grafos basadas en distancia se debe especificar el valor 'distance_based_threshold'
en el parametro 'edge_construction_functions'. La Figura 7 muestra ejemplos de grafos creados utilizando

la distancia Euclidiana con tres umbrales de distancia diferentes.

3.3 Construccion de grafos basados en la secuencia de aminoacidos

Los grafos basados en la secuencia de aminoacidos solo codifican relaciones entre aminodacidos adyacentes
en la secuencia. A pesar de esto, estos grafos pueden utilizarse para construir modelos de GDL que no
dependen de la estructura 3D. En la construccién de estos grafos, para cada secuencia de aminodcidos se
genera un grafo simple dirigido, donde las aristas se establecen entre cada par de aminoacidos adyacente
en la secuencia. Los grafos se denotan como G = (V, X,,, A, w). Aqui, V es el conjunto de nodos que
representa los aminoacidos de la secuencia, donde N = |V|. X,, es el conjunto de vectores de
caracteristicas de los nodos (ver seccién 2.4.1). A es una matriz de adyacencia de NxN (Ver seccion 2.3.1),
donde cada elemento 4; ; se define segun la ecuacion (13). w es una matriz de pesos de NxN (Ver seccion
2.3.1), cuyos coeficientes w; j se definen segun la ecuacion (14). En el caso de grafos no ponderados, w es
una matriz vacia (w = @). En las ecuaciones (13) y (14), i y j representan aminodcidos de la secuencia, d; ;
es la distancia entre los aminoacidos i y j (ver seccién 2.4.2), y d;p, es un umbral de distancia predefinido.
En esta tesis no se experimentd con representaciones de grafos basadas en la secuencia de aminodacidos.
Para usar las representaciones de grafos basadas en secuencia se especifica el valor 'sequence_based' en

el parametro 'edge_construction_functions'.

4 {1, siies adyacente aj (13)
L= 13
" 0, en otro caso
W = {di’j’ e (14)
+ 0, en otro caso

3.4 Descripcion de la arquitectura de aprendizaje del framework

El framework utiliza la arquitectura de aprendizaje implementada en el protocolo sAMPpred-GAT (ver

seccién 2.5 en (Yan et al., 2023)), la cual estd basada en GAT (ver seccidn 2.5.2). Esta arquitectura recibe
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como entrada las representaciones de grafos correspondientes a cada péptido, donde cada grafo se
denota como G = (X,,, E, X,.). Aqui X, = {x1, x5, ..., Xy} es el conjunto de vectores de caracteristicas de
todos los nodos, donde x; € RF. E es el conjunto de aristas (ver seccién 2.3.2). X, = {wi,j € Rfe | (i,j) €
E} es el conjunto de vectores de caracteristicas de todas las aristas, donde w; ; denota el vector de
caracteristicas de la arista (i, j). F y F, son el nimero de caracteristicas de cada nodo y de cada arista,

respectivamente. En el caso de grafos no ponderados, X, es un conjunto vacio (X, = |@]).

La arquitectura consta de tres mddulos principales: (i) las capas de convolucion de grafos (ver seccion
3.4.1), (ii) la capa de agrupamiento de los k mejores (top k pooling) (ver seccion 3.4.2), y (iii) las capas
lineales (ver seccidn 3.4.3). Las capas de convolucion de grafos se utilizan para aprender informacion
discriminativa de las relaciones inter-aminoacidos de cada grafo representando una estructura peptidica.
La capa de agrupamiento de los k mejores se utiliza para seleccionar de forma adaptativa los k nodos mas
importantes de un grafo y generar asi una representacion compacta. Por ultimo, las capas lineales usan
esta representacion mas compacta para predecir si un péptido es AMP o no. Para mejorar el aprendizaje
y la generalizacién en los diferentes mddulos, se aplica una funcidn de activacién ReLU. ReLU genera una
salida igual a cero para entradas negativas y una salida igual a la entrada cuando esta es positiva (Nair y
Hinton, 2010). Ademas, se usa la técnica de dropout (Srivastava et al., 2014) para aleatoriamente ignorar
algunas salidas y asi evitar el sobreajuste. Se utiliza la funcién de pérdida negative log-likelihood para medir
el error entre las etiquetas predichas y las etiquetas verdaderas. El algoritmo Adam (Kingma y Ba, 2014)
se usa para optimizar el modelo durante el proceso de entrenamiento. En la Figura 8 se muestra la

arquitectura de la red neuronal usada. Esta se implementé utilizando PyTorch (https://pytorch.org/) y

PyTorch Geometric (Fey y Lenssen, 2019).

no AMP

OGAT @ Normalizaciéon @ Dropout @ Agrupamiento de los k mejores
@ Flatten [ RelU O Lineal O Softmax

Figura 8. Arquitectura de la red profunda de grafos usada en el framework. Se utilizan tres capas GAT con atencion
multi-cabeza para aprender las relaciones inter-aminoacidos en cada péptido representando como un grafo. Luego,
se utiliza una capa de agrupamiento para generar una representacién compacta de cada grafo. Posteriormente, las
capas lineales permiten aprender una representacién mas discriminativa. Finalmente, después de la ultima capa
lineal, se aplica una funcién Softmax para realizar la prediccién final. p(.) denota la probabilidad asignada a cada
clase.


https://pytorch.org/
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3.4.1 Capas de convolucién de grafos

En este médulo se utiliza una arquitectura GAT (Velickovi¢ et al., 2017) de tres capas utilizando atencion
multi-cabeza. Cada capa GAT actualiza las caracteristicas de los nodos mediante un mecanismo de
atencién que pondera la importancia de los nodos vecinos (ver seccion 2.5.2). Se usan una funcién de
activacion ReLU (Nair y Hinton, 2010) y una funcidn de dropout (Srivastava et al., 2014) después de cada
capa GAT, excepto en la ultima capa, para mitigar el problema de descenso del gradiente y como
mecanismo de regularizacidn, respectivamente. La formulacién de las L capas GAT se presenta a

continuacién (K. Yan et al., 2023):

®

Seax;” € RFt la representacién del nodo i con una dimensién F; en la capal (1 <[ < L). xl.(o) =x; €

RF es el vector de caracteristicas del nodo i (ver seccién 2.4.1). xiL es la caracteristica del nodo i después

de la dltima capa GAT. GAT actualiza la representacién del nodo de forma iterativa mediante la ecuacion

(15).

o _ ) .. (0-1)
Xp = z Xy WOy (15)

ueN;u{i}

donde W@ e RFtXFi-1 gs |a matriz de transformacién de proyeccién en la capa [, y JV; es el vecindario del

nodo i (ver seccion 2.3). Los coeficientes de atencién ocgj) se calculan mediante la ecuacién siguiente (ver

ecuacion (16)):

exp (g (a(l) T [W(l)xi(l_l)||W(1)xj(l_1)]))

. -
Lkenufi) €XP (g (a® [w O W O 1)]))

O

b= (16)

donde g(*) es una funcién de activacién LeakyReLU, a® € R2FL es un vector de parametros aprendibles,

®

y || representa la concatenacién. o puede ser redefinido segun las ecuaciones (8), (9) y (10) para grafos

no ponderados con GATv2, grafos ponderados con GAT y grafos ponderados con GATv2, respectivamente.

3.4.2 Capa de agrupamiento de los k mejores nodos

La capa de agrupamiento de los k mejores selecciona de forma adaptativa un subconjunto de nodos para
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generar una representacién de grafo reducida (con menos nodos) que conserva la mayor cantidad posible
de informacion del grafo original (H. Gao y Ji, 2019). Para lograr esto, se calcula para cada nodo i una
puntuacion de proyeccion escalar s;, que mide cuanta informacidn del nodo i se conserva al proyectar su
vector de caracteristicas x; sobre la direccidn de un vector aprendido p. Posteriormente, se calcula la
nueva representacion x; basandose en los k nodos con las puntuaciones mas altas, donde k € (0, 1].
Dado que la seleccidon se basa en la proyeccién unidimensional (1D) del vector de caracteristicas de cada
nodo, la conectividad en el nuevo grafo se mantiene consistente entre los nodos seleccionados (Gao vy Ji,

2019). A continuacion, se detalla el proceso de calculo (ver ecuaciones (17), (18) y (22)):

T
X
si= P ey (17)
|Ipl],
idx = topy(s) (18)
x; = x; ©@tanh(s;), t € idx (19)

donde, s ={s; E R|i € V} es el conjunto de puntuaciones de proyeccion. topy () se utiliza para
seleccionar los k nodos mas informativos y devuelve su conjunto de indices idx. tanh(s;) es la funcién no
lineal tangente hiperbdlica, ©® es el producto elemento por elemento, y || ||, es la norma L, (o

Euclidiana) del vector p.

Finalmente, la representacion del grafo z con los k mejores nodos, se obtiene linealmente concatenando

las nuevas representaciones x; de los nodos seleccionados (ver ecuacion (20)):

zZ = ||t€idxx£ (20)

3.4.3 Capas lineales

Varias capas de salida se utilizan para predecir si la secuencia de entrada es un AMP o no AMP. Para ello,
se usan capas lineales (Goodfellow etal.,, 2016) que permiten aprender una representacion mas
discriminativa. La operacion realizada por cada capa lineal se describe mediante la ecuacién siguiente (ver

ecuacion (21)):
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xO = Wo(l)x(z_n +p® (212)

donde, x(-1) y x® son el vector de entrada y el vector de salida de la [ -ésima capa lineal,

respectivamente. x(©) = flatten(z). Wo(l) es la matriz de pesos, y b® es el sesgo (bias) de la I-ésima capa

lineal. Se aplica la funcién ReLU y dropout después de cada capa lineal, excepto en la ultima.

Después de la dltima capa, se utiliza una funcidon Softmax (Goodfellow et al., 2016) para realizar la

prediccidn final (ver ecuacién (22)).

exp(x; ™)

yi = (22)
Y Yjecexp(x ™)

donde ¢ = {0, 1} denota etiqueta binaria, con 1 para la clase AMP y 0 para la clase no AMP. y; € {y, V1}

denota la probabilidad asignada a cada clase. M es el numero total de capas lineales.

3.5 Meétodos para validar los modelos

Para comprobar el rendimiento de los modelos basados en distancia (ver seccién 3.1), y analizar cuanto
depende este rendimiento de la informacién derivada de la estructura 3D y de las incrustaciones ESM-2,

se implementaron varios métodos de validacidn que se describen a continuacién.

3.5.1 Perturbacién aleatoria en las coordenadas geométricas

Este método consiste en introducir una perturbacion aleatoria en las coordenadas geométricas de los
atomos de carbono «a utilizadas para construir los grafos basados en distancia (ver seccién 3.1). Con este
propodsito, se reemplaza aleatoriamente un porcentaje determinado de las coordenadas geométricas
(x,v,z) de los atomos de carbono a originales por coordenadas aleatorias. Estas coordenadas aleatorias
se generan dentro del intervalo de las coordenadas geométricas predichas para las secuencias de entrada
siguiendo una distribucién uniforme. Es decir, para las coordenadas x se generan numeros aleatorios
dentro del intervalo de las coordenadas x de todas las estructuras predichas. Esta misma légica se aplica

para las coordenadas y y z. Al perturbar la matriz de coordenadas geométricas se altera la relacion original
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entre la informacién de la estructura 3D de las secuencias de péptidos y la actividad bioldgica
correspondiente. Esto debe conllevar a obtener modelos con un pobre rendimiento, especialmente
cuando se introduce un alto porcentaje de aleatoriedad. A continuacidn, se presenta el pseudocddigo que

describe este proceso.

RANDOM-COORDINATE-MATRIX (matrix, randomness_percentage, min, max)

1 num_rows = numero de filas en matrix

2 num_to_scramble = int (num_rows * (randomness_percentage / 100))

3 indices = seleccionar num_to_scramble indices aleatorios uUnicos en el intervalo [0,
num_rows-1]

atom_coordinates = matrix

coord_@ = generar num_to_scramble valores aleatorios en el intervalo [min[@], max[@]]

coord_1 = generar num_to_scramble valores aleatorios en el intervalo [min[1], max[1]]

coord_2 = generar num_to_scramble valores aleatorios en el intervalo [min[2], max[2]]

para cada (coord_idx, matrix_idx) en enumerate(indices)

O 00 N oo v b

atom_coordinates[matrix_idx][@] = coord_@[coord_idx]
10 atom_coordinates[matrix_idx][1] = coord_1[coord_idx]
11 atom_coordinates[matrix_idx][2] = coord_2[coord_idx]

12 return atom_coordinates

Para utilizar este método de validacion se debe especificar el valor 'random_coordinates' en el pardmetro
'validation_mode'. Ademas, se debe indicar en el pardmetro 'randomness_percentage' el porcentaje de

filas que se generaran aleatoriamente.

3.5.2 Perturbaciéon aleatoria en las incrustaciones ESM-2

Este método aplica una perturbacién aleatoria en las incrustaciones ESM-2 utilizadas para caracterizar los
nodos de los grafos (ver seccién 3.1). Estas incrustaciones ESM-2 codifican informacion evolutiva para cada
aminoacido (filas de la matriz) en las secuencias peptidicas (ver seccion 2.4.1.1). Para introducir la
aleatoriedad, se reemplaza un porcentaje de los valores originales en cada fila por los valores generados
aleatoriamente en el intervalo de valores de las incrustaciones originales. Los valores aleatorios siguen
una distribucion uniforme. Al perturbar las incrustaciones originales, se modifica la relacion original entre
la informacion evolutiva de las secuencias de péptidos y la actividad bioldgica correspondiente. En cuanto
mayor sea el porcentaje de perturbacidon de las incrustaciones, peor debe ser el rendimiento de los

modelos que se construyen. A continuacion, se presenta el pseudocddigo que describe este proceso.
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RANDOM-NODE - FEATURES (feature_matrix, randomness_percentage, min, max)

1 total_coefficients = numero de columnas en feature_matrix

2 total_coefficients_to_build = int (total_coefficients * (randomness_percentage / 100))

3 idxs_to_replace = seleccionar total_coefficients_to_build indices aleatorios unicos en el

intervalo [0, total_coefficients-1]

4 para cada feature_vector en feature_matrix

5 vals_to_replace = generar total_coefficients_to_build valores aleatorios en el
intervalo [min, max]

6 reemplazar valores en feature_vector[idxs_to_replace] con vals_to_replace

7 return feature_matrix

Para utilizar este método de validacién se debe especificar el valor 'random_embeddings' en el pardmetro
'validation_mode'. Ademads, se debe indicar en el parametro 'randomness_percentage' el porcentaje de

filas que se generaran aleatoriamente.

3.5.3 Construccién de grafos basados en mapas de contacto ESM-2

Este método consiste en generar modelos utilizando grafos basados mapas de contacto ESM-2. Un mapa
de contacto ESM-2 es una matriz simétrica cuyos coeficientes indican la probabilidad (P) de que dos
aminoacidos (i, j) estén en contacto en la estructura 3D (ver seccion A2.1 del Material Suplementario de
(Z. Lin et al., 2023)). Estos mapas son cruciales para la prediccidon de estructuras 3D (Lin et al., 2023), y
constituyen una buena representacidn para generar modelos para predecir AMPs. Sin embargo, se espera
que los modelos derivados de representaciones de grafos basadas en distancias tengan un rendimiento
superior porque aprovechan informacién directa derivada de la estructura 3D de los péptidos. A diferencia
de los dos métodos de validacion antes explicados, los grafos basados en mapas de contacto ESM-2 se

pueden utilizar para crear modelos independientes de la estructura 3D de los péptidos.

Con este propdsito, para cada secuencia de aminodacidos se genera un grafo simple, donde las aristas se
establecen de acuerdo con un umbral de probabilidad entre cada par de aminoacidos. Los grafos se
denotan como G = (V, X,,, A, w). Aqui V es el conjunto de nodos que representa los aminoacidos de la
secuencia, donde N = |V|. X,, es el conjunto de vectores de caracteristicas de los nodos (ver seccion
2.4.1.1). A es una matriz de adyacencia de NxN (ver seccion 2.3.1), donde cada elemento 4; ; se define
segun la ecuacion (23). w es una matriz de pesos de NxN (Ver seccion 2.3.1), cuyos elementos w; ; se

definen segln la ecuacién (24). En el caso de grafos no ponderados, w es una matriz vacia (w = 0).
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. 1, SUP;j < Ptn
Afij} = { v (23)

0, en otro caso

pi,j) Si Ai,j =1
wj :{ (24)

0, en otro caso

donde, i y j representan a dos aminoacidos de la secuencia, p; ; es la probabilidad de que los aminoacidos
iy j estén en contacto, y psp, €s un umbral de probabilidad predefinido. Para utilizar representaciones de
grafos basadas en mapas de contacto ESM-2 se debe especificar el valor 'esm2_contact_map_X" en el
pardmetro 'edge_construction_functions', donde X puede tomar los valores 50, 60, 70, 80 y 90. Estos

valores corresponden a umbrales de probabilidad de 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9, respectivamente.

3.6 Diseino del framework esm-AxP-GDL

El flujo de trabajo del framework esm-AxP-GDL se implementd utilizando el patrén de disefio Template
Method (Freeman y Robson, 2021). Este patrdn define el esqueleto de un algoritmo en una clase abstracta
y delega a las subclases la implementacién concreta de todos o algunos pasos del algoritmo. La Figura 9
muestra el diagrama UML de las clases responsables de implementar el flujo de trabajo con el patrén
Template Method. La clase GDLWorkflow es la clase base que contiene el método run_workflow, el cual
actua como plantilla del algoritmo encargado de orquestar la ejecucion de los modos de entrenamiento,

prueba e inferencia. Las subclases TrainingWorkflow, TestWorkflow e InferenceWorkflow implementan los

pasos especificos del mismo. El resto de los métodos definidos en GDLWorkflow se ejecutan en ese mismo

orden en el método plantilla. En la Tabla 3, se describe brevemente cada paso del método plantilla.

La creacidn de directorios se implementé utilizando el patron Factory Method (Freeman y Robson, 2021).
Se «cred la clase abstracta PathCreator con el método create path. Las subclases

TrainingModePathCreator, TestModePathCreator e InferenceModePathCreator implementan este

método para crear los directorios especificos para los modos de entrenamiento, prueba e inferencia,
respectivamente. La carga de datos se implementd también usando el patrén de disefo Factory Method
(Freeman y Robson, 2021). En este caso, se definid la clase abstracta Dataloader con el método read_file.
La subclase CSVLoader implementa este método para leer archivos CSV de entrada. Este disefo facilita la
extensibilidad del framework para soportar otros tipos de archivos en el futuro, por ejemplo, archivos

FASTA.
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GDLWorkflow

+run_workflow(...)
+create_path(...)
+initialize_logger(...)
+parameters_setter(...)
+load_data(...)
+construct_graphs(...)
+getting_graphs_by_partition(...)
+initialize_maodell(...)
+execute(...)
+save_parameters(...)

TrainingWorkflow TestWorkflow InferenceWorkflow
+create_path(...) +parameters_setter(...) +parameters_setter(...)
+parameters_setter(...) +load_data(...) +execute(...)
+load_data(...) +axecute(...)

+getling_graphs_by_partition(...)
+initialize_model(...)
+execute(...)
+save_parameters(...)

Figura 9. Diagrama UML de las clases responsables de implementar el flujo de trabajo del framework con el patrén

Template Method.

Tabla 3. Descripcidn de los pasos del método plantilla run_workflow.

Método

Descripcion

create_path

Crea el directorio donde se salvaran los archivos generados durante la ejecucion
del framework.

initialize_logger

Inicializa el archivo de registro (log), en el cual se registran los eventos ocurridos
durante la ejecucidén del framework.

parameters_setter

Valida los argumentos de entrada y ajusta los parametros necesarios para la
ejecucion del framework.

load_data

Carga y valida los conjuntos de datos de entrada.

construct_graphs

Genera las representaciones de grafos de las secuencias del conjunto de datos
de entrada.

getting_graphs_by_partition

Recupera las representaciones de datos segun su particidn.

initialize_Modelo

Inicializa el modelo GDL segun la tarea especifica a realizar.

execute

Ejecuta el proceso de entrenamiento, prueba o inferencia del modelo.

save_parameters

Salva los parametros utilizados en la ejecucion del framework.

La validacidn de los conjuntos de datos se implementd utilizando el patréon de disefio Template Method

(Freeman y Robson, 2021). En este caso, la clase DatasetValidator es la clase base que contiene el método

processing_dataset, que actia como plantilla del algoritmo encargado de validar los conjuntos de datos

etiquetados y sin etiquetar. La subclase LabeledDatasetValidator implementa la validacién cuando se usa

datos etiquetados. Las validaciones incluyen la deteccién de secuencias con aminodacidos no naturales,

identificadores de secuencias o secuencias duplicadas, actividad o particién incorrecta, y secuencias sin su

correspondiente estructura 3D en formato PDB (si se requiere su lectura).
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La construccidn de aristas de los grafos se implementé utilizando el patrén de diseiio Decorator (Freeman
y Robson, 2021) Este patrdn permite dindmicamente envolver un objeto dentro de otro para obtener una
Unica salida a partir de la combinacién de la salida de cada uno de los objetos. De esta forma se evita crear
subclases para cada combinacién de funcionalidades. De este modo, se pueden establecer las aristas de
los grafos a partir de diferentes criterios (e.g., geométricos, fisicoquimicos) sin necesidad de definir una
clase para cada posible combinacion. Esto mejora la extensibilidad del framework para usar criterios
distintos a los basados en distancias. En la Figura 10 se muestra un ejemplo de construccién de aristas
utilizando el patréon de disefio Decorator y aplicando tres criterios diferentes: basado de distancia (ver
seccion 3.1), basado en mapas de contacto ESM-2 (ver secciéon 3.5.2), y basado en la secuencia de
aminodcidos (ver seccidn 3.3). Como se puede observar, el patréon Decorator envuelve cada criterio dentro
del siguiente, permitiendo que las aristas generadas (i.e., la matriz de adyacencia) por un criterio se
adicionen a las aristas creadas por el criterio anterior. De esta forma, cada decorador afiade su propio

conjunto de aristas, construyendo gradualmente un grafo que incorpora todos los criterios especificados.
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Figura 10. Representacion del proceso de construccién de aristas usando el patrén de disefio Decorator con tres
criterios diferentes: umbral de distancia, mapas de contacto ESM-2 y secuencia de aminodcidos.

La Figura 11 muestra el diagrama UML de las clases responsables para la construccién de aristas. La clase
abstracta EdgesDecorator modela un criterio de construccidn de arista genérico, mientras que las clases

concretas DistanceBasedThresholdDecorator, ESM2ContactMapDecorator, y SequenceBasedDecorator

representan los criterios de construccidn de aristas a partir de distancias (ver seccién 3.1), mapas de

contacto ESM-2 (ver seccidn 3.5.2), y la secuencia de aminodcidos (ver seccidn 3.3), respectivamente.

Para manejar las dependencias de las clases se utilizé el patron de disefio Dependency Injection. Este
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patrén facilita el desacoplamiento de las clases al permitir que sus dependencias sean inyectadas desde el
exterior, en lugar de ser instanciadas (creadas) internamente por las propias clases. El acoplamiento se
refiere al grado de dependencia entre los médulos de un software. Un bajo acoplamiento es deseable
porque permite que los componentes del sistema sean modificados o reemplazados sin significativamente

afectar a otros componentes. Para lograr esto, se definié la clase ApplicationContext, la cual se encarga de

inyectar las dependencias necesarias segin el modo de ejecucidon del framework (entrenamiento,

validacién o inferencia).

EdgesComponent

+compute_edges()

EmptyEdgesComponent EdgesDecorator

+compute_edges() +compute_edges()

SequenceBasedDecorator ESM2ContactMapDecorator DistanceBasedThresholdDecorator
+compute_edges() +compute_edges() +compute_edges()

Figura 11. Diagrama UML de las clases responsables para la construcciéon de aristas.

Ademas del desacoplamiento, se busca mantener una alta cohesion en el disefio. La cohesiéon mide qué
tan bien un mdédulo o clase se ajusta a un Unico propdsito o responsabilidad. Una alta cohesidn indica que
una clase o mddulo esta disefiado en torno a un conjunto relacionado de funciones, lo cual facilita su
mantenimiento y comprensién. En este sentido, el disefio de las clases del framework asegura que cada
componente tenga una funcién claramente definida y estrechamente alineada con sus responsabilidades

especificas, contribuyendo a la mantenibilidad y escalabilidad de este.

3.7 Instalacion y uso del framework esm-AxP-GDL

Para la instalacion del framework esm-AxP-GDL se requiere primeramente descargar (o clonar) el mismo

desde el repositorio https://github.com/cicese-biocom/esm-AxP-GDL. Posteriormente, se deben instalar

todas sus dependencias. El Anexo C muestra la estructura de directorios del framework, asi como una
breve descripcidn de los archivos. El framework es compatible exclusivamente con sistemas operativos
Linux y tiene las siguientes dependencias de softwares: CUDA Toolkit (versién 11.3), Compilador de C++

(version 9.2), y Python (versidn 3.7 a 3.9), asi como las bibliotecas de Python especificadas en el archivo
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environment.yml. Este archivo se encuentra disponible en el directorio de archivos del framework.

El framework se ejecuta desde linea de comandos utilizando alguno de los siguientes scripts de Python:
train.py, test.py, o inference.py. Estos scripts permiten entrenar, evaluar, o usar para inferencia un
modelo, respectivamente. Los detalles sobre los argumentos de entrada se encuentran especificados en
el Anexo A. En el directorio del framework se proporcionan los scripts de ejemplo train.sh, test.sh, e
inference.sh para ejecutar los modos entrenamiento, prueba, e inferencia, respectivamente. En las
subsecciones 3.7.1, 3.7.2, y 3.7.3 se dan detalles especificos sobre cémo usar el framework en un entorno

local, con contenedores Docker, o en arquitecturas de supercémputo.

3.7.1 Uso del framework en un entorno local

Para utilizar el framework en un entorno local se recomienda utilizar un entorno Conda para gestionar las
dependencias de Python. Para este fin, es necesario instalar previamente Ananconda o Miniconda. A
continuacidn, se detallan los pasos necesarios para instalar las dependencias utilizando un entorno Conda

a partir del archivo environment.yml:

1. Instalar las herramientas: CUDA Toolkit 11.3, Compilador de C++ 9.2 y Anaconda o Miniconda.

2. Crear el entorno Conda en la linea de comandos (terminal) con el siguiente comando: conda

env create -f environment.yml.

3. Activar el entorno Conda en la linea de comandos (terminal) con el siguiente comando: conda

env create -f environment.yml.

4. Verificar que el entorno Conda se activo correctamente en la linea de comandos (terminal)

con el siguiente comando: conda env 1list.

3.7.2 Uso del framework con contenedores Docker

Se disefié una imagen Docker para el desarrollo y uso del framework. Esta imagen empaqueta todas las
dependencias necesarias. En el directorio del framework se encuentran disponibles el archivo Dockerfile
con las instrucciones para crear la imagen, asi como el archivo docker-compose.yml con la configuracion

del contenedor. La Figura 12 muestra la arquitectura del framework usando contenerizacién basada en
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Docker. A continuacidn, se detallan los pasos para instalar las dependencias utilizando un entorno Docker:

1.

Instalar Docker segun su guia de instalacién, disponible en:

https://docs.docker.com/engine/installation/.

Instalar CUDA Toolkit 11.3.

Construir la imagen Docker localmente en la linea de comandos (terminal) con el siguiente

comando: docker-compose build. Lalinea de comandos debe estar en el directorio que

contiene el archivo docker-compose.yml.

Para ejecutar el framework utilizando Docker se debe configurar los scripts (sh) correspondientes a los

modos de entrenamiento, prueba, e inferencia. Para ejecutar estos scripts se usa el comando docker-

compose run --rm nombre-del-servicio sh nombre-del-script.shenlalineade comandos.

Este comando inicializa un contenedor Docker basado en la configuracién del servicio especificado en el

archivo docker-compose.yml. La opcién --rm asegura que el contenedor se elimine automaticamente

después de la ejecucion, manteniendo el entorno limpio. Por ejemplo, para entrenar un modelo se debe

ejecutar el comando docker-compose run --rm esm-axp-gdl-env sh train.sh, donde train.sh

contiene las instrucciones necesarias para el proceso de entrenamiento.

PYTHON LIBRARIES
PyTorch + PyG

fair-esm
fair-asm[esmfold]

environment.yml

Conda

Python 3.7

CUDA: 11.3.1

Ubuntu: 18.04
IMAGE esm-AxP-GDL

Git

’ GONTAINER CUDA Toolkit
Docker Engine

HOST OPERATING SYSTEM

'
'
'

Figura 12. Arquitectura del framework usando contenedores Docker
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3.7.3 Uso del framework en arquitecturas de supercémputo

Para utilizar el framework en arquitecturas de supercémputo es necesario configurar el entorno de trabajo

mediante el uso de mddulos especificos del sistema. A continuacion, se detallan los pasos necesarios:

1. Cargar el entorno Python con el comando: module load python/ondemand-jupyter-

python3.7.
2. Cargar el Compilador de C++ con el comando: module load gcc/9.2.0.
3. Cargar el CUDA Toolkit con el comando: module load cuda/11.3.0.

4. Crear el entorno Conda a partir del archivo environment.yml con el comando: conda env

create -f environment.yml.

En el directorio del framework se proporcionan los scripts plantilla train_SLURM.sh, test SLURM.sh, e
inference_SLURM.sh para ejecutar trabajos tipo Slurm (del inglés — Simple Linux Utility for Resource
Management) para el entrenamiento, prueba, o inferencia, respectivamente. Slurm es un sistema de
gestién de recursos y programacion de trabajos utilizado en supercomputadoras, que facilita la asignacion

de recursos computacionales y la ejecucién de trabajos.

3.8 Conclusiones parciales

En este capitulo se presentd el framework esm-AxP-GDL desarrollado para modelar y predecir AMPs. Este
permite la construcciéon de modelos independientes de alineamiento a partir del uso de representaciones
de grafos basados en distancia. Estos grafos se generan a partir de estructuras de péptidos predichas por
ESMFold, cuyos nodos son caracterizados con informacidn evolutiva a nivel de aminodcidos derivada de
los modelos ESM-2. A diferencia de los enfoques de la literatura, el enfoque propuesto no depende de
MSA. Por lo tanto, permite desarrollar modelos computacionalmente mas eficientes. El framework se
disefd para ser aplicado a la modelacién de cualquier tarea relacionada con la prediccion de actividades

bioldgicas o propiedades de péptidos y proteinas.
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Capitulo 4. Prediccion de Péptidos Antimicrobianos usando
estructuras predichas por ESMFold y caracteristicas ESM-2 con

Aprendizaje Profundo de Grafos

En este capitulo se evalua la utilidad del framework esm-AxP-GDL para construir modelos basados en GDL
aprovechando estructuras de péptidos predichas por ESMFold y caracteristicas de aminodacidos derivadas
de los modelos ESM-2 para la prediccion de AMPs. En la seccidén 4.1 se describe el conjunto de datos
AMPDiscover usado en este trabajo. En la seccidén 4.2 se estudia la importancia de las incrustaciones ESM-
2 para desarrollar modelos basados en GDL. También se comparan los modelos construidos con respecto
a modelos reportados en la literatura para la prediccién de AMPs, se evalua la capacidad de generalizacién
en un conjunto de prueba externo, y se analiza la no correlacidn respecto a coordenadas geométricas y
vectores de caracteristicas aleatorios. Finalmente, en la seccidn 4.3 se presenta un andlisis de distancias

inter-aminoacidos.

4.1 Conjunto de datos de referencia de péptidos antimicrobianos

Se utilizé el conjunto de referencia AMPDiscover propuesto por Pinacho-Castellanos et al. (Pinacho-
Castellanos et al., 2021) para clasificar AMPs generales. El conjunto AMPDiscover estd compuesto por
19,548 secuencias de péptidos de entrenamiento, 5,125 de validacién, y 15,685 de prueba (ver Tabla 4
para una descripcidn). Las secuencias positivas del conjunto AMPDiscover se obtuvieron de la base de
datos starPepDB (Aguilera-Mendoza et al., 2019, 2023), que es el repositorio mas grande relacionado con
AMPs desarrollado hasta la fecha. Este contiene un total de 22,642 secuencias de AMPs no redundantes
compiladas desde 40 bases de datos publicas diferentes (ver Tabla 1 en (Aguilera-Mendoza et al., 2019)).
Las secuencias negativas para los conjuntos de entrenamiento y validacién fueron creadas siguiendo varios
criterios aplicados en la literatura (Torrent et al., 2011; Xiao et al., 2013; Gabere y Noble, 2017; Veltri et al.,
2018). Estos autores obtuvieron las secuencias negativas para el conjunto de prueba desde (Gabere y
Noble, 2017). A partir del conjunto de prueba, Pinacho-Castellanos et al. (2021) también crearon dos
conjuntos reducidos para realizar comparaciones justas con respecto a varios modelos del estado del arte.
Los conjuntos de prueba reducidos se construyeron eliminando duplicados con los conjuntos de
entrenamiento de la literatura. Uno de los conjuntos reducidos esta compuesto por secuencias de hasta

100 aminodcidos, mientras que el otro solo contiene secuencias de hasta 30 aminoacidos. El conjunto
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compuesto por secuencias de hasta 30 aminoacidos se utilizé para evaluar el rendimiento de los modelos
en la clasificacion de AMPs de longitud corta, principalmente porque son mas faciles y menos costosos de

sintetizar, modificar y optimizar que AMPs de mayor tamaiio.

Tabla 4. Conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba usados para la clasificacién de AMPs generales.

Conjunto de Datos

Total de Secuencias

Secuencias Positivas

Secuencias Negativas

Entrenamiento 19,548 9,781 9,767
Validacién 5,125 2,564 2,561
Prueba 15,685 4914 10,771
Prueba (reducido-100) ? 13,888 3,117 10,771
Prueba (reducido-30) >° 7,801 2,133 5,668
Externo 26,700 5,202 21,498

2: Contiene secuencias que no estan duplicadas con los conjuntos de entrenamiento utilizados por los modelos
reportados en la literatura.
b: Contiene secuencias de hasta 30 aminoécidos.

Ademas, en este trabajo se cred un conjunto de prueba externo uniendo los conjuntos ABPDiscover
(Pinacho-Castellanos et al., 2021), AFPDiscover (Pinacho-Castellanos et al., 2021), AVPDiscover (Pinacho-
Castellanos et al., 2021), AniAMPpred (Sharma et al., 2021a) , Deep-ABPpred (Sharma et al., 2021b), Deep-
AFPpred (Sharma, Shrivastava, Singh, Kumar, Saxena, et al., 2022) y Deep-AVPpred (Sharma, Shrivastava,
Singh, Kumar, Singh, etal., 2022). Los conjuntos de datos ABPDiscover, AFPDiscover y AVPDiscover
(Pinacho-Castellanos et al., 2021) se crearon de manera similar a AMPDiscover (ver seccidon 2.1 en
(Pinacho-Castellanos et al., 2021)). En cuanto al conjunto de datos AniAMPpred (Sharma et al., 2021a), sus
autores obtuvieron las secuencias de AMPs generales de las bases de datos Protein (Schoch et al., 2020) y
starPepDB (Aguilera-Mendoza et al., 2023). Las secuencias de AMPs del conjunto Deep-ABPpred (Sharma
et al., 2021b) se recopilaron de la Base de Datos de Péptidos Antimicrobianos (APD) (G. Wang et al., 2016),
del Repositorio de Datos de Péptidos Antimicrobianos (DRAMP) (Kang et al., 2019) y de |la Base de Datos
de Péptidos Antimicrobianos de la Leche (Théolier et al., 2014). Las secuencias antifingicas del conjunto
Deep-AFPpred (Sharma, Shrivastava, Singh, Kumar, Saxena, et al., 2022) se obtuvieron de las bases de
datos CAMP (Waghu et al., 2016), DRAMP (Kang et al., 2019) y StarPepDB (Aguilera-Mendoza et al., 2023),
mientras que las secuencias de péptidos antivirales del conjunto Deep-AVPpred (Sharma, Shrivastava,
Singh, Kumar, Singh, et al., 2022) se obtuvieron de las bases de datos AVPpred (Thakur et al., 2012),
DBAASP (Pirtskhalava et al., 2016), DRAMP (Kang et al., 2019), SATPdb (Singh et al., 2016) y starPepDB
(Aguilera-Mendoza et al., 2023). Las secuencias negativas de estos conjuntos se crearon a partir de
secuencias de proteinas revisadas y manualmente anotadas disponibles en la base de datos UniProt
(Bateman, 2019). Una vez que se unieron todos estos conjuntos, se eliminaron los duplicados respecto al

conjunto AMPDiscover, y se obtuvo un total de 26,700 secuencias Unicas. El Anexo D contienen un enlace
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a los archivos FASTA de todos los conjuntos.

4.2 Marco metodoldgico para evaluar la utilidad del framework esm-AxP-GDL

Se evalué la utilidad del framework esm-AxP-GDL construyendo un total de 45 modelos basados en GAT
utilizando tres dimensiones de capas ocultas (i.e., 64, 128 y 256), aplicando tres umbrales de distancia
Euclidiana (i.e., 10, 15y 20) para construir las aristas del grafo, y utilizando 5 de los 6 modelos ESM-2 para
caracterizar cada nodo con informacion evolutiva. Debido a limitaciones de hardware (NVIDIA RTX A5500
24 GB), no se pudo usar el modelo ESM-2 de 48 capas porque requiere 28 GB de memoria GPU dedicada,
la cual es superior a la disponible (24 GB). La eleccidn de aplicar tres umbrales de distancia Euclidiana para
construir las aristas del grafo se fundamenta en estudios previos que han demostrado que estas distancias
representan, de manera aproximada, interacciones interatdmicas cortas y medias (Maljkovi¢, 2019; Rao
et al., 2020). Estos umbrales permiten generar representaciones de grafos que varian en densidad, desde
configuraciones mas dispersas hasta mas densas. El umbral de 10 A se ha asociado comUnmente con
interacciones cortas, mientras que los umbrales de 15 y 20 A corresponden a interacciones medias, con
una separacion de 5 A. Los grafos creados son no ponderados y no dirigidos. Se consideraron auto ciclos
en las capas de atencidén, se iterd un total de 200 épocas, la tasa de aprendizaje se establecié en 0.0001,
el valor de dropout se fijé en 0.25, y el tamafio del lote se establecio en 512. El algoritmo Adam (Kingma y
Ba, 2014) se usé para fines de optimizacion. Los modelos obtenidos en la dltima época se utilizaron para

realizar los diferentes analisis.

4.2.1 Impacto de las incrustaciones ESM-2, los umbrales de distancia, y las

dimensiones de la capa oculta en el rendimiento de los modelos construidos

Se examind el impacto de las incrustaciones ESM-2, los umbrales de distancia, y las dimensiones de las
capas ocultas con respecto a la capacidad de generalizacién lograda en el conjunto de prueba por los
modelos GAT creados (ver Anexo E). La Figura 13 muestra el diagrama de caja y bigote correspondiente a
los valores de MCCgrueba Obtenidos al usar cada modelo ESM-2 para caracterizar los nodos de los grafos. Se
puede notar que los modelos GAT basados en las incrustaciones ESM-2_t36 (de dimensién 2,560)
produjeron los valores mas altos de MCCpreba. Especificamente, estos modelos lograron el mejor
rendimiento (MCCprueba = 0.9521), el segundo mejor (MCCprueba = 0.9505), y el tercer mejor (MCCprueba =

0.9499) de todos los modelos construidos. También se puede observar que la distribucion de los valores
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de MCCprueba correspondientes a las incrustaciones ESM-2_t36 presenta la mediana por encima de la
mediana de las otras distribuciones. Esto indica que las incrustaciones ESM-2_t36 contribuyeron a derivar
modelos con mejor rendimiento que la mayoria de los modelos desarrollados con otras incrustaciones
ESM-2. Obsérvese ademads que la distribucion de las incrustaciones ESM-2_t33 (de dimension 1,280)
presenta el rango intercuartilico mds pequefio. Esto indica que, cuando se utilizan, siempre se pueden
construir modelos con buenas capacidades de generalizacién independientemente de la topologia de los

grafos de entrada y la dimensién de la capa oculta considerada.
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Figura 13. Graficos de caja y bigote correspondientes a los valores de MCCprueba Obtenidos por los modelos GAT
construidos al usar diferentes incrustaciones ESM-2.

Ademds, la Figura 14 muestra el diagrama de caja y bigote correspondiente a los valores de MCCprueba
obtenidos al aplicar diferentes umbrales de distancia para construir las representaciones de los grafos a
partir de las estructuras de péptidos predichas. La mejor distribucion de valores de MCCprueba COrresponde
al umbral de distancia de 15 angstroms (A) segun el rango intercuartilico, mientras que el uso del umbral
de distancia de 10 A permitié derivar los modelos con las mejores capacidades de generalizacién. De
hecho, al analizar los 10 mejores modelos segun sus valores de MCCpruebs, 5 de los 10 mejores modelos
(incluidos los dos mejores) se crearon utilizando un umbral de distancia de 10 A; 3 de los 10 mejores
modelos se crearon utilizando un umbral de distancia de 15 A; y solo 2 de los 10 mejores modelos (que

fueron los peores) se crearon utilizando un umbral de distancia de 20 A. En este sentido, cabe destacar
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que la mediana correspondiente a la distribucién de 20 A es inferior a la mediana de las otras dos
distribuciones. Esto implica que usar grafos densos no necesariamente permitird obtener modelos con
mejores capacidades de generalizacidon que cuando se usan grafos dispersos. El umbral de distancia de 20
A se aplicé en SAMPpred-GAT (Yan et al., 2023) sin examinar si era el mas adecuado. Por lo tanto, segun
los resultados de este analisis, es importante estudiar cudl es el umbral de distancia mas adecuado para

construir representaciones basadas en grafos a partir de estructuras predichas.
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Figura 14. Graficos de caja y bigote correspondientes a los valores de MCCprueba Obtenidos por los modelos GAT
construidos al utilizar diferentes umbrales de distancia geométrica.

Finalmente, la Figura 15 muestra el diagrama de caja y bigote correspondiente a los valores de MCCpryeba
alcanzados por los modelos construidos al variar la dimensién de la capa oculta (HLD, por sus siglas en
inglés). Como un resultado, se puede observar que una HLD igual a 128 permitié obtener los mejores
modelos. No obstante, el valor mas alto de MCChpryeba fue producido por un modelo creado con una HLD
igual a 256, pero la pequefia diferencia de rendimiento (AMCCgrueba = 0.0016) entre el mejor modelo y el
segundo mejor modelo (que utilizé una HLD igual a 128) indica que usar una HLD igual a 256 no contribuye
a representar mejor los datos de entrada y, en consecuencia, no se construirdan modelos con capacidades
de generalizacién notablemente mejores. En este sentido, se puede analizar que 4 de los 5 mejores
modelos seguin sus valores de MCCprueba S€ Crearon utilizando una HLD igual a 128. Estos hallazgos también

implican un proceso de entrenamiento mas eficiente, tomando en cuenta que cuanto menor sea la HLD,
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menor sera el tiempo de entrenamiento de los modelos.
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Figura 15. Grafico de caja y bigote correspondientes a los valores de MCCprueba Obtenidos por los modelos GAT
construidos al utilizar diferentes tamafos de capa oculta.

4.2.2 Andlisis comparativo con respecto a modelos construidos sobre el conjunto

de datos de entrenamiento utilizado en este trabajo.

Se compararon los modelos GAT construidos con los modelos reportados en la literatura (ver Tabla 5) que
fueron entrenados y evaluados en el conjunto de referencia utilizado en este trabajo. De esta manera, se
aseguran comparaciones justas. En cuanto a los modelos de la literatura, AMPDiscover fue el mejor
modelo creado donde se propuso el conjunto de referencia (Pinacho-Castellanos et al., 2021). El modelo
Random Forest (Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022) basado en las caracteristicas aprendidas ESM-
1b fue el mejor modelo desarrollado en un estudio realizado para evaluar la complementariedad entre
caracteristicas calculadas y caracteristicas aprendidas en la clasificacion de AMPs. En ese mismo estudio
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022), las arquitecturas profundas AMPScanner (Veltri et al., 2018),
APIN (Su et al., 2019) y APIN-Fusion (Su et al., 2019) fueron reentrenadas 30 veces, y cada uno de esos

modelos reentrenados se evalud en el conjunto de prueba.

Por un lado, se puede observar en la Tabla 5A que el mejor modelo GAT (MCCprueba = 0.9521) obtuvo valores
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de SNprueba, SPprueba, ACCporueba Y MCCorueba mucho mejores que los reportados hasta la fecha. El mejor modelo
de la literatura (MCCgryeba = 0.8550) se basa en la arquitectura APIN-Fusion, que es una red convolucional
multi-escala fusionada con descriptores de composicion de aminoacidos y composicién de dipéptidos.
Segun la métrica MCCgrueba, €l mejor modelo basado en la arquitectura APIN-Fusion fue superado en
términos absolutos por el mejor modelo GAT en 0.0971, lo que representa una mejora del 11.34%.
Ademas, se puede analizar que los valores de sensibilidad (SNprueba = 0.9961) y especificidad (SPpryeba =
0.9707) obtenidos por el mejor modelo GAT fueron mejores que los mas altos reportados en la literatura

por 8.83% (SNpryeba = 0.9153) y 1.73% (SPprueba = 0.9542), respectivamente.

Tabla 5. Comparacion de la capacidad de generalizacién alcanzada en el conjunto de prueba (ver Tabla 4) por los
modelos construidos con el conjunto de entrenamiento utilizado en este trabajo.

Modelo SNprueba SPprueba ACCprueba | MCCprueba I AUCprueba
A) Rendimiento de los mejores modelos
Este trabajo 0.9961 0.9707 0.9786 0.9521 0.9942
AMPDiscover —ver Tabla 2 en (Pinacho- 09110 | 0.9090 | 0.9098 0.7990 0.9630
Castellanos et al., 2021)
Modelo Random Forest basado en ESM-1b —
ver Tabla 2 en (Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, 0.9040 0.9450 0.9319 0.8430 -
et al., 2022)
AMPScanner (reentrenado) — ver Tabla S1 en
.8757 .9407 .92 .8151 . 7
(Garcia-Jacas, Pinacho-Castellanos, et al., 2022) 0.875 0.940 0.9203 0.815 0.959
APIN (reentrenado) — ver Tabla S12.1 en
91 . .92 .8317 -
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022) 0.9153 0.9306 0.9259 0.83
APIN-Fusion (reentrenado) — ver Tabla 13.1 en
, , , 0.9011 0.9542 0.9376 0.8550 -
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022)
B) Rendimiento medio
Este trabaio 0.9929 0.9458 0.9605 0.9149 0.9927
! (.005) (.026) (.017) (.033) (.001)
AMPScanner (reentrenado) — ver Tabla S1 en 0.9207 0.8666 0.8835 0.7544 0.9611
(Garcia-Jacas, Pinacho-Castellanos, et al., 2022) (.017) (.039) (.022) (.033) (.002)
APIN (reentrenado) — ver Tabla S12.1 en 0.9301 0.9015 0.9105 0.8045 i
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022) (.006) (.015) (.008) (.015)
APIN-Fusion (reentrenado) — ver Tabla 13.1 en 0.9269 0.8932 0.9038 0.7942 i
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022) (.013) (.050) (.030) (0.49)
C) Rendimiento de los peores modelos
Este trabajo 0.9992 0.8528 0.8986 0.8022 0.9921
AMPScanner (reentrenado) — ver Tabla S1 en
, . 0.9528 0.7731 0.8294 0.6762 0.9624
(Garcia-Jacas, Pinacho-Castellanos, et al., 2022)
APIN (reentrenado) — ver Tabla S12.1 en
, , , 0.9359 0.8734 0.8930 0.7733 -
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022)
APIN-Fusion (reentrenado) — ver Tabla 13.1 en
. 722 . . -
(Garcia-Jacas, Garcia-Gonzalez, et al., 2022) 0.5683 0.7225 0.7995 0.6408

En general, estos resultados sugieren que tanto el uso de estructuras predichas por ESMFold como el uso

de informacidn evolutiva a nivel de aminodcidos derivada de los modelos ESM-2 permiten generar valiosas
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representaciones estructurales basadas en grafos, lo que lleva a construir modelos GDL con rendimientos
consistentemente buenos, incluso mejores que varias arquitecturas profundas del estado del arte (ver
también Figura 16). En este sentido, estos resultados también parecen contradecir las conclusiones de
Garcia-Jacas et al. (Garcia-Jacas, Pinacho-Castellanos, et al., 2022) en un estudio entre modelos basados
en DLy no basados en DL en la clasificacion de AMPs. En ese estudio, varios modelos no basados en DL se
construyeron con conjuntos de datos propuestos para construir modelos basados en DL (Veltri et al., 2018;
Su et al., 2019; Fu et al., 2020; J. Li et al., 2020; J. Yan et al., 2020; Sharma et al., 2021b, 2021a; Y. Zhang
et al., 2021; Sharma, Shrivastava, Singh, Kumar, Singh, et al., 2022). Se demostré que los modelos basados
en DL no superan a los modelos no basados en DL, y que ambos tipos de modelos realizan predicciones
bastante similares. Sin embargo, los modelos analizados en ese estudio se crearon con informacién
derivada solo desde secuencias de aminodcidos. En consecuencia, se considera que los buenos resultados
logrados con los modelos construidos aqui se deben al uso de datos de entrada derivados de lainformacion

3D de las estructuras predichas, lo cual también se ha discutido en otros trabajos (Durairaj et al., 2023).

4.2.3 Analisis comparativo con respecto a modelos construidos sobre otros

conjuntos de datos de entrenamiento

En primer lugar, se realizé comparaciones con respecto a modelos profundos basados en LSTM (del inglés
- Long Sgura 15Aguhort-Term Memory), BERT, y arquitecturas de Atencién. Estos modelos fueron
introducidos por Ma et al. (2022) para identificar AMPs generales del microbioma intestinal humano. Los
resultados consensuados de estos modelos también se incluyeron en las comparaciones (i.e., AMP si los
tres modelos clasifican un péptido como AMP, de lo contrario, no AMP). Este estudio se llevé a cabo en el
conjunto de pruebay los resultados se muestran en la Figura 16 (y en la Tabla S15 en (Garcia-Jacas, Garcia-
Gonzalez, et al., 2022)). En segundo lugar, se hicieron comparaciones con respecto a los modelos AmPEP
(Bhadra et al., 2018) , Deep-AmPEP30 (J. Yan et al., 2020), RF-AmPEP30 (J. Yan et al., 2020), iAMP-2L (Xiao
etal., 2013), Adam (H. T. Lee et al., 2015), MLAMP (W. Lin y Xu, 2016), AMPfun (Chung et al., 2020),
CAMPR3-ANN (Waghu et al., 2016), CAMPR3-RF (Waghu et al., 2016), CAMPR3-DA (Waghu et al., 2016), y
CAMPR3-SVM (Waghu et al., 2016). En este caso, se utilizaron los conjuntos de prueba reducidos. Los
resultados se muestran en la Figura 17 (y en la Tabla 5 en (Zielezinski et al., 2017), y en el Anexo F y el

Anexo G).

Primero, se puede observar en la Figura 16 que los modelos GAT construidos presentaron capacidad de

generalizacidon (métrica MCC) comparables o superiores a los enfoques desarrollados por Ma et al. (2022).
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Notar que el peor modelo GAT fue superior al modelo LSTM en un 18.28%, mientras que fue inferior a los
modelos basados en Attention, BERT y Consensus por 0.01%, 0.89% y 6.33%, respectivamente, pero el
rendimiento del mejor modelo GAT y el rendimiento promedio de todos los modelos GAT siempre fueron
mejores que los rendimientos reportados por Ma et al. (2022). El mejor modelo GAT superd a los modelos
basados en LSTM, Attention, BERT y Consensus en un 40.39%, 18.67%, 17.64% y 11.62%, respectivamente,
mientras que el rendimiento promedio de los modelos GAT fue mejor que los resultados obtenidos por los
modelos basados en LSTM, Attention, BERT y Consensus en un 34.9%, 14.03%, 13.05% y 7.26%,
respectivamente. Las comparaciones entre los modelos GAT y los modelos de Ma et al. (2022) se realizaron
sin eliminar duplicados entre el conjunto de entrenamiento de Ma et al. (2022) y el conjunto de prueba

utilizado en este trabajo. A pesar de esto, los modelos GAT fueron significativamente mejores.

1.00
—_ 0.9511
8 0.8925
=
g 0.7872
g 0.75 0.7403
= 0.6906
O
=
Q ..
o Rendimiento
S [ ] MCC mas bajo (este trabajo)
‘s 0.50 [] MCC medio (este trabajo)
© ] MCC mas alto (este trabajo)
g B MCC mas alto (literatura)
o
O
(0]
e}
o 025
[
Q
=
L
Q
o
O
0.00 —_—

Prueba (reducido-100) Prueba (reducido-30)

Conjunto de datos

Figura 16. Comparacion de los valores mas bajos, promedio y mas altos de MCCprueba alcanzado por los modelos GAT
creados en este trabajo en relacién con el valor mas alto de MCCyrueba Obtenido en los dos conjuntos de prueba
reducidos por 11 modelos de la literatura.

Conclusiones similares se pueden extraer de los resultados mostrados en la Figura 17. En cuanto al
conjunto reducido compuesto por secuencias de hasta 100 aminodcidos, se puede analizar que los
rendimientos mas bajos, promedio y mds altos alcanzados en este trabajo fueron mejores que el
rendimiento mas alto de la literatura en un 24.21%, 49.75% y 59.58%, respectivamente. En relacién con el
conjunto de prueba reducido compuesto por AMPs cortos, el mejor rendimiento reportado en la literatura

se obtuvo por el modelo RF-AMPEP30 (J. Yan et al., 2020) (MCCreduced-30 = 0.743), que es inferior a los
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rendimientos promedio y mas altos obtenidos en este trabajo en un 5.61% y 13.61%, respectivamente. El
rendimiento mas bajo obtenido aqui para predecir AMPs cortos fue inferior al rendimiento de RF-
AmPEP30 en un 7.05%. Todos estos resultados confirman que se pueden desarrollar buenos modelos
basados en grafos aprovechando las estructuras predichas por ESMFold y la informacién evolutiva
derivada de los modelos ESM-2. A continuacidn, se muestran estudios adicionales para determinar cémo
se desempefian los mejores modelos GAT en conjuntos de secuencias diferentes del conjunto

AMPDiscover.
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Figura 17. Comparacion de los valores mas bajos, promedio y mas altos de MCCprueba alcanzado por los modelos GAT
creados en este trabajo en relacién con los valores de MCCprueba Obtenidos en el conjunto de prueba por los modelos
profundos propuestos por Ma et al (2022).

4.2.4 Validacion de los mejores modelos construidos en un conjunto de prueba

externo

A partir de los resultados explicados anteriormente, se seleccionaron los tres mejores modelos GAT
construidos con umbrales de distancia de 10 A y 15 A, respectivamente, en funcién de sus valores de
MCCprueba. Estos modelos se evaluaron en el conjunto de prueba externo (ver seccién 4.1), y los resultados
se muestran en la Tabla 6. En primer lugar, se puede observar que 4 de los 6 mejores modelos presentaron
una capacidad de generalizacion moderada porque lograron valores de MCCexterno €ntre 0.45 y 0.5. Solo

dos modelos obtuvieron un pobre rendimiento, presentando valores de MCCexterno inferiores a 0.37. La
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métrica MCC tiene en cuenta los verdaderos y falsos positivos y negativos. Asi que al profundizar en la
métrica SNexterno, S€ puede analizar que todos los modelos tuvieron una tasa de verdaderos positivos alta.
Principalmente obtuvieron valores de SNexterno Superiores a 0.93, excepto un modelo que obtuvo un valor
de SNexerno igual a 0.895. Estos son resultados esperados, teniendo en cuenta que el conjunto de
entrenamiento se construyd a partir de la base de datos StarPepDB, que es el repositorio relacionado con
AMPs mas grande hasta la fecha. Por lo tanto, los modelos GAT aprendieron caracteristicas discriminativas

de AMPs que representan casi todo el universo de tales péptidos.

Sin embargo, al analizar la métrica SPexterno, S€ puede observar que los modelos GAT principalmente
presentaron una tasa de verdaderos negativos de moderada a baja. En este sentido, cabe destacar que 4
de los 6 mejores modelos solo pudieron recuperar entre el 62% y el 70.4% de los no-AMPs. Los otros dos
modelos alcanzaron valores de SPexterno c€rcanos a 0.5. Estos resultados indican que las representaciones
de grafos construidas no fueron suficientes para aprender buenas caracteristicas discriminativas para
identificar no-AMPs. Por un lado, esto puede deberse al hecho de que el conjunto de datos negativos
utilizado para el entrenamiento no es representativo del universo de no-AMPs, lo cual se ha discutido en
(Sidorczuk et al., 2022) como un problema a tener en cuenta al construir modelos predictivos para esta
tarea. Por otro lado, los resultados relacionados con la métrica SPexterno también sugieren mejorar los grafos
que representan no-AMPs, con el propdsito de obtener mejores caracteristicas aprendidas. Un enfoque
podria ser el uso de representaciones de grafos topolégicamente diferentes por estructura de péptido
predicha para realizar aprendizaje multi-instancia (Zankov et al., 2024). Esto se debe a que un Unico grafo
no deberia contener toda la informacién estructural de una estructura de péptido, lo que podria estar
afectando negativamente la construccién de modelos con mejores tasas de verdaderos negativos. Por
ejemplo, se pueden usar diferentes criterios basados en la distancia y/o criterios fisicoquimicos para

construir diferentes grafos, como se ha detallado en otros estudios (Jamasb et al., 2021).

Tabla 6. Métricas de generalizacidn alcanzadas en el conjunto de pruebas externo por los mejores modelos.

Modelos
ID HLD Umbral Incrustacion SNexterno SPexterno ACCexterno MCCexterno AUCexterno
Modelo1 | 128 10 ESM-2_t6 0.9485 0.6226 0.6861 0.4525 0.9099
Modelo 2 | 128 10 ESM-2_t33 0.9348 0.6842 0.7331 0.4944 0.9346
Modelo 3 | 128 10 ESM-2_t36 0.8950 0.7039 0.7412 0.4819 0.8972
Modelo 4 | 128 15 ESM-2_t12 0.9321 0.5275 0.6063 0.3669 0.8866
Modelo 5 | 128 15 ESM-2_t30 0.9404 0.6789 0.7298 0.4939 0.9286
Modelo 6 | 128 15 ESM-2_t36 0.9312 0.4976 0.5821 0.3448 0.8663

Debido a las tasas de verdaderos negativos de moderadas a bajas, se analizé cuan diferentes son las
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predicciones de no-AMPs entre los modelos 2, 3y 5 mostrados en la Tabla 6. Estos modelos fueron los tres
mejores en cuanto a sus valores de MCCexterno. Para llevar a cabo este estudio, se calculé la medida de
desacuerdo (Kuncheva y Whitaker, 2003) para cada par de modelos. Esta medida es la razén entre el
numero de predicciones en las que un modelo es correcto y el otro es incorrecto respecto al nimero total
de instancias (ver Anexo H). Cuanto mayor es el desacuerdo, mayor es la posibilidad de obtener mejores
predicciones combinando modelos. Como resultado, hay un alto desacuerdo (mayor al 20%) entre los
modelos 2 y 3 (0.2605), los modelos 2y 5 (0.277), y los modelos 3 y 5 (0.2755). En consecuencia, primero
se combinaron los modelos 2 y 5, que presentan el mayor desacuerdo, utilizando un criterio basado en un
AND Idgico. Luego, se calculé la métrica de desacuerdo con respecto al modelo 3, obteniendo un valor de
0.2314, que indica que los tres modelos pueden combinarse juntos. La Tabla 7 muestra las métricas de
desempeno al combinar los modelos. El Anexo | muestra las predicciones de consenso para todas las

instancias negativas del conjunto de prueba externo.

Como era de esperar, las predicciones por consenso son mucho mejores que las predicciones generadas
por el mejor modelo individual, mejorando entre un 19.13% y un 29.79% con respecto a la métrica
MCCexterno. Cabe destacar que el valor mas alto de SPexterno Obtenido por un modelo individual (SPexterno =
0.7039) se mejord significativamente entre un 16.49% y un 24.69%. Adema3s, se puede observar en la Tabla
7 que la combinacidn de los tres modelos individuales mejora el rendimiento en comparacién con la
combinacién de cualquier par de ellos, entre un 5.86% y un 8.95% en relacion con la métrica MCCexterno, |0

cual esta respaldado por el analisis basado en la métrica de desacuerdo explicada anteriormente.

Tabla 7. Métricas de generalizacion alcanzadas en el conjunto de prueba externo por los modelos de consenso
creados mediante la fusion de los tres mejores modelos individuales.

Modelos Combinados SNexterno SPexterno ACCexterno MCCexterno
Modelo 2 - Modelo 3 0.8631 0.8244 0.8319 0.5890
Modelo 2 - Modelo 5 0.8933 0.8200 0.8343 0.6062
Modelo 3 — Modelo 5 0.8595 0.8291 0.8351 0.5924
Modelo 2 - Modelo 3 — Modelo 5 0.8339 0.8777 0.8691 0.6417

Los modelos 2 y 3 se construyeron con grafos derivados a partir de un umbral de distancia de 10 A, y sus
nodos se caracterizaron con las incrustaciones ESM-2_t33 y ESM-2_t36, respectivamente. El modelo 5 se
construy6 con grafos derivados a partir de un umbral de distancia de 15 A, y sus nodos se caracterizaron
con lasincrustaciones ESM-2_t30. Por lo tanto, los resultados de combinar estos modelos demuestran que
el uso de diferentes incrustaciones ESM-2 y umbrales de distancia para obtener representaciones basadas

en grafos permite desarrollar modelos que codifican diferentes espacios quimicos, los cuales pueden ser
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exitosamente utilizados en tareas de cribado prospectivas.

Finalmente, la Figura 18 muestra el rendimiento obtenido tanto por los tres mejores modelos individuales
como por el modelo de consenso de ellos en conjuntos de secuencias de no-AMP cuyas similitudes estan
por debajo de un umbral. Se usé umbrales de similitud que van desde 0.1 hasta 0.9 con un paso de 0.1.
Los conjuntos se crearon eliminando pares de no-AMP similares entre los conjuntos de entrenamiento,
validacién, prueba y externo. En este estudio sdélo se utilizaron los pares no similares pertenecientes al
conjunto externo. Ademads, en la Figura 18 se muestra el numero total de no-AMP no redundantes por
conjunto construido (ver Anexo J para archivos FASTA). El Anexo K muestra los valores de SP logrados por
cada modelo. En general, se puede observar que todos los modelos lograron un rendimiento tan bueno
como el obtenido en el conjunto de prueba externo (valor de referencia). Para los conjuntos construidos
con umbrales de similitud entre 0.4 y 0.9, los valores de SP obtenidos por los modelos fueron comparables
con los valores de SPexerno (ver Tabla 6 y Tabla 7), mientras que para los conjuntos construidos con
umbrales de similitud entre 0.1 y 0.3, los modelos lograron valores de SP superiores a 0.8. Estos resultados
sugieren que la metodologia implementada permite construir modelos complementarios que, al
combinarse, tienen también un buen rendimiento en conjuntos de secuencias diferentes a los utilizados

para entrenarlos, lo cual es deseable en aplicaciones prospectivas.
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Figura 18. Tasas de verdaderos negativos obtenidas por los tres mejores modelos individuales y el modelo de

consenso de ellos en conjuntos que contienen sélo pares no AMP cuyas similitudes estan por debajo de un umbral.
VR (valor de referencia) representa los valores de especificidad en el conjunto externo.
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4.2.5 Andlisis de la importancia de la estructura 3D y las incrustaciones ESM-2 en la

construccion de los modelos

En esta seccién se analiza cuanto depende el rendimiento de los modelos GAT de las estructuras 3D
predichas por ESMFold y de las incrustaciones ESM-2. Para ello, se utilizaron los métodos de validacion
perturbacién aleatoria en las coordenadas geométricas, perturbacion aleatoria en las incrustaciones ESM-
2, y construccién de grafos basados en mapas de contacto ESM-2 (ver seccidon 3.5). Con cada método se
generaron nuevos modelos utilizando el conjunto de datos AMPDiscover como datos de entrada, el
modelo ESM-2 de 33 capas para caracterizar evolutivamente los nodos del grafo, un umbral de distancia
Euclidiana igual a 10 A para construir las aristas de los grafos basados en distancia, y un tamafio de capa
oculta igual a 128. Los grafos creados son no ponderados y no dirigidos. Se iteraron un total de 200 épocas,
la tasa de aprendizaje se establecié en 0.0001, el valor de dropout se fijé en 0.25, y el tamafio del lote se
establecié en 512. El algoritmo Adam (Kingma y Ba, 2014) fue el utilizado para fines de optimizacion. Esta
configuracion de parametros corresponde al segundo mejor modelo de todos los modelos analizados en
la seccidn 4.2.1. En la construccidn de los nuevos modelos no se consideraron auto ciclos en las capas de
atencién. Para la validacién con el método de perturbacién aleatoria en las coordenadas geométricas, se
establecieron porcentajes de aleatoriedad de 20, 40, 60, 80 y 100. En el caso de la perturbacidn aleatoria
en las incrustaciones ESM-2, los porcentajes de aleatoriedad fueron 5, 10, 15, 20, 25 y 30. Para la
construcciéon de grafos basados en mapas de contacto ESM-2, se usaron los umbrales de probabilidad de

contacto 70, 80y 90.

Para evaluar cuanto depende el rendimiento de los modelos del uso de coordenadas geométricas
predichas por ESMFold, se usé el método de validacion de coordenadas aleatorias y se crearon 30 modelos
para cada porcentaje de aleatoriedad. Se crearon también 30 modelos sin introducir aleatoriedad (valores
de referencia). Estos modelos se compararon con respecto a la capacidad de generalizacion lograda en el
conjunto de validacién (ver seccion 4.1). La Figura 19 muestra el diagrama de caja y bigote correspondiente
a los valores de MCC alcanzados por los modelos anteriores. Por un lado, se puede observar que la mejor
distribucidn de valores de MCC corresponde a los modelos generados a partir del uso de coordenadas 3D
predichas por ESMFold, los cuales también mostraron las mejores capacidades de generalizacion. Esto
confirma que la metodologia propuesta permite crear modelos estables acorde con su capacidad de
generalizacidn a pesar de que el proceso de entrenamiento no es determinista. Por otra parte, se observa
que a medida que aumenta el porcentaje de coordenadas aleatorias, los modelos construidos exhiben una
mayor dispersidn en sus predicciones en el conjunto de validacién. Notar que con un 100% de coordenadas

aleatorias, los modelos generados muestran una capacidad de generalizacién por debajo de 0.3, y la
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mediana de la distribucidn se acerca a cero, lo que indica que las predicciones de los modelos tienden a
ser aleatorias. Esto indica que los modelos construidos en este trabajo a partir de grafos representando
estructuras 3D de péptidos son altamente dependiente del uso de coordenadas predichas por ESMFold

para lograr buenas capacidades de generalizacion.
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Figura 19. Grafico de caja y bigote correspondiente a los valores de MCC obtenidos por los modelos construidos al
usar grafos creados desde coordenadas geométricas aleatorias con diferentes porcentajes de aleatoriedad. VR
(valores de referencia) corresponde a los valores de MCC obtenidos por los modelos construidos con las coordenadas
predichas por ESMFold.

Posteriormente, se crearon nuevos modelos utilizando grafos construidos a partir de mapas de contacto
ESM-2. Se crearon 30 modelos para cada umbral de probabilidad, y 30 modelos a partir de grafos basados
en distancia (valores de referencia). A diferencia del anadlisis anterior, en este estudio no se usan
coordenadas 3D aleatorias. Estos modelos se compararon con respecto a la capacidad de generalizacion
lograda en el conjunto de validacion (ver seccidon 4.1). La Figura 20 muestra el diagrama de caja y bigote
correspondiente a los valores de MCC obtenidos por los modelos construidos. En este caso la mejor
distribucidon de valores de MCC también corresponde a los modelos generados a partir de grafos
representando estructuras de péptidos predichas por ESMFold, los cuales también mostraron las mejores
capacidades de generalizacidn, todas por encima de 0.99. Por su parte, los modelos construidos a partir
de mapas de contacto ESM-2 muestran capacidades de generalizacion mas dispersas. No obstante, se

puede observar que la mediana de todas las distribuciones alcanza valores superiores a 0.94, y todos los
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modelos muestran una capacidad de generalizacién superior a 0.88, indicando que estos modelos tienen
un buen rendimiento. Los buenos resultados de los modelos basados en mapas de contacto ESM-2 son
esperados, dado que estos mapas proporcionan una buena representacion de la estructura geométrica de
los péptidos y son utilizados por el modelo ESMFold para la prediccion de la estructura 3D. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que los modelos derivados de estos mapas pueden verse afectados por
probabilidades de contacto altas que, en algunos casos, no corresponde a un contacto fisico real debido a

la estructura que adoptan las cadenas laterales de cada aminodcido (ver seccién 2.2).
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Figura 20. Grafico de caja y bigote correspondiente a los valores de MCC obtenidos por los modelos construidos
utilizando grafos creados a partir de mapas de contacto ESM-2 con diferentes umbrales de probabilidad. VR (valores
de referencia) corresponde a los valores de MCC obtenidos por los modelos construidos a partir de grafos basados
en distancia.

Teniendo en cuenta que tanto los modelos basados en estructuras 3D como los basados en mapas de
contacto ESM-2 mostraron un rendimiento similar, se llevd a cabo un analisis estadistico para determinar
si los modelos construidos utilizando las estructuras 3D son superiores a los modelos construidos
utilizando los mapas de contacto ESM-2. Este analisis tiene como objetivo evaluar si la mejora en la
capacidad de generalizacidon de los modelos que proporcionan las estructuras 3D es estadisticamente
significativa como para justificar el paso de complejidad adicional de utilizar estructuras 3D predichas en
lugar de los mapas de contacto ESM-2 para construir los grafos. Primeramente, se aplicé la prueba de
normalidad de Kolmogorov-Smirnov (Mishra et al., 2019), la cual indicé que los datos no siguen una

distribucidon normal. Por tal motivo, se procedid a aplicar la prueba no paramétrica de Friedman (Derrac
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et al., 2011) utilizando un nivel de significancia igual a 0.05. De acuerdo con los rankings calculados por la
prueba de Friedman, los mejores modelos fueron aquellos generados a partir de coordenadas 3D, seguidos
por los modelos construidos a partir de mapas de contacto ESM-2 con umbrales de 90, 80, y 70,
respectivamente (ver Anexo L). El estadistico de Friedman indica que existen diferencias significativas
globales entre los enfoques comparados. Por lo tanto, para determinar las diferencias especificas, se aplicé
el método post hoc de Holm (Holm, 1979) (ver Anexo M). En este caso, se determiné que los modelos
generados a partir de coordenadas 3D son estadisticamente superiores a los otros enfoques basados en
mapas de contacto ESM-2. Esto justifica el uso de estructuras 3D predichas para construir modelos basados
en aprendizaje de grafos (GDL). Sin embargo, esto no descarta la utilidad de los mapas de contacto ESM-

2, a partir de los cuales también se pueden generar modelos con un buen rendimiento.
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Finalmente, se evalud cuanto impacta en el rendimiento de los modelos el uso de informacidon evolutiva
derivada de los modelos ESM-2 para caracterizar los nodos de los grafos. En este caso se utiliz6 el modelo
ESM-2 de 33 capas que genera incrustaciones de dimensién 1280. Las filas de estas incrustaciones son los
vectores de caracteristicas de cada nodo en los grafos. En cada vector de caracteristicas se reemplazé un
porcentaje de los valores originales por valores generados aleatoriamente con una distribucién uniforme

dentro del intervalo de valores de las incrustaciones originales. Por ejemplo, si se utiliza un porcentaje de
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aleatoriedad del 15%, 192 valores originales de los 1280 de cada vector son reemplazados por valores
aleatorios. Se crearon 30 modelos para cada porcentaje de aleatoriedad, y 30 modelos sin introducir
aleatoriedad (valores de referencia). Estos modelos se compararon con respecto a la capacidad de
generalizacién alcanzada en el conjunto de validacion (ver seccién 4.1). La Figura 21 muestra el diagrama
de caja y bigote correspondiente a los valores de MCC obtenidos por los modelos creados. Como se
observa, a medida que se incrementa el porcentaje de aleatoriedad, la capacidad de generalizacion de los
modelos disminuye notablemente. Especificamente, a partir del 15% de aleatoriedad, todos los modelos
muestran valores de MCC por debajo de 0.3, y la mediana de las distribuciones se acerca a cero, indicando
que las predicciones de los modelos tienden a ser aleatorias. Esto indica que los modelos son altamente
dependientes de las caracteristicas derivadas de los modelos ESM-2, y cualquier pérdida de esta

informacidn significativamente afecta su capacidad de generalizacién.

4.3 Analisis de distancias inter-aminoacidos

Como se discutié en la seccién 2.4, el uso de las distancias inter-aminoacidos es un enfoque ampliamente
utilizado para establecer relaciones entre aminodcidos en enfoques basados en grafos. Aunque la distancia
Euclidiana ha sido la Unica utilizada para este propésito, investigaciones en el campo de los descriptores
moleculares han demostrado que otras funciones de distancia pueden generar descriptores moleculares
con una mayor capacidad de modelacién y una mejor capacidad para discriminar entre moléculas
estructuralmente diferentes (Marrero-Ponce et al., 2015). En este sentido, se realizd un andlisis de las
distancias geométricas entre aminoacidos utilizando las funciones de distancia Euclidiana, Separacion

Angular, Bhattachryya, Canberra, Lance William, Clark, y Soergel (ver seccién 2.4.2).

Este estudio sienta las bases para futuras investigaciones que examinen si el uso de distintas funciones de
distancias puede generar grafos con topologias diversas a partir de estructuras de péptidos predichas, lo
que podria contribuir a codificar espacios quimicos diferentes y potencialmente mejorar el rendimiento
de los modelos basados grafos representando estructuras de péptidos predichas. Para este fin, se utilizd
la base de datos starPepDB, que contiene un total de 45,120 secuencias de péptidos no redundantes
compiladas desde 40 bases de datos publicas diferentes (ver Tabla 1 en (Aguilera-Mendoza et al., 2019)).
Se seleccionaron secuencias que contienen exclusivamente los 20 aminodcidos candnicos (ver Tabla 1) y
cuya longitud estd entre 10 y 100 aminoacidos, resultando en un subconjunto de 34,636 secuencias que
representan un total de 25,688,946 pares de aminodcidos. Se calcularon las distancias entre pares de

aminodcidos utilizando el atomo de carbono a y las funciones de distancia consideradas en este trabajo.
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La Tabla 8 presenta los percentiles 25, 50 y 75 de estas distancias para cada funcidn de distancia. Estos
percentiles se podran utilizar como umbrales de distancias para definir las aristas en la construccién de
grafos. Por ejemplo, el percentil 25 define un umbral que incluye solo las distancias mas cortas,
permitiendo aristas Unicamente entre los pares de aminoacidos mas cercanos, lo que resulta en un grafo
disperso (con menos aristas). En contraste, los percentiles 50 y 75, abarcan distancias mayores, lo que
aumenta el niumero de aristas y produce grafos mas densos. La Figura 22 muestra la distribucidn de las
distancias inter-aminodcidos para cada funcién de distancia, evidenciando que se obtienen distribuciones
diferentes. Esta variabilidad sugiere que los umbrales definidos por los percentiles pueden dar lugar a
grafos con topologias distintas, lo que podria generar una diversidad en las representaciones de los

péptidos y potencialmente conllevar a codificar diferentes espacios quimicos.

Tabla 8. Percentiles de las distancias entre pares de aminoacidos para diferentes funciones de distancia.

Percentil
Funcidn de distancia 25% 50% 75%
Euclidiana 10.2836 16.6132 26.2420
Canberra 0.6155 1.0142 1.4712
Lance-Williams 0.1789 0.3041 0.4660
Clark 0.4161 0.6813 0.9830
Soergel 0.3035 0.4664 0.6357
Bhattacharyya 1.5158 2.4304 3.6452
Separacion Angular 0.0180 0.0654 0.1799

4.4 Conclusiones parciales

Se demostrd qué los modelos que utilizan informacién evolutiva a nivel de aminoacidos a partir de las
incrustaciones ESM-2_t36 logran el mejor rendimiento, seguidos por aquellos que utilizan las
incrustaciones ESM-2_t33 y ESM-2_t30. Esto coincide con resultados reportados en la literatura, que
indican que los modelos ESM-2 de mayor capacidad tienden a ofrecer un rendimiento superior. Ademas,
todos los modelos desarrollados en este estudio superaron consistentemente a mds de 20 modelos del
estado del arte basados Unicamente en secuencias y construidos tanto con técnicas de DL como con
clasificadores tradicionales. También se demostrdé que la metodologia propuesta permite crear modelos
codificando espacios quimicos distintos, lo cual permitira realizar predicciones basada en el consenso de
diferentes modelos, particularmente para mejorar la recuperacion de verdaderos negativos. Se demostrd
que los modelos son altamente dependientes de las estructuras predichas por ESMFold y de la informacion

evolutiva de los modelos ESM-2 y, por lo tanto, cualquier pérdida de esta informacion significativamente
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afecta su capacidad de generalizacion. Los modelos basados en mapas de contacto ESM-2 también
mostraron un buen rendimiento, aunque los modelos generados a partir de coordenadas 3D demostraron
ser estadisticamente superiores. En general, los resultados destacan el framework esm-AxP-GDL como una
herramienta robusta para la construccién de modelos discriminativos dependientes de la estructura de
péptidos e independientes de MSA. El analisis de las distancias inter-aminodcidos utilizando diversas
funciones de distancia puede servir como base para estudios futuros que exploren la creacién de grafos

con topologias diversas.
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Capitulo 5. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos en esta tesis se llegé a las siguientes conclusiones y recomendaciones

para trabajo futuro:

5.1 Conclusiones

El framework esm-AxP-GDL permite construir modelos independientes de alineamiento utilizando grafos
basados en distancia, los cuales se construyen a partir de estructuras de péptidos predichas por ESMFold.
Los nodos en estos grafos estan caracterizados con informacidn evolutiva a nivel de aminodcidos derivada
de los modelos ESM-2. La arquitectura del framework se basa en Redes de Atencién a Grafos (GAT — Graph
Attention Networks). Los modelos desarrollados en este estudio superaron consistentemente a mas de 20
modelos reportados en la literatura que fueron solo entrenados con secuencias de aminoacidos, asi como
con técnicas de DL o clasificadores tradicionales. Esto remarca la importancia de aprovechar la informacion
estructural de las estructuras de péptidos predichas. También se demostré que la metodologia propuesta
permite crear modelos codificando espacios quimicos distintos, lo cual permitira realizar predicciones
basada en el consenso de diferentes modelos, particularmente para mejorar la recuperaciéon de
verdaderos negativos. Se demostré que los modelos son altamente dependientes de las estructuras
predichas por ESMFold y de la informacion evolutiva de los modelos ESM-2. Cualquier pérdida de esta
informacidn afecta significativamente su capacidad de generalizacién. En general, los resultados destacan
que la metodologia propuesta en este trabajo es valiosa para la construccién de modelos discriminativos
robustos, dependientes de la estructura, e independientes de alineamiento. El framework desarrollado
puede ser aplicado no solo en la clasificacion de AMPs, sino en la modelacidn y prediccidon de otras

actividades bioldgicas de péptidos y proteinas.

Sin embargo, algunas limitaciones o aspectos a mejorar pueden ser resaltados. En este sentido, se puede
mencionar que el framework presenta la limitacién de utilizar una Unica representacion de grafo por
estructura 3D de péptido, lo que resulta insuficiente para capturar toda la informacidn relacionada con las
interacciones inter-aminoacidos. Como alternativa, se podrian desarrollar o utilizar enfoques basados en
criterios fisicoquimicos, geométricos, y topoldgicos para construir grafos topoldégicamente diferentes por
estructura predicha. De esta forma, se pudieran implementar arquitecturas de aprendizaje multi-instancia

en lugar de usar una arquitectura de una Unica instancia representando cada estructura
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peptidica predicha. Ademas, el enfoque propuesto, al ser una arquitectura de aprendizaje profundo,
requiere suficiente cantidad de datos para construir los modelos y evitar crear modelos sobre entrenados.
Finalmente, el framework carece de métodos de Inteligencia Artificial Explicable (XAl, por sus siglas en

inglés), lo que limita la interpretabilidad de las predicciones.

5.2 Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se recomienda realizar nuevos estudios que exploren el uso de diferentes funciones
de distancia para crear representaciones de péptidos como grafos. Esto podria generar grafos con
topologias variadas que codifiquen espacios quimicos distintos, para de esta manera, potencialmente
mejorar el rendimiento de los modelos basados en aprendizaje de grafos para péptidos. Asimismo, se
sugiere implementar multiples criterios para construir grafos topoldgicamente diferentes por estructura
predicha e integrarlos en arquitecturas de aprendizaje multi-instancia. Ademds, se propone incorporar
funcionalidades para determinar dominio de aplicabilidad de los modelos a partir del uso de la métrica de
perplejidad y de métricas de centralidad de grafos. Ademas, se recomienda implementar o proponer

métodos de XAl para la interpretaciéon de las predicciones.
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Tabla 9. Lista de pardmetros necesarios para ejecutar los pasos de entrenamiento (E), prueba (P) e inferencia (I) con el framework esm-AxP-GDL.

archivos de salida.

Parametro (tipo de dato): Valor por defecto Descripcion Restriccion de valores Modo Requerido
--dataset (FilePath) Conjunto de datos de entrada en formato CSV (e.g., (E) (P) (1) N4
Ruta/al/archivo/DatasetExample.csv.
--gdl_Modelo_path (Path) Ruta donde se guardan/cargan los modelos. (E) (P) (1) N4
--output_path (Path): None La ruta para cargar los modelos entrenados y guardar los (P) (1) v

--esm2_representation (str): esm2_t33

Modelo (incrustracion) ESM-2 a usar.

esm2_t6,

esm2_t12,
esm2_t30,
esm2_t33,
esm2_t36,
esm2_t48

(E)

--tertiary_structure_method (str): None

Método de prediccién de estructura 3D. "None" indica
cargar estructuras terciarias existentes de archivos PDB,
de lo contrario, se predicen las secuencias del archivo
CSv.

esmfold

(E)

--pdb_path (DirectoyPath): None

Ruta para salvar/cargar las estructuras 3D desde archivos
PDBs.

(E)

--edge_construction_functions (set): None

Funciones para construir aristas.

distance_based_threshol,
sequence_based,
esm2_contact_map_50,
esm2_contact_map_60,
esm2_contact_map_70,
esm2_contact_map_80.
esm2_contact_map_90

(E)
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--distance_function (str): None

Funcion de distancia para calcular las distancias inter-
aminodcidos.

euclidean,
canberra,
lance_williams,
clark, soergel,
bhattacharyya,
angular_separation

(E)

--threshold (float): None

Umbral de distancia para establecer las aristas de los
grafos.

(E)

--amino_acid_representation (str): CA

Representacion de aminodcido a partir del cual se
calcularan las distancias inter-aminoacidos.

(E)

--number_of_heads (int): 8

Numero de cabezas.

(E)

--hidden_layer_dimension (int): 128

Dimension de la capa oculta.

(E)

--add_self_loops: True

"True" si se especifica, de lo contrario, "False". "True"
indica usar auto loops en la capa de atencion.

(E)

--use_edge_attr: True

"True" si se especifica, de lo contrario, "False". "True"
indica usar aristas ponderadas en el aprendizaje de
grafos.

(E)

--learning_rate (float): 1e-4

Tasa de aprendizaje.

(E)

--dropout_rate (float): 0.25 (E) /0.5 (V) / 0.5 (P)

Tasa de dropout.

(E) (P) (1)

--batch_size (int): 512

Tamario del lote.

(E) (P) (1)

--number_of_epoch (int): 200

Numero maximo de épocas.

(E)

--save_ckpt_per_epoch: True

"True" si se especifica, de lo contrario, "False". "True"
indica que se guardara el modelo de cada época de
entrenamiento. De lo contrario, solo se guardaran el
modelo de la ultima época y el modelo con el valor de
MCC mas alto.

(E)

--validation_mode (str): None

Método de construccién de grafos para la validacién del
enfoque.

random_coordinates,
random_embeddings

(E)

--randomness_percentage (float): None

Porcentaje de filas que se generaran aleatoriamente.

(E)

--seed (int): None

Semilla para ejecutar el modo de prueba / inferencia.

(P) (1)
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Tabla 10. Definiciones matematicas para el calculo de las métricas precisidn, sensibilidad, especificidad, coeficiente de correlacidon de Matthews, y area bajo la curva.

Métrica Férmula Descripcion
Precision (ACC, _ TP +TN Proporcion de predicciones correctas respecto al total de predicciones
acrénimo accuracy) ACC = TP +TN + FP + FN realizadas.
Sensibilidad (SE o SN, TP Razon de recuperacidn de verdaderos positivos, i.e., la proporcion de
acronimos de SE = —— predicciones positivas correctas respecto al total de verdaderos
sensitivity) TP +FN positivos.
Especificidad (SP, N Razon de recuperacion de verdaderos negativos, i.e., la proporcién de
acrénimo de SP=—— predicciones negativas correctas respecto al total de verdaderos
specificity) TN +FP negativos.
Mide la capacidad de generalizaciéon de un modelo, con un rango que
Coeficiente de va de -1 a 1. Un valor de 1 indica una correlacidon o capacidad de
correlacion de MCC = TP XTN — FPXFN generalizacion perfecta, 0 indica una correlacion aleatoria, y -1 indica
Matthews (MCC, por \/(Tp + FP) x (TP + FN) x (TN + FN) x (TN + FP) | una correlacién inversa. Cuanto mas cercano a 1 sea el valor, mayor es
sus siglas en inglés) la capacidad predictiva del modelo. Es una métrica que tiene en cuenta
el desequilibrio entre las clases.
Mide la capacidad de un modelo para distinguir entre clases positivas
y negativas. La curva ROC (del inglés - Receiver Operating
Area bajo la curva ROC Characteristic) es un grafico que muestra la relacién entre la tasa de
.. npos( npOS(npOS + 1)) e e .
(AUC, acrénimo de Zi rank; — - verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos a diferentes umbrales
area under the curve) AUC = de decision. El AUC varia entre 0 y 1, donde 1 indica un modelo
Mpos X Nneg perfecto que separa completamente las clases, mientras que 0.5 indica
predicciones aleatorias. Cuanto mas cercano a uno sea el valor, mejor
es el modelo para distinguir entre las clases.

TP: Verdaderos Positivos (TP, por sus siglas en inglés)
TN: Verdaderos Negativos (TN, por sus siglas en inglés)

FP: Falsos Positivos (FP, por sus siglas en inglés)
FN: Falsos Negativos (FN, por sus siglas en inglés)
Nyes: NUmero total de ejemplos positivos.

Npeq: NUmero total de ejemplos negativos.



Anexo C.  Estructura del directorio de archivos del framework esm_AxP_GDL

7 esm-AxP-GDL

) best_models -----=-=---emmmmeeeennnnaanss »Mejores modelos creados con este marco.
T TR e >Conjuntos de datos con los que se construyeron los mejores modelos.
{1 example --r:-mmmamrommersasesmcssannnonneaas >Conjunto de datos ejemplo para ejecutar el marco.
I+ graph
L; construct_graphs.py - --------=--=-=--=- >Script para construir las representaciones de grafos.
“;, NOABB.PYiszarsssesensressosssnnsnanassess >Script para crear los nodos de los grafos.
iedges.py seesessesessecseeoeocooooo-o--58cript para crear las aristas de los grafos.
L"jfl; edge_construction_functions.py ----- »Script para crear las aristas de los grafos utilizando distintos criterios.
‘i tertiary_structure_handler.py---------4 >Script para cargar o predecir estructuras 3D.
s workflow
L? application_context.py ---=--=--=-=---- >Clases para gestionar las dependencias.
L‘; args_parser_handler.py - -->Clases para manejar los argumentos de entrada. '
L; parameters_setter.py-----------rooeoe- >Clases para validar y configurar los pardmetros de ejecucion del marco de trabajo.
Lirpclth_crea'tor.py ------------------------- >Clases para crear el directorio de archivos de salida del flujo de trabajo. :
L; logging_handler.py--------------------- >Clases para gestionar el registro de eventos.
L;_; data_loader.py ---------eoeemeeeeees >Clases para cargar los conjuntos de datos .
. dataset_validator.py------------------- >Clases para validar los conjuntos de datos .
Li gdl.workflow.ply==s=s=s=ssesesorsenscaess »Clases para ejecutar el flujo de trabajo.
“i classification_metrics.py -------------- >Clases para calcular las métricas de rendimiento de los modelos.
s 1 models
e ] esm2 --- -»Script para usar los modelos ESM-2.
I3 @smfold - -=smmmmeeeessenne e >Script para usar el modelo ESMFold.
o] GAT - rm e e e e >Script para usar la arquitectura GAT.
] utils
@, distances.py -~ >Script para el cdlculo de distancias inter-aminodcidos.
L‘i pdb_parser.py >Script para manipular archivos PDB.
LJ;, json_parser.py---------o-ooooeeeeoo - >Script para manipular archivos JSON.
‘;5 file_system_handler.py---------------- >Script para manipular el sistema de archivos.
{* settings
esm2_representation.json------------- >Representaciones ESM-2 que pueden utilizarse.
logger_setting.json------------mcoceen >Configuracion del registrador de eventos.
output_settings.json »Configuracion del sistema de archivos de salida.

M=, README.md

—é environment.yml >Bibliotecas Python necesarias

M=, Dockerfile --------------e >Imagen Docker con las dependencias del marco de trabajo.
=, docker-compose.yml--------------muneees >Configuracién del contenedor Docker.

—i\tmin.py --------------------------------------- >Funcién para entrenar un modelo.

G testipy raomenmrorerammnsaonemnnn o ennnane s >Funcién para probar un modelo.

_; inference.py ->Funcioén para utilizar un modelo para inferencia.
T T ————————— >Script de ejemplo para entrenar un modelo.

& train_SLURM.sh ----==-=smmmmmenmnnnneeans >Script de ejemplo para entrenar un modelo en un clister
[l S a s SRRy >Script de ejemplo para probar un modelo.

Il test_SLURM.sh ------csosmmmcmasonacancanns »Script de ejemplo para probar un modelo en un claster
[—ill inference.sh ~--=-r=—rrrermrere e >Script de ejemplo para utilizar un modelo para inferencia.
&l inference_SLURM.gh----------=--=-=-=cooee >Script de ejemplo para utilizar un modelo para inferencia en un clister.

Figura 23. Estructura del directorio de archivos del framework esm_AxP_GDL
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Anexo D. Ficheros FASTA correspondientes a los conjuntos de entrenamiento,

validacidn y prueba utilizados

https://drive.google.com/drive/folders/1jtXcxtZRDzjPiZDKJPOTvP81255GBW;]-?usp=sharing



https://drive.google.com/drive/folders/1jtXcxtZRDzjPiZDKJP0TvP8I255GBWj-?usp=sharing
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Métricas de rendimiento obtenidas en el conjunto de validacion y

en el conjunto de prueba por los 45 modelos GAT construidos

Tabla 11. Métricas de rendimiento obtenidas en el conjunto de validacion y en el conjunto de prueba por los 45
modelos GAT construidos.

Parametros Conjunto de Validacion Conjunto de Prueba
HDD Umbral ESM-2 MccC McCC ACC AUC SP SN
64 10 esm2_t6 0.9736 0.8534 | 0.9299 | 0.9893 | 0.9037 | 0.9872
64 10 esm2_t12 0.9820 0.9031 | 0.9551 | 0.9923 | 0.9375 | 0.9937
64 10 esm2_t30 0.9832 0.9259 | 0.9666 | 0.9927 | 0.9559 | 0.9900
64 10 esm2_t33 0.9891 0.9367 | 0.9725 | 0.9908 | 0.9733 | 0.9707
64 10 esm2_t36 0.9688 0.8874 | 0.9483 | 0.9903 | 0.9332 | 0.9813
64 15 esm2_t6 0.9844 0.9366 | 0.9718 | 0.9925 | 0.9647 | 0.9874
64 15 esm2_t12 0.9747 0.8968 | 0.9519 | 0.9925 | 0.9328 | 0.9939
64 15 esm2_t30 0.9926 0.9329 | 0.9698 | 0.9932 | 0.9598 | 0.9919
64 15 esm2_t33 0.9840 0.9364 | 0.9718 | 0.9918 | 0.9659 | 0.9847
64 15 esm2_t36 0.9673 0.9116 | 0.9596 | 0.9920 | 0.9458 | 0.9900
64 20 esm2_t6 0.9751 0.8805 | 0.9436 | 0.9912 | 0.9210 | 0.9931
64 20 esm2_t12 0.9677 0.8398 | 0.9215 | 0.9916 | 0.8885 | 0.9937
64 20 esm2_t30 0.9883 0.9097 | 0.9586 | 0.9928 | 0.9439 | 0.9908
64 20 esm2_t33 0.9918 0.9096 | 0.9588 | 0.9904 | 0.9452 | 0.9884
64 20 esm2_t36 0.9906 0.9170 | 0.9627 | 0.9915 | 0.9532 | 0.9835
128 10 esm2_t6 0.9922 0.9456 | 0.9758 | 0.9941 | 0.9679 | 0.9931
128 10 esm2_t12 0.9922 0.8744 | 0.9401 | 0.9932 | 0.9150 | 0.9953
128 10 esm2_t30 0.9922 0.9343 | 0.9703 | 0.9937 | 0.9588 | 0.9955
128 10 esm2_t33 0.9953 0.9389 | 0.9726 | 0.9930 | 0.9629 | 0.9939
128 10 esm2_t36 0.9918 0.9505 | 0.9782 | 0.9930 | 0.9735 | 0.9884
128 15 esm2_t6 0.9938 0.9223 | 0.9646 | 0.9931 | 0.9513 | 0.9939
128 15 esm2_t12 0.9957 0.9425 | 0.9743 | 0.9941 | 0.9657 | 0.9931
128 15 esm2_t30 0.9957 0.9379 | 0.9722 | 0.9936 | 0.9632 | 0.9919
128 15 esm2_t33 0.9934 0.9354 | 0.9710 | 0.9941 | 0.9610 | 0.9929
128 15 esm2_t36 0.9961 0.9499 | 0.9778 | 0.9937 | 0.9713 | 0.9921
128 20 esm2_t6 0.9848 0.9368 | 0.9714 | 0.9935 | 0.9594 | 0.9976
128 20 esm2_t12 0.9926 0.9399 | 0.9730 | 0.9940 | 0.9629 | 0.9951
128 20 esm2_t30 0.9934 0.9319 | 0.9693 | 0.9933 | 0.9583 | 0.9933
128 20 esm2_t33 0.9899 0.9347 | 0.9707 | 0.9927 | 0.9617 | 0.9906
128 20 esm2_t36 0.9802 0.9385 | 0.9723 | 0.9938 | 0.9612 | 0.9965
256 10 esm2_t6 0.9809 0.8536 | 0.9287 | 0.9911 | 0.8975 | 0.9969
256 10 esm2_t12 0.9642 0.8022 | 0.8986 | 0.9921 | 0.8528 | 0.9992
256 10 esm2_t30 0.9973 0.9420 | 0.9741 | 0.9933 | 0.9659 | 0.9921
256 10 esm2_t33 0.9906 0.9418 | 0.9739 | 0.9933 | 0.9641 | 0.9953
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256 10 esm2_t36 0.9868 0.9521 | 0.9786 | 0.9942 | 0.9707 | 0.9961
256 15 esm2_t6 0.9837 0.8759 | 0.9406 | 0.9923 | 0.9143 | 0.9982
256 15 esm2_t12 0.9840 0.9003 | 0.9535 | 0.9926 | 0.9342 | 0.9959
256 15 esm2_t30 0.9965 0.9405 | 0.9732 | 0.9933 | 0.9629 | 0.9959
256 15 esm2_t33 0.9813 0.8921 | 0.9490 | 0.9921 | 0.9261 | 0.9992
256 15 esm2_t36 0.9902 0.9255 | 0.9659 | 0.9923 | 0.9513 | 0.9980
256 20 esm2_t6 0.9825 0.8769 | 0.9412 | 0.9921 | 0.9153 | 0.9978
256 20 esm2_t12 0.9868 0.8877 | 0.9468 | 0.9927 | 0.9230 | 0.9988
256 20 esm2_t30 0.9938 0.9117 | 0.9591 | 0.9924 | 0.9413 | 0.9980
256 20 esm2_t33 0.9872 0.9391 | 0.9725 | 0.9939 | 0.9608 | 0.9980
256 20 esm2_t36 0.9953 0.9380 | 0.9719 | 0.9937 | 0.9603 | 0.9976
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Tabla 12. Métricas de rendimiento obtenidas en el conjunto de pruebas reducido compuesto por secuencias de hasta
100 aminoacidos por los 45 modelos GAT construidos.

Parametros Conjunto de prueba reducido (hasta 100 aminoacidos)
HDD Umbral ESM-2 Mcc ACC AUC SP SN
64 10 esm2_t6 0.8190 0.9253 0.9926 0.9082 0.9846
64 10 esm2_t12 0.8732 0.9505 0.9938 0.9395 0.9885
64 10 esm2_t30 0.9088 0.9659 0.9946 0.9604 0.9852
64 10 esm2_t33 0.9491 0.9819 0.9923 0.9827 0.9791
64 10 esm2_t36 0.8645 0.9471 0.9916 0.9368 0.9827
64 15 esm2_t6 0.9308 0.9747 0.9939 0.9715 0.9859
64 15 esm2_t12 0.8568 0.9430 0.9948 0.9301 0.9878
64 15 esm2_t30 0.9221 0.9712 0.9948 0.9664 0.9878
64 15 esm2_t33 0.9258 0.9729 0.9933 0.9704 0.9817
64 15 esm2_t36 0.8900 0.9577 0.9949 0.9486 0.9894
64 20 esm2_t6 0.8561 0.9425 0.9944 0.9286 0.9904
64 20 esm2_t12 0.8019 0.9158 0.9941 0.8945 0.9894
64 20 esm2_t30 0.8994 0.9618 0.9949 0.9539 0.9891
64 20 esm2_t33 0.8935 0.9596 0.9943 0.9524 0.9846
64 20 esm2_t36 0.8967 0.9610 0.9933 0.9543 0.9840
128 10 esm2_t6 0.9350 0.9762 0.9958 0.9727 0.9885
128 10 esm2_t12 0.8318 0.9309 0.9942 0.9139 0.9897
128 10 esm2_t30 0.9187 0.9698 0.9954 0.9642 0.9891
128 10 esm2_t33 0.9228 0.9714 0.9951 0.9664 0.9888
128 10 esm2_t36 0.9511 0.9824 0.9946 0.9808 0.9881
128 15 esm2_t6 0.9019 0.9628 0.9950 0.9550 0.9897
128 15 esm2_t12 0.9356 0.9765 0.9944 0.9734 0.9872
128 15 esm2_t30 0.9337 0.9757 0.9961 0.9715 0.9901
128 15 esm2_t33 0.9330 0.9754 0.9956 0.9716 0.9888
128 15 esm2_t36 0.9377 0.9774 0.9943 0.9747 0.9865
128 20 esm2_t6 0.9159 0.9686 0.9948 0.9628 0.9888
128 20 esm2_t12 0.9279 0.9735 0.9945 0.9694 0.9878
128 20 esm2_t30 0.9223 0.9711 0.9956 0.9655 0.9907
128 20 esm2_t33 0.9243 0.9720 0.9941 0.9670 0.9891
128 20 esm2_t36 0.9133 0.9675 0.9967 0.9608 0.9904
256 10 esm2_t6 0.8024 0.9155 0.9953 0.8930 0.9933
256 10 esm2_t12 0.7403 0.8798 0.9957 0.8462 0.9962
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256 10 esm2_t30 0.9400 0.9782 0.9954 0.9750 0.9891
256 10 esm2_t33 0.9266 0.9729 0.9963 0.9683 0.9888
256 10 esm2_t36 0.9381 0.9773 0.9975 0.9732 0.9917
256 15 esm2_t6 0.8231 0.9258 0.9968 0.9058 0.9952
256 15 esm2_t12 0.8639 0.9457 0.9964 0.9319 0.9936
256 15 esm2_t30 0.9329 0.9754 0.9959 0.9711 0.9901
256 15 esm2_t33 0.8353 0.9322 0.9950 0.9148 0.9926
256 15 esm2_t36 0.8915 0.9579 0.9958 0.9474 0.9945
256 20 esm2_t6 0.8412 0.9350 0.9958 0.9179 0.9939
256 20 esm2_t12 0.8402 0.9345 0.9960 0.9175 0.9936
256 20 esm2_t30 0.8752 0.9510 0.9961 0.9389 0.9926
256 20 esm2_t33 0.9086 0.9655 0.9956 0.9582 0.9907
256 20 esm2_t36 0.9126 0.9672 0.9966 0.9604 0.9907
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reducido compuesto por secuencias de hasta 30 aminoacidos por los 45 modelos

GAT construidos

Tabla 13. Métricas de rendimiento obtenidas en el conjunto de prueba reducido compuesto por secuencias de hasta
30 aminoacidos por los 45 modelos GAT construidos.

Parametros Conjunto de prueba reducido (hasta 30 aminoacidos)
HDD Umbral ESM-2 Mcc ACC AUC SP SN
64 10 esm2_t6 0.7419 0.8716 0.9851 0.8294 0.9836
64 10 esm2_t12 0.8207 0.9171 0.9897 0.8906 0.9873
64 10 esm2_t30 0.8358 0.9260 0.9881 0.9053 0.9812
64 10 esm2_t33 0.7481 0.8763 0.9838 0.8373 0.9798
64 10 esm2_t36 0.7650 0.8871 0.9845 0.8530 0.9775
64 15 esm2_t6 0.8595 0.9386 0.9869 0.9241 0.9770
64 15 esm2_t12 0.8296 0.9223 0.9886 0.8991 0.9841
64 15 esm2_t30 0.8231 0.9191 0.9867 0.8954 0.9822
64 15 esm2_t33 0.8484 0.9327 0.9876 0.9150 0.9798
64 15 esm2_t36 0.8515 0.9348 0.9882 0.9194 0.9756
64 20 esm2_t6 0.8153 0.9146 0.9882 0.8885 0.9841
64 20 esm2_t12 0.7475 0.8741 0.9881 0.8315 0.9873
64 20 esm2_t30 0.8203 0.9180 0.9871 0.8947 0.9798
64 20 esm2_t33 0.7682 0.8883 0.9832 0.8537 0.9803
64 20 esm2_t36 0.7259 0.8609 0.9843 0.8142 0.9850
128 10 esm2_t6 0.8567 0.9364 0.9906 0.9185 0.9841
128 10 esm2_t12 0.7602 0.8817 0.9915 0.8414 0.9887
128 10 esm2_t30 0.8336 0.9239 0.9909 0.8996 0.9883
128 10 esm2_t33 0.8080 0.9099 0.9916 0.8804 0.9883
128 10 esm2_t36 0.8139 0.9131 0.9885 0.8846 0.9887
128 15 esm2_t6 0.8157 0.9145 0.9894 0.8876 0.9859
128 15 esm2_t12 0.7965 0.9028 0.9920 0.8696 0.9911
128 15 esm2_t30 0.8328 0.9245 0.9895 0.9033 0.9808
128 15 esm2_t33 0.8180 0.9163 0.9897 0.8913 0.9827
128 15 esm2_t36 0.7610 0.8821 0.9902 0.8417 0.9892
128 20 esm2_t6 0.8601 0.9383 0.9910 0.9218 0.9822
128 20 esm2_t12 0.8317 0.9233 0.9894 0.9001 0.9850
128 20 esm2_t30 0.8256 0.9200 0.9909 0.8954 0.9855
128 20 esm2_t33 0.7799 0.8939 0.9874 0.8587 0.9873
128 20 esm2_t36 0.8566 0.9364 0.9896 0.9187 0.9836
256 10 esm2_t6 0.7247 0.8584 0.9896 0.8082 0.9916
256 10 esm2_t12 0.6916 0.8353 0.9887 0.7758 0.9934
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256 10 esm2_t30 0.7264 0.8594 0.9893 0.8095 0.9920
256 10 esm2_t33 0.7898 0.8989 0.9923 0.8640 0.9916
256 10 esm2_t36 0.8346 0.9235 0.9927 0.8966 0.9948
256 15 esm2_t6 0.7178 0.8532 0.9924 0.8005 0.9934
256 15 esm2_t12 0.7421 0.8699 0.9888 0.8245 0.9906
256 15 esm2_t30 0.6906 0.8344 0.9902 0.7743 0.9939
256 15 esm2_t33 0.7452 0.8710 0.9910 0.8248 0.9939
256 15 esm2_t36 0.7530 0.8764 0.9888 0.8329 0.9920
256 20 esm2_t6 0.7243 0.8573 0.9911 0.8058 0.9944
256 20 esm2_t12 0.7342 0.8636 0.9906 0.8140 0.9953
256 20 esm2_t30 0.7580 0.8794 0.9916 0.8366 0.9930
256 20 esm2_t33 0.8149 0.9133 0.9914 0.8843 0.9906
256 20 esm2_t36 0.7266 0.8596 0.9871 0.8100 0.9916
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Anexo H. Medida de desacuerdo entre modelos

Sean D; y D, dos clasificadores, para calcular la medida de desacuerdo entre ellos, primero se crea una
matriz de confusién para el par de clasificadores (ver Tabla 14). Posteriormente, la medida de desacuerdo

se determina utilizando la siguiente ecuacion (ver ecuacion (25)):

] N10 _|_N01 (25)
Dis;, . = N1L + N10 + NO1 4 00

Tabla 14. Matriz 2 x 2 de la relacién entre el par de clasificadores D; y Dy,.

D, correcto (1) D, incorrecto (0)
D; correcto (1) N1t N0
D; incorrecto (0) NOT NOO

N'1: nimero de instancias donde ambos clasificadores predicen correctamente.

N nimero de instancias donde el clasificador D; es correcto y el clasificador Dy, es incorrecto.
N°%: nimero de instancias donde el clasificador D; es incorrecto y el clasificador Dj, es correcto.
NO%: niimero de instancias donde ambos clasificadores predicen incorrectamente.

N = N1 4+ N0 4 NO1 4 NOO g5 el nimero total de instancias.

No se ha establecido en la literatura un valor dptimo de desacuerdo; sin embargo, se considera que un

valor superior al 10% indica desacuerdo.



Anexo I. Predicciones de los tres mejores modelos individuales y de los

modelos de consenso

https://docs.google.com/spreadsheets/d/110Jo41uDug-
7p0QePcvSHgK77GeaQ49PH/edit?usp=sharingyouid=114384123402188922133yrtpof=trueysd=true
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1lOJo41uDug-7pQePcvSHgK77GeaQ49PH/edit?usp=sharing&ouid=114384123402188922133&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1lOJo41uDug-7pQePcvSHgK77GeaQ49PH/edit?usp=sharing&ouid=114384123402188922133&rtpof=true&sd=true
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Anexo J. Ficheros FASTA correspondientes a conjuntos negativos construidos

aplicando diferentes umbrales de similitud

https://drive.google.com/drive/folders/1IRK7P-3yyIVyrEbLpUCmDtgYjKTvz8nS?usp=sharing



https://drive.google.com/drive/folders/1lRK7P-3yyIVyrEbLpUCmDtqYjKTvz8nS?usp=sharing
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Anexo K. Valores de especificidad obtenidos por los tres mejores modelos
individuales y el modelo de consenso de los mismos sobre los conjuntos de

datos construidos aplicando varios umbrales de similitud

Tabla 15. Valores de especificidad obtenidos por los tres mejores modelos individuales y el modelo de consenso de
los mismos sobre los conjuntos de datos construidos aplicando varios umbrales de similitud.

Similitud (%) Numero de secuencias Modelo2 | Modelo3 | Modelo 5 Modelo de consenso

0.1 25 0.8 0.8 0.28 0.96

0.2 417 0.8801 0.9544 0.8561 0.9976
0.3 3304 0.8018 0.8148 0.8417 0.9431
0.4 6576 0.6542 0.6696 0.7587 0.879
0.5 8272 0.6118 0.631 0.7071 0.8399
0.6 9543 0.6121 0.6417 0.7001 0.8394
0.7 10958 0.6156 0.6391 0.701 0.8494
0.8 12741 0.6214 0.6576 0.6922 0.8484
0.9 15379 0.6349 0.6674 0.6996 0.8601
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Anexo L.  Estadisticas de la prueba de Friedman

1 Average rankings of Friedman test

Average ranks obtained by each method in the Friedman test.

Algorithm | Ranking
0 1.1333
70 2.7
80 3
90 3.1667

Table 1: Average Rankings of the algorithms (Friedman)

Friedman statistic (distributed according to chi-square with 3 degrees of free-
dom): 46.84.
P-value computed by Friedman Test: 0.

Iman and Davenport statistic (distributed according to F-distribution with
3 and 87 degrees of freedom): 31.47266.
P-value computed by Iman and Daveport Test: 0.

Figura 24. Ranking promedio obtenido por cada modelo en la prueba de Friedman. El algoritmo O representa los
modelos construidos a partir de grafos basados en distancia (valores de referencia). Los algoritmos 70, 80 y 90
representan los modelos construidos a partir de mapas de contacto ESM-2, aplicando umbrales de 70, 80 y 90,
respectivamente.
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Anexo M. Estadisticas de la prueba post hoc de Holm

2 Post hoc comparison (Friedman)

P-values obtained in by applying post hoc methods over the results of Friedman
procedure.

i algorithm =z = (Ro— R;)/SE P Holm
3 90 6.1 0 0.016667
2 80 5.6 0 0.025

1 70 4.7 0.000003 0.05

Table 2: Post Hoc comparison Table for o = 0.05 (FRIEDMAN)

Figura 25. Valores p obtenidos al aplicar el método post hoc de Holm sobre los resultados del procedimiento de
Friedman. Los algoritmos 70, 80 y 90 representan los modelos construidos a partir de mapas de contacto ESM-2, con
umbrales de 70, 80 y 90, respectivamente.
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Anexo N. Produccion cientifica del autor

Publicaciones

1. Cordoves-Delgado, G., y Garcia-Jacas, C. R. (2024). Predicting Antimicrobial Peptides Using
ESMFold-Predicted Structures and ESM-2-Based Amino Acid Features with Graph Deep Learning.
Journal of Chemical Information and Modeling, 64(10). https://doi.org/10.1021/acs.jcim.3c02061

2. Martinez-Mauricio K, L.; Garcia-Jacas, C. R.; y Cordoves-Delgado, G. (2024). Examining

Evolutionary Scale Modeling-derived Different-dimensional Embeddings in the Antimicrobial
Peptide  Classification  through a KNIME  Workflow. Protein  Science, 33(4).
https://doi.org/10.1002/pro.4928

Presentacion de conferencias

1. Cordoves-Delgado, G.; y Garcia-Jacas, C. R. Graph deep learning-driven framework for

classification of antimicrobial peptides from ESMFold-predicted structures and ESM-2

embeddings. ACS Fall 2024.

Produccion de software

1. Cordoves-Delgado, G., y Garcia-Jacas, C. R. Framework esm-AxP-GDL. Centro de Investigacion

Cientifica y de Educacién Superior de Ensenada, Baja California, Meéxico. 2024.

https://github.com/cicese-biocom/esm-AxP-GDL.git
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