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Palabras clave

Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto
de aplicacion, metodologia, resultados i conclusiones del trabajo.

Vimos la necesidad de crear una herramienta informatica que pudiera predecir
la actividad antimicrobiana y si pudiera causar toxicidad de un péptido. ¢Por qué
era importante? Porque hay un creciente problema con la resistencia bacteriana
a los antibiéticos, que conlleva que cada vez hay menos moléculas que podran
utilizarse contra las infecciones problematicas y, por lo tanto, es importante crear
o descubrir nuevos farmacos con una fuerte actividad antibacteriana.

Para ello, creamos dos modelos SVM, uno que clasifique entre péptidos toxicos
y no toxicos, y otro que puede detectar si un péptido tiene actividad
antimicrobiana, o no. Primero obtuvimos la informacion de las secuencias en la
base de datos SwissProt. Estas fueron utilizadas para calcular un grupo de
variables explicativas que aportaran informacion al algoritmo para entrenar el
modelo y hacer la mejor separacion por hiperplanos.

Utilizamos el lenguaje Python para crear algunos programas que crean las
diferentes bases de datos, que contienen la toda la informacion, y a través de
Biopython calculamos las variables. Luego, usando el paquete scikit-learn,
hacemos el codigo para crear, entrenar y probar los modelos.

Se obtienen malos resultados en el clasificador téxico, pero la actividad
antimicrobiana se puede predecir con un 93% de precision.




Abstract (in English, 250 words or less):

We saw a necessity to create a informatic tool which it could predict the
antimicrobial activity and if it could cause a toxic effect. Why it was important?
Because there is problem with the bacterial resistance to antibiotics. Actually,
there are less molecules that it could be used in the problematic infections and it
is hardly important to create or discover new drugs with a strong antibacterial
activity.

To do this, we thought to create two SVM models, one which classify between
toxic and no toxic peptides, and other which can detect if a peptide has
antimicrobial activity. First, we obtain the information in UniProt database, but
only with the SwissProt sequences. We utilized this data to calculate a group of
explicative variables that could bring the best information to the algorithm to train
it and make the best hyperplane separation.

We used the Python language to create some programs which create the
different databases and Biopython to calculate the variables. Then, using the
scikit-learn package, we make the code to create, train and test the models.

We obtain bad results in the toxic classifier, but the antimicrobial activity could
be predicted with a 93% of accuracy.
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durante el entrenamiento, las lineas verticales muestras las barras de error; y la
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llustracion 25. Las diez imagenes anteriores muestran la precision del modelo
SVM para la clasificacion de la actividad antimicrobiana con kernel rbf y
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el testeo de modelo. 31
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1. Introduccion

1.1 Contexto vy justificacion del Trabajo

Los antimicrobianos son moléculas que eliminan o inhiben el crecimiento de
microorganismos, como hongos, bacterias o parasitos. Son ampliamente utilizados para
combatir infecciones producidas por estos organismos y, desde el descubrimiento de los
antibidticos, la mortalidad debido a estos patégenos ha disminuido hasta ser un
problema menor en paises desarrollados. Sin embargo, en los ultimos afios se ha
registrado un aumento de la resistencia a los antimicrobianos (RAM), un fenémeno por
el cual un microorganismo deja de ser afectado por este tipo de agentes, al que antes
era sensible, y que surge por la mutacién del microorganismo o por la adquisicidon de un

gen que se la confiere (OMS).

En la ultima década la preocupacién por la RAM ha ido en aumento hasta
convertirse en un riesgo a escala global. El incremento de este fendmeno puede llegar a
inutilizar los farmacos de uso mas comun contra enfermedades infecciosas comunes e,
incluso, los medicamentos empleados como ultimo recurso pueden no ser suficientes
para salvar vidas. A principios de 2016 se conocia la muerte de una persona debido a
una bacteria super-resistente en EEUU, un caso que llama la atenciéon ya que se
probaron hasta 26 farmacos diferentes que, finalmente, no tuvieron el efecto deseado

(De Benito, E., 2017).

Este suceso abrid la puerta a la preocupacion fuera de la comunidad cientifico-
sanitaria, ya que una de las grandes potencias del mundo era incapaz de derrotar a la
pequeiia Klebsiella pneumoniae. EI mismo articulo da pistas sobre el problema, la
infeccion original se produjo en la India y se conocia que la bacteria tenia una mutacién
que le proporcionaba multi-resistencia, motivo por el cual se pudo rastrear, pero no
tratar. La globalizacion es por tanto una via de transmision de bacterias a través de todo
el mundo, dejando patente que no serd solo una crisis localizada en paises en fase de

desarrollo.



La RAM es un proceso natural que ocurre con el tiempo y si hay una presién
selectiva, es un fendmeno evolutivo por lo que necesita ambas cosas. Cuando se usan
estos medicamentos se eliminan a los que son sensibles, pero quedan aquellos que
tienen resistencia, o mayor tolerancia, y que podran transmitir esta cualidad a la
descendencia. Un uso inadecuado de los farmacos aumenta la farmacorresistencia,
tanto por un exceso en su uso, como si lo hacemos de forma insuficiente. Se acelera de

esta forma la aparicién de lo que hoy ya se conocen como sUper-bacterias.

No es un problema que se pueda achacar a un pais o regién del planeta. Este
problema ha alcanzado ya el estatus de problema de sanidad a nivel mundial. La
movilizacion y la globalizacidon permiten que, como en el caso comentado anterior, una
bacteria de la India produzca una muerte en EEUU. Enfermedades infecciosas hasta
ahora controladas en el primer mundo pueden volverse incontrolables si los

medicamentos que se usaban hasta el momento se vuelven ineficaces.

La Organizacién Mundial de la Salud tiene claro la relevancia de este problema'y,
en 2016, realizé una importante campafa de comunicacidn y exposicidn de las causas,

problemas y medidas de actuacion.
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llustracién 1. Causas del aumento de la resistencia a los tiene un acceso a una medicacion
antibiéticos. Fuente: Organizacion Mundial de la Salud (OMS).
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La busqueda de alternativas a los tratamientos habituales para las enfermedades
infecciosas se convierte asi en una necesidad que, si no se cambian los patrones de
conducta actuales, se hara cada vez mas urgente. Para incentivar que el sector privado
se involucre en la solucidn a esta problematica se ha puesto en marcha una iniciativa

que premia econdmicamente al laboratorio que consiga nuevos antibiéticos.

En medio de esta situacién ha comenzado a aumentar la popularidad de los
conocidos como péptidos antimicrobianos (AMPs, por su nombre en inglés). Estas
moléculas son parte del sistema inmune de los seres vivos, no solo de mamiferos sino
de muchos otros grupos de animales, como los hexapodos. Su presencia es conspicua,
debido a que cada grupo de organismos genera sus propios péptidos para combatir

enfermedades bacterianas, viricas, fungicas e, incluso, distintos tumores.

Se postulan entonces como una alternativa al uso masivo de antibiéticos, no
como sus sustitutos, para permitir un menor uso de estos farmacos. Este tipo de
péptidos tienen una naturaleza muy variable y tienen ventajas en su uso clinico, pero
también hay que ser cautos si se piensa en su incorporacién al uso habitual en el entorno
médico. Sin embargo, abren la puerta a una familia de compuestos con usos tan variados
como organismos que los genera, incluyendo al propio Homo sapiens, y que actian con

mecanismos variopintos y sobre dianas igualmente variadas.

Pese a esta amplia variedad, tanto a nivel de secuencia aminoacidica como de
estructura, este tipo de péptidos tienen propiedades comunes. La mas caracteristica es
su carga, son mayoritariamente cationicos en condiciones fisioldgicas, por lo que
también son conocidos como Cationic Antimicrobial Peptides (CAMPs). Otra principal
cualidad es su fraccion de residuos hidrofébicos y un caracter anfipatico (Soraya et al.,
2016). El mecanismo mds comun de actuacidn contra microorganismos es el ataque a la
membrana plasmatica, a la cual se unen aprovechando tanto su carga como su fraccién
hidrofébica. Consiguen desestabilizarla y, debido a la vulnerabilidad que eso ocasiona,
acaban provocando la lisis celular y la muerte. Nuevos estudios sugieren que también
podrian tener dianas intracelulares, para lo cual necesitan atravesar la bicapa lipidica

(Xiong et al., 2005).



Como una ultima variable que afecta a este entorno que estamos describiendo
tenemos las nuevas tecnologias. La bioinformatica ha entrado en los ultimos tiempos
como la solucién a muchos de los grandes desafios a los que se enfrenta la biologia. La
secuenciaciéon masiva de genomas, permitida gracias al abaratamiento de costes y al
aumento de la velocidad del proceso, genera un volumen de informacién que solo puede
ser procesado con ordenadores. La informatica se integra como un nuevo recurso para
la interpretacion y el estudio de nuevas moléculas, muchas de las cuales solo son
conocidas por su secuencia, y que son muy complicadas de obtener por técnicas

tradicionales de aislamiento.

Si cada dia podemos predecir nuevas proteinas a partir de genomas
secuenciados de distintos organismos, y conseguimos también una mayor facilidad del
tratamiento de esta informacién, se pueden originar herramientas muy potentes a la
hora de anticipar resultados en los laboratorios. Los ensayos clinicos que realizan las
empresas farmacéuticas son procesos largos y costosos, en los cuales miles de
compuestos son analizados y valorados para su uso clinico. Muchas veces a penas unos
pocos consiguen llegar a las ultimas fases, lo que implica un porcentaje de éxito bajo

que, sin embargo, puede ser mejorado creando programas de prediccion.

La busqueda de nuevos antibidticos, y de nuevos AMPs, potentes y no tdxicos,
puede ser mejorada con la bioinformatica. Puede anticiparse que péptidos tienen una
mayor probabilidad de ser viables para combatir bacterias super-resistentes en
medicina. Es entonces cuando, aprovechando las bases de datos existentes hoy dia, se
pueden utilizar para predecir las caracteristicas de proteinas e, incluso, ver si las distintas

variantes de una misma molécula presentan una actividad diferente.

Actualmente se busca solucionar los problemas derivados de la resistencia a los
antibidticos a través del diagndstico; analizando el microorganismo y descubriendo sus
resistencias. Pero es solo un parche, porque el proceso es continuo y, si no se consiguen

alternativas, los antibidticos tradicionales finalmente dejaran de tener efecto.

En este trabajo buscamos crear una herramienta bioinformatica que sea capaz

de anticipar un efecto antimicrobiano de una secuencia de aminoacidos. Su utilidad



radica en que en poco tiempo podemos analizar una gran cantidad de secuencias de
proteinas y descartar rapidamente aquellas que no se cataloguen como activas. De esta
forma se pueden centrar los esfuerzos en moléculas con una mayor probabilidad de

acabar en el mercado, y/o en el uso clinico contra enfermedades infecciosas.

1.2. Objetivos del Trabajo

- Desarrollo de un modelo que permita predecir la actividad antimicrobiana a

partir de la secuencia de aminoacidos de un péptido.

- Desarrollo de un modelo que permita anticipar la toxicidad de un péptido a

partir de su estructura secundaria.

- Crear una herramienta bioinformatica que combine ambos modelos.

1.3. Enfoque y método seguido

La prediccion de la actividad antimicrobiana es un tema que ha ido cobrando
interés en los Ultimos afios dentro de la comunidad cientifica ligada a la bioinformatica.
Han surgido varias herramientas propuestas por distintos grupos y con diferentes
estrategias a la hora de como clasificar la actividad y qué tipo de variables explicativas
son las que aportan mas informacién.

Un ejemplo es AMPA (Torrent et al., 2012), incorporado en el servidor web T-
Coffee y que se basa, al igual que dicha plataforma, en la prediccidn de zonas activas en
proteinas antimicrobianas a través del alineamiento de secuencias. El portal antiBP (Lata
et al., 2007) emplean Support Vector Machine (SVM), Quantitative Matrices (QM) y
Artificial Neural Network (ANN) para catalogar los péptidos usando como variables la
posicién y porcentaje de aminodcidos, alcanzando una precisién cercana al 92%. Sin
embargo, su base de datos no alcanza los 500 péptidos.

En este trabajo se plantearan una serie de variables que, tras un estudio de la
naturaleza y caracteristicas de los AMPs, se cree que seran buenas predictoras de la

actividad. Estas seran siempre numéricas, en caso de ser de caracter cualitativo se


http://tcoffee.crg.cat/apps/ampa/do
http://www.imtech.res.in/raghava/antibp/index.html

transformaran a numeros, y describiran aspectos fisico-quimicos deducibles a partir de
su secuencia. La eleccidn de estas variables se discute ampliamente en el capitulo 2.6
Este planteamiento se considera el adecuado para cumplir, no solo los objetivos
planteados en este trabajo, sino que también permitira al alumno alcanzar
competencias previstas durante la realizacion de un trabajo final de master (TFM).
Gracias a enfrentarse a un problema bioinformatico desde cero se ve obligado a buscar
y explorar diferentes ramas usadas en la bioinformatica, como el machine learning, y
distintos lenguajes de programaciéon, como Python y R, para generar un modelo
funcional con una aplicabilidad real. También aumenta las competencias profesionales
del estudiante al aportarle los conocimientos para poder crear algoritmos de
clasificacién en el futuro, los cuales son herramientas muy versatiles y con gran

aplicabilidad.

1.4. Planificacién del Trabajo

El trabajo se planifica para llevar a cabo las distintas tareas que son necesarias
para construir un modelo con todas las garantias. Los recursos necesarios se limitan a
un ordenador portatil personal y las 325 horas asignadas para la realizacion del TFM. Al

ser un trabajo individual no se contempla la participacién de ninguna otra persona en el

proyecto.
® Nombre Duracion Inicio Terminado
1 Definicién del proyecto 6,5 days ' 1/03/17 8:00 S9/03/17 13:00
2 'ﬁ' Planificacion Temporal 3,5 days 6/03/17 8:00 9/03/17 13:00
3 HET Redaccion de la PEC1 3 days 10/03/17 8:00 14/03/17 17:00
4 ﬁ Busqueda bibliografica 12,75 days? 15/03/17 8:00 31/03/17 15:00
5 'B’ Creacion de las bases de datos 17 days? 23/03/17 8:00 14/04/17 17:00
6 T‘J‘ Base de datos 0 days 14/04/17 8:00 14/04/17 8:00
7 'ﬁ' Creacion del modelo SVM 25 days? 17/04/17 8:00 18/05/17 17:00
8 ‘5" Modelo SVM (Entregable) 0 days 19/05/17 8:00 19/05/17 8:00
g 'E’ Testeo del modelo SVM 4,5 days? 22/05/17 8:00 26/05/17 13:00
10 ﬁ Informe del testeo 0 days 29/05/17 8:00 29/05/17 8:00
11 =E=l= Andlisis de mejora del algoritmo/SVM 5 days? 29/05/17 13:00 5/06/17 13:00
12 gff Informe del andlisis de mejora(Entregable) 1day? 5/06/17 13:00 6/06/17 13:00
13 PEC1 11 days? 1/03/17 8:00 15/03/17 17:00
14 @ Pec2 15 days? 16/03/17 8:00 5/04/17 17:00
15 'E: PEC3 25 days? 6/04/17 8:00 10/05/17 17:00
16 ‘5’ Memoria 10 days 11/05/17 8:00 24/05/17 17:00
17 'E’ Presentacion visual 0 days 10/05/17 8:00 10/05/17 8:00
18 @ Presentacién final y memoria 10 days? 5/06/17 13:00 19/06/17 13:00

llustracion 2. Lista de las tareas asignadas al TFM. La primera columna corresponde con el titulo de la tarea, la segunda
es el tiempo para su realizacion en dias y las dos Ultimas corresponden a la fecha de inicio y finalizacion respectivamente.
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llustracion 3. Diagrama de Gant de la planificacion temporal de las tareas necesarias para realizar el TFM.

1.5. Breve sumario de productos obtenidos

Al finalizar el trabajo se han obtenido varios productos. Destacan los programas
escritos en Python, ya que se pueden reutilizar mas adelante, y un modelo optimizado

que era uno de los objetivos. A continuacion, se listan los entregables generados:

- Database.py

- Svmclassification.py

- Distintas bases de datos (incluyendo las de testeo y entrenamiento).
- ampModel.pkl

- ampModelPoly.pkl

- ampModelRbf.pkl

1.6. Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

Los préximos apartados describen mas en profundidad los apartados anteriores,
los cuales sirven como un resumen de la justificacién y realizacién del trabajo. Para
poder dar informacién lo mas comprensible posible se estructuran los siguientes
capitulos siguiendo el orden de los apartados anteriores, como se describe a

continuacion:



2.1. Estudio de los AMPs

Este capitulo continla con una explicacion mas extensa sobre los
péptidos antimicrobianos, aportando mas datos sobre su composicidn,
clasificacién y estructura. Sirve de avanzadilla para entender la seleccion de las

variables explicativas, que se aborda mas adelante.

2.2. Investigacion de los algoritmos de seleccién y del lenguaje de programacion
Como en el caso anterior, este capitulo explora mas en profundidad las
diferentes estrategias y modelos que se podrian desarrollar para llevar a cabo
este trabajo. Un andlisis de los algoritmos de seleccion mas utilizados, asi como
de los distintos lenguajes de programacion que se emplearon, ayudard a
entender las decisiones finales y aportard una mayor perspectiva a la hora de

buscar mejoras.

2.3. Seleccién de las variables explicativas para el modelo

Conseguir un porcentaje elevado de precisién estd ligado a la seleccién
de las variables explicativas. Si éstas no tienen relacién con la propiedad, o con
la clase, que queremos clasificar no tendremos buenos resultados en ningin

Ccaso.

2.4. Creacion de las bases de datos
La recoleccion de la informacidén, la obtencién de las variables vy, si es
necesario, su transformacion, cristaliza en la construccion de las bases de datos.

Estas serdn luego utilizadas para entrenar y testar el modelo.

2.5. Generacion de los modelos predictivos
Se ahonda en los programas que generan los SVM de la toxicidad y la
actividad antimicrobiana. Se repasa el cédigo de los distintos mdédulos dando una

explicacién de cada uno.



2.6. Testeo del modelo

Después de generar el modelo y entrenarlo se hace una comprobacion de
su capacidad predictiva.
2.7. Productos

Se listan los productos generados durante la elaboracién del trabajo.
También se acompafia una breve descripcién de su funcién.
2.8. Resultados

Se presentan los resultados obtenidos en los capitulos anteriores,

incluyendo los programas y las bases de datos, entrando en detalle.

2. Cuerpo del trabajo

2.1. Estudio de los AMPs.

2.1.1. Origen

Los AMPs son moléculas efectoras del sistema inmune innato presentes
en casi todos los organismos, desde bacterias hasta mamiferos. Se sintetizan de
forma constitutiva, o inducible, en diferentes tipos celulares y tejidos.
Habitualmente provienen de genes ribosomales, aunque existen péptidos

codificados en el nucleo o que son metabolitos secundarios.

Cuero cabelludo

Psoriasina

Células epiteliales
de pulmén
B-defensinas y LL-37

Epitelio del intestino
delgado
Defensinas HD-5 y HD-6

Sitios de
produccién y
secrecion de
AMPs

a y B defensinas
Orina HBD 1

Defensinas y
catelicidinas

Tejido testicular
Defensinas y mRNA de
catelicidina

Mucosa urogenital
Defensinas

Colon
B-defensinas

llustracion 4.Distintos tejidos humanos donde se producen péptidos
antimicrobianos. Se afiaden también algunos ejemplos de este tipo de péptidos.



2.1.2. Caracteristicas fisicas

Los péptidos antimicrobianos son muy conocidos por tener una carga
positiva en condiciones fisiolégicas. Esta carga suele oscilar entre +2 y +9 y se
debe a que hay una mayor cantidad de residuos de arginina y lisina, cargados
positivamente, que residuos de acido aspartico y acido glutdmico, que poseen
carga negativa.

Como se describidé en la introduccidn, este tipo de proteinas tienen una
fraccién hidrofébica importante, concretamente, suele haber cerca de un 30%
de aminoacidos con esta caracteristica. Esto confiere a la molécula un caracter

anfipdtico, es decir, que tiene caracter hidrofébico e hidrofilico al mismo tiempo.

Non-af

llustracion 5. Principales estructuras secundarias de los péptidos
antimicrobianos. Esta caracteristica se ha usado ampliamente como método de
clasificacion junto con otras caracteristicas como la carga. Fuente: Wang, G.,
2015.

2.1.3. Clasificacién

Hay diversos criterios para clasificar este tipo de péptidos como su origen,
su funcidén bioldgica, sus mecanismos de biosintesis, las propiedades del
péptido... En este trabajo nos cefiiremos a la clasificacion por la estructura
secundaria aportada por Guangshum Wang (Wang, G., 2015). Esta clasificacion
se basa en los patrones de conexion de las cadenas polipeptidicas e incluye un

total de cuatro clases.
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Class |I: UCLL Class Il: UCSS
C D
Class lll: UCSB Class IV: UCBB

llustracion 6. Clasificacion de universal propuesta por G. Wang. La clase | engloba a
los péptidos lineales, la clase Il relne a aquellos que tienen enlaces quimicos que unen
los extremos de la cadena. En la clase lll las cadenas tienen un enlace con el esqueleto
principal de la proteina y la clase IV abarca a los AMPs en los que se unen el extremo
carbonilo y el extremo amino, proporcionando una estructura circular continua. Fuente:
Want. G, 2015.

Esta clasificacion busca unificar los criterios para un grupo muy amplio de
compuestos. Esta enorme diversidad complica la caracterizacion y |la
homogenizacién que, después, puede permitir una mejor compresion de esta

familia y una mayor facilidad para su alteracion.

2.1.4. Actividades principales
La familia de los péptidos antimicrobianos es conocida por tener un
amplio niumero de actividades bioldgicas, destacando su actividad contra
microorganismos. La diversidad de este tipo de moléculas permite tener un gran
numero de objetivos y tampoco es extrafio que una misma proteina tenga mas
de un tipo de actividad.
A continuacién, se enumeran los distintos tipos de actividades descritas, se

comenta brevemente el mecanismo de accién y se menciona alguin ejemplo:

- Act. Antibacteriana: Las caracteristicas fisico-quimicas comunes de estos
péptidos provocan que interaccionen con la membrana bacteriana y acaba
por desestabilizarla. Se han descrito muchos modelos para explicar este

proceso, como el modelo de hoyo de polilla, el modelo de agregacién o el
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modelo del poro toroidal. La base de datos APD3 tiene muchos ejemplos de
este tipo de AMPs.

- Act. Antifangica: Algunos tienen la capacidad de eliminar hongos ya que,
como en el caso anterior, pueden desestabilizar su pared, aunque también
pueden interferir en la sintesis proteica. Como detalle, los AMPs de origen
vegetal con esta actividad son ricos en aminodcidos polares y neutros,
ademas de que no se han encontrado dominios que se puedan vincular con
este tipo de actividad. Los derivados de lactoferrinas, como el P18, o
defensinas de plantas.

- Act. Antiviral: Una de las funciones principales mas interesantes que tienen
estos elementos del sistema inmune innato es la capacidad de combatir virus.
Las distintas estrategias que se han investigado se centran en el bloqueo de
la entrada a la célula, por ejemplo, uniéndose a glucoproteinas virales o
blogueando la interaccidon con el heparan sulfato (una glucosamina sulfato
muy relevante para la unién viral). También pueden evitar la diseminacion de
los virus a nuevas células y unirse a la envoltura viral impidiendo que actue
de forma normal. Un ejemplo seria la defensina humana LL-37.

- Act. Antiparasitaria: La maganina2, un péptido antiprotozoa, acttia de forma
similar, destruye las paredes de estos microorganismos e incluso es capaz de
atacar a los huevos impidiendo su expansion.

- Act. Inmunomoduladora: Algunos tienen la capacidad de controlar la
expresidn ciertos genes en monocitos y células epiteliales. Sobre otras células
inmunes tienen capacidad quimiotactica, y puede provocar la induccion de
citoquinas y la diferenciacidn celular promoviendo la angiogénesis, vinculada
a la curacién de heridas y el ataque a infecciones. Un ejemplo muy estudiado

es la catelicidina LL37.

2.1.5. Resistencia a los péptidos antimicrobianos

La fuente original de la necesidad que queremos solventar es el problema
de la resistencia a los antibidticos. El uso inadecuado de este tipo de sustancias

genera un aumento de las cepas resistentes, ya que la presion producida elimina
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a las bacterias susceptibles y estas son las que siguen replicandose. Si se quiere
gue los AMPs puedan ayudar a atajar este problema es légico que se indague
sobre si no se repetirad el mismo error de nuevo.

Los mecanismos generales para la adquisicion de esta tolerancia pueden
ser intrinsecos, los factores involucrados estaban ya presentes en el
microorganismo; o adaptativos, los factores deben ser activados (debe existir
presion selectiva). Es cierto que existe la posibilidad de que el uso reiterado de
AMPs acabe causando resistencia, hay que recordar que es un proceso evolutivo
natural. Sin embargo, varios estudios sugieren que esta probabilidad es menor
gue con los antibidticos de uso comun (Castaneda et al., 2009; Tellez et al., 2010).

Normalmente, son propiedades bacterianas las que permiten adquirir la
resistencia, ya que se vincula a la carga de la membrana, la estructura de los
componentes de la membrana externa, la composicién lipidica... Incluso hay
mecanismos que, como con los antibidticos, ayudan a adquirir proteccién frente
a estas sustancias. Un ejemplo de estos ultimos es la segregacion de enzimas que
destruyen los AMPs, la existencia de mecanismos de transporte de flujo y
transporte al exterior celular...

Estas estrategias son generalidades y cada bacteria tiene su propia forma
de adaptarse al ambiente y a los cambios que en él se producen. Los péptidos
antimicrobianos son parte del sistema inmune innato y llevan controlando
infecciones desde hace millones de afios, es decir, que las especies patdgenas se
han ido adaptando para poder ser mas eficaces evitandolas. Si siguen siendo
efectivas es porque han sido capaces de seguir funcionando pese a estos

cambios.

2.1.6. Uso terapéutico

El objetivo final del estudio de los péptidos antimicrobianos es conseguir
su viabilidad en el uso terapéutico, lo cual implica que sean seguros y eficaces.
Los factores mds importantes son la estabilidad, la toxicidad y la
inmunogenicidad en el huésped.

Los AMPs tienen la desventaja de necesitar una elevada concentracién

para conseguir resultados similares a los antibiéticos, lo cual causa toxicidad.
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Para mejorar su aplicabilidad se han disefiado péptoides sintéticos, derivados de
los que se encuentran en la naturaleza, que mejoraban la actividad de los
originales permitiendo usar una menor cantidad. Esto abrid la via al desarrollo
de nuevos agentes antibacterianos relacionados con esta familia de compuestos.

La estabilidad se relaciona con la accién de proteasas que pueden
degradar a los AMPs e inutilizarlos. Este tipo de enzimas estan presentes en el
torrente sanguineo y el sistema gastrointestinal, limitando una aplicacion directa
por estas vias. Ademads, la unién a otras proteinas, por ejemplo del sistema
inmune, puede tener el mismo efecto. Se han encontrado péptidos con actividad
en membranas eucariotas, aunque mucho menor que la que presentan para
bacterias. Estos problemas han llevado a que se usen de forma tdpica, evitando
asi la degradacion, pero el futuro estda de nuevo en la creacién de derivados

resistentes a este tipo de proteasas (Tellez et al., 2010).

2.2. Investigacion de los algoritmos de seleccidon y del lenguaje de

programacion.

Este trabajo ataja un problema biolégico a través de la informatica,
concretamente aprovecha el machine learning y la mineria de datos. Ambas disciplinas
pueden funcionar en dmbitos muy distintos al planteado aqui, ya que la naturaleza de
los datos con los que se trabaja no es relevante a la hora de su aplicabilidad. Sin
embargo, nunca se debe perder de vista que si no existe un conocimiento previo de con
qué se trabaja, no se puede construir un modelo, ni elegir un algoritmo, que sea
apropiado.

La mineria de datos es una ciencia computacional que busca patrones a lo largo
de enormes conjuntos de datos. Para ello se vale de otras ciencias como la estadistica,
la inteligencia artificial o, el machine learning. Esta ultima disciplina fue definida por
Arthur Samuel, en 1959, como aportar la habilidad de aprender a los ordenadores sin
haberlos programado de forma explicita previamente.

En conjunto, forman una poderosa herramienta que permite analizar las

enormes bases de datos bioldgicas e inferir patrones, o clasificar las entradas segun
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alguna caracteristica. Una de las funciones principales de ambas ciencias es la
construccion de algoritmos que puedan aprender y hacer predicciones sobre un
conjunto de datos. Sin embargo, hay distintas formas de conseguir estos algoritmos y es
importante conocer las diferentes opciones para poder elegir la mas adecuada
(Rajagopalan, B., & Krovi, R.,2002). Por ello, se analizan algunos de los mas relevantes

en la bioinformatica farmacéutica:

- Arboles de decisién: Es una herramienta de apoyo en la toma de decisiones,
que utiliza un grafico o un modelo similares a un arbol de decisiones. Esto
incluye los resultados fortuitos, las consecuencias, los costes de los recursos

y la utilidad.

a<bAha<ec b<aAhec<a

c<a<h b<a<e

a<b<e a<c<h b<e<a c<b<a

llustracion 7. Ejemplo general de un arbol de toma de decisiones.
Fuente: http://www.kdnuggets.com/2016/08/10-algorithms-machine-learning-engineers.html

- Naives Bayes Classification: Son una familia de clasificadores probabilisticos
simples basados en el teorema de Bayes, asumiendo que hay independencia

total entre las dos categorias. La siguiente fdrmula representa este teorema:

P(B|A) = P(A)
P(B)

P(A|B) =

Aplicado a nuestro caso:

= P(A): Probabilidad de ser de la categoria A.
= P(B): Probabilidad de ser la categoria B.
=  P(A|B): Probabilidad de ser A condicionada por la probabilidad de ser B.
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- Least Squares Regression: La regresion lineal es ampliamente conocida en
estadistica. Este método genera una regresion lineal a partir del valor minimo
de los cuadrados de los residuos. Se puede aprovechar para trazar una linea

gue separe datos de categorias distintas.

15
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| L L | L L M L
20  -10 10 20 30 40 50 60
llustracion 8. Ejemplo de separacion de datos por minimos cuadrados. Fuente:Wikipedia.

- Logistic Regression: Es un modelo de regresién donde la variable
dependiente es categodrica. En el ejemplo de mads abajo se puede comprobar

gue esta variable es binaria, es decir, que tiene solo dos categorias o valores.

llustracion 9. Ejemplo de regresion logistica. Fuente: MSSQLTips.com
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- Support Vector Machine: Es un clasificador discriminativo basado en la
separacion por un hiperplano. Para funcionar necesita de un conjunto de
datos marcados, en los que se indica a cual de las clases pertenecen, de forma

gue se optimiza el hiperplano, para poder clasificar a nuevos ejemplos.

NS
& @f/ \:\s\ O
l‘-- 6% » \‘s
. X -
\\ —-___‘___ S
N_ === Support Vectors

-
-

~ _o"\
] W A
D .\ Maximum.

3 :
S margQ

] %

N\

-~
- >

X4

llustracion 10. Ejemplo de la clasificacién por un SVM. Fuente: docsopencv.org

Por supuesto, hay mas de algoritmos que podrian utilizarse para este trabajo,
pero estos son los que se valoraron debido a que en la literatura son los mas utilizados.
En un contexto mds amplio, con mas tiempo y recursos, lo adecuado seria trabajar con
varios para poder comprobar cudl consigue los mejores resultados, pero por logistica se
restringid a uno. De entre ellos fue el Ultimo, el Support Vector Machine que se considerd
mas adecuado ya que permitia comparar varios kernels y optimizar los pardmetros de
una forma sencilla.

Mas motivos para elegir este grupo de algoritmos estan basados en los objetivos
y las caracteristicas del mismo. El SVM estd especializado en clasificar entre dos
categorias, en el caso de este trabajo se quiere saber si las secuencias muestran
actividad antimicrobiana o no, o si presentan toxicidad o no. Sin embargo, estas
categorias podrian no tener una separacion lineal, ya que su relacién no es clara.

Este tipo de algoritmo ayudaria a dilucidar cudl es la relaciéon que tendremos

entre las variables y la actividad. Se pueden seleccionar diferentes tipos de funciones,
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no solo la lineal, variando el kernel que se proporciona a los modelos se puede mejorar
la precision.

Ademas, la implementacidn de estos modelos puede llevarse a cabo en distintos
lenguajes de programacion, siendo los mas comunes en machine learning y la mineria
de datos R y Pyhton, ambos muy presentes a lo largo del master. Ambos tienen
paquetes, o mddulos para Python, que contienen funciones necesarias para construir el
modelo. Asi mismo, se utilizan para analizar, transformar y organizar datos; por lo que
ambos pueden ser usados para manejar la informacién que se extraiga de las distintas

bases para luego poder crear nuestra propia base de datos.

2.3. Seleccion de las variables explicativas para el modelo.

En distintos trabajos analizados se utilizan diferentes variables para poder
generar un modelo con una buena precisidon. En este trabajo se utiliza el conocimiento
de la naturaleza fisico-quimica previamente recabada sobre los AMPs para seleccionar
los criterios mds apropiados.

La idea original es poder crear las bases de datos utilizando simplemente la
secuencia de aminodcidos, de forma que la herramienta final pueda utilizarse con poca
informacién y de forma sencilla por el usuario. Un investigador sabe que cada
aminodcido posee informacién intrinseca: carga neta, masa, aromaticidad..., pero un
ordenador no es capaz de interpretarla directamente. Por lo que es necesario que se
extraiga para cada aminodcido, incluso aquellos los datos derivados de la secuencia

como conjunto (longitud, masa total... ).

Para la creacidon del modelo se emplearon las siguientes variables:
- Sequence.

- Mass.

- Length.

- Isoelectric Point.

- Aromaticity.

- Aminoacid Percent (cada uno en una columna).

- Effect.
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Como se menciond anteriormente, una de las caracteristicas destacadas de los
AMPs es que presentan una carga positiva, es decir, que son catidnicos. El punto
isoeléctrico determina la carga a pH fisioldgico y, por tanto, aporta esta informacion.
Otro factor importante es la hidrofobicidad, pues permite interactuar de manera
adecuada con las membranas bacterianas. Estos péptidos tenian una importante
fraccion hidrofébica que se puede medir con variable aromaticidad, una propiedad de
los hidrocarburos ciclicos que presentan los aminoacidos.

El porcentaje de cada aminodcido aporta informacion sobre la composicion de la
secuencia y esta vinculada también con las otras variables. La relacién de los residuos es
clave en la carga neta y en las fracciones hidrofébicas e hidrofilicas que dan el caracter
anfipatico. A mayores, tanto la longitud de la secuencia, como el peso total del péptido,
se utilizan al ser variables fisicas faciles de conseguir y que suelen ser muy explicativas.
Finalmente, la variable Effect, es la que se utilizard en las bases de datos de

entrenamiento y, también, serd util para las pruebas de test del modelo.

2.4. Creacion de las bases de datos.

Para obtener las secuencias que nos interesaban utilizamos la base de datos
SwissProt, recurriendo siempre a los datos manualmente anotados y revisados.
Utilizando las keywords “KW-0800" (Toxin), y “NOT KW-0800", se recogen un total de
6,700 y 547,815 entradas, respectivamente. Se descargan los campos: [ID, Protein
names, Organism, Length, Mass y Sequence. Se denomina ToxicDatabase vy
NotToxicDatabase, segun el tipo de proteinas extraidas.

De nuevo, desde SwissProt, se utiliza la negacidon del término “KW-0929”,
Antimicrobial”, para adquirir los péptidos que no tengan esta actividad. Se obtienen un
total de 551,564 secuencias, que se descargan igual que en el caso anterior. Para reducir
esta cantidad se recogen solo aquellos péptidos de origen humano, reduciéndose a solo
20,114. La base de datos descargada se nombra como NotAntimicrobialDatabase.

Para hacer nuestra siguiente base de datos se indaga en la categoria
Antimicrobial, ya que el sistema de etiquetado por palabras clave es jerarquico, y
encontramos que engloba distintas actividades: Antibiotic, Bacteriolitic Enzyme,

Defensin y Fungicide. Se seleccionan las tres primeras, cuyo cédigo es “KW-0044", “KW-
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0081” y “KW-0211", respectivamente, ya que se centrard la atencién en la actividad
contra las bacterias y no contra otros organismos.

Las secuencias de cada término se exportan en formato Excel, con los mismos
campos que para las bases de datos anterior, y se crean las bases: AntibioticDatabase,
BacterioliticEnzymeDatabase y DefensineDatabase. Las tres se fusionan en una sola que
se nombra AntimicrobialDatabase.

Para generar las variables de las bases de datos finales se usa la herramienta
ProteinAnalysis de ProtParam, presente en el paquete SeqUtils del mddulo Bio de
Biopython. Esta herramienta convierte una secuencia en un objeto que tiene distintas
funciones, cada una de ellas permite obtener los valores de las variables explicativas que

se utilizan para el modelo.

Las distintas variables se recogen utilizando en el cédigo de mas abajo, cuyo
objetivo es obtener los valores obtenidos de cada funcién y almacenarlos en una base

de datos, que luego se utilizara para la generacién del modelo.

14 Antimicrobial Database = pd.read_excel(file)

15 NotAntimicrobial Database = pd.read_excel(file2)

16 Antimicrobial_Analysis = Antimicrobial_Database[ 'Sequence’].apply(ProteinAnalysis)

17 NotAntimicrobial Analysis = NotAntimicrobial_Database[ ‘Sequence’].apply(ProteinAnalysis)
18

19 aminoacids = list()

20 isoelectricpoint = list()

21 aromaticity = list()

22 seq = range(@, len(Antimicrobial Analysis))

24 for i in list(seq):

25 aminoacids.append(Antimicrobial Analysis[i].get_amino_acids_percent())
isoelectricpoint.append(Antimicrobial Analysis[i].isoelectric_point())
aromaticity.append(Antimicrobial Analysis[i].aromaticity())

N

< O

N N NN
(e]

29 aminoacidosFinalDict = dict([(k, [x[ "+k+" "] \
for x in aminoacids]) for k in aminoacids[@]])

w

31
32 AntimicrobialPeptides = pd.DataFrame()
33 AntimicrobialPeptides['Mass’] = Antimicrobial Database[ ‘Mass']
34 AntimicrobialPeptides['Length’] = Antimicrobial Database[ 'Length']
35 AntimicrobialPeptides[ ‘Aromaticity’] = aromaticity
36 AntimicrobialPeptides[ ‘IsoelectricPoint’] = isoelectricpoint
38 for k,value in aminoacidosFinalDict.items():
39 AntimicrobialPeptides[k] = value
40
41 AntimicrobialPeptides[ 'AntimicrobialActivity’]=[1 for x in seq]
42
llustracion 11. Codigo de Python para la generacion de la base de datos. Este cddigo es analogo al que
se utiliza para el resto de bases de datos. Fuente: Propia.
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Cabe destacar que, debido al nimero tan elevado de algunos resultados, se
generan las muestras de 1000 entradas para usar en el modelo. Esto resulta en Ia

generacion de las FinalAntimicrobialSample y FinalToxicSample.
2.5. Generacion de los modelos predictivos.

Una vez disefadas las bases de datos con las variables explicativas que nos

interesan se genera el modelo. El cédigo se describe abajo

16 dataset = np.array(x).astype('float’)

19 xRaw = dataset[:,@:dataset.shape[1]-1]
= dataset[:,dataset.shape[1]-1]

3 le = preprocessing.LlabelEncoder()
24y = le.fit_transform(yRaw)

Z0

27 imp = Imputer(missing_values="NaN', strategy='mean', axis=8)
xPrep = imp.fit_transform(xRaw)

scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(xPrep)
x=scaler.transform(xPrep)

xTrain, xTest, yTrain, yTest = cross_validation.train_test_split(x, y, test_size=8.2, random_state=1)

kernels = ['linear’, 'poly’, 'rbf"]

for k in kernels:

41 errList, deviList, cvalues, gvalues = [], [], [], []

42 gamma = [1]

43 cList = list(np.arange(@.1, 1, ©.95))

44 if k == 'rbf’:

45 gamma = list(np.arange(@.1, 1, ©8.1))

46 hyperParams = {'kernel’: [k], 'C': cList, 'gamma': gamma}

modelCV = GridSearchCV(svm.SVC(), param_grid=hyperParams, cv=5)
modelCV.fit(xTrain, yTrain)
print("Best hyperparameters”, modelCV.best_params_)
errList2, deviList2 = [], []
for hyperP, mean_score, scores in modelCV.grid_scores_:
print("%0@.3f (+/-%0.03f) for %r"
% (mean_score, scores.std(), hyperP))
cValues.append(hyperP['C"])
gValues.append(hyperP[ ‘gamma’])
errList.append(mean_score)
devList.append(scores.std())

model = svm.SVC(kernel = modelCV.best_params_['kernel’'],
C = modelCV.best_params_['C'],

gamma = modelCV.best_params_[ ‘gamma’'])
model.fit(xTrain, yTrain)

llustracion 12. Cédigo en python para la generacién del modelo. Los distintos apartados estan brevemente
explicados en las lineas superiores. Fuente: Propia.

En lineas generales, para hacer funcionar el modelo se necesita una base de
datos que tenga los elementos, de las clases que se van predecir, debidamente
clasificados. Esta base de datos se separara, una parte para entrenar el modelo y la otra
para testarlo. Ambos procesos se hacen de forma aleatoria respetando una proporcién

dada y estan reflejados en la linea 34.
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Después, se utilizan distintos parametros del modelo: gamma, Cy el kernel, para
optimizar el clasificador. Lo mas destacable en este cddigo es la eleccién de los kernels,
gue determinan qué tipo de funcién de similitud se aporta al algoritmo. Se probaran 3
tipos: lineal, polinomial (poly) y radial (radial basis function, rbf). Se entrenara con los
tres y se obtendran los resultados de forma grafica, ademas de que se sacaran los
mejores parametros, definidos como ‘C’, para cada uno de ellos.

Finalmente, los mejores modelos (parametros incluidos) se guardaran con el

cddigo que se enseiia a continuacién:

47 def saveModel(kernel, c, g, name):
‘ model = svm.SVC(kernel = kernel, C = c, gamma = g)
model.fit(xTrain, yTrain)

~ = - “
S O ™

o

yPred=model.predict(xTest)
cnf_matrix = confusion_matrix(yTest, yPred)
print(cnf_matrix)

WA e

(W RV IRV BV Y |
s

joblib.dump(model, 'C:/TFM/’'+ name +'.pkl")

n
oy U

[V,

7 saveModel('rbf',0.9, 0.1, 'ampModel

odel )
58 saveModel('poly’,0.1, 1, 'ampModelPoly')

n

n

llustracion 13. Codigo de python para guardar los mejores pardmetros. En este caso se
guardaron solo aquellos que usan los kernels rbf y poly. Fuente: Propia.

2.6. Testo del modelo.

Una vez entrenado el modelo se hacen pruebas de su eficacia con el set de test
(Xtest en el cédigo), que es el resto de la base de datos que no fue utilizada para el
entrenamiento. De esta forma, se utilizan diferentes muestras para que las clasifique y
asi poder comparar cuales funcionan mejor.

67

for g in gamma:

testError = []
79 for c in clist:
1 model = svm.SVC(kernel = k, C = ¢, gamma = g)
72 model.fit(xTrain, yTrain)
testError.append(model.score(xTest, yTest))

cValuesForGamma = [x for index, x in enumerate(cValues) if gValues[index] == g]
print("Best hyperpar s

modelCV.best_params_)
plt.title("kernel =

%' % (k; 8))
model.predict(xTest)

plt.errorbar(cValues, errlList, yerr = devlList)
plt.errorbar(cValuesForGamma, testError)
plt.xlim(cValues[@]-0.2, cValues[len(cValues)-1]+8.2)
plt.show()

Y S

ta

llustracion 14. Codigo de Python para testear los modelos entrenados previamente.
Fuente: Propia
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Los resultados se muestran en forma de graficas que exhiben la precisidon
obtenida durante el entrenamiento y durante la fase de test. También se escriben los
mejores parametros para cada uno, aunque solo en rbf se prueban distintos tipos de
alguno que no sea C

A mayores, se realizan otras pruebas con los modelos obtenidos. En este caso se
utiliza una matriz de confusién para saber cuantas veces se equivoca a la hora de
clasificar cada categoria. Se reutiliza el codigo de programas anteriores para cargar los
datos.

17 def preprocessData(dataset):

18 raw_data = open(dataset, 'rt')

19 reader = csv.reader(raw_data, delimiter = ',', quoting=csv.QUOTE_NONE)
20 next(reader, None)

21 x = list(reader)

dataset = np.array(x).astype('float’)

27 xRaw
23 yRaw

dataset[:,2:dataset.shape[1]-1]
dataset[:,dataset.shape[1]-1]

31 le = preprocessing.LabelEncoder()

- imp = Imputer(missing_values='NaN', strategy='mean', axis=8)
5 xPrep = imp.fit_transform(xRaw)

37 scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(xPrep)

38 x=scaler.transform(xPrep)

39 return x

41 Hef getResults(x):

42 prediction = model.predict(x)

43 predictionAccuracy = len([x for x in prediction if x == 1]) / len(prediction)
45 print(len([x for x in prediction if x == 1]))

46 print(len(prediction))

47 print(predictionAccuracy)

!:»

9 x = preprocessData(dataset)
2 x2 = preprocessData(dataset2)

oW ou

,E getResults(x)
3 getResults(x2)

llustracion 15. Codigo de Python para realizar nuevos examenes de los modelos. Fuente: Propia.

U1

2.7. Productos obtenidos

Los resultados de este trabajo han sido de diversa indole. En cada uno de los

pasos se han ido generando distintos archivos, como las distintas bases de datos o los
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programas en Python, pero los mas relevantes son los modelos generados y las

validaciones hechas sobre ellos.

2.7.1. Bases de datos
Se han creado varias bases de datos que rednen péptidos que poseen, o

no, cierta actividad concreta. En este caso, todas tienen los mismos campos y se
diferencian unas de otras por el contenido. Como el tamafio es de miles de
entradas cada una, continuacion se expondra solo una muestra de las primeras
15 entradas.

ToxicDatabase:

Ramén Marifio Solis

Toxic_Database.xlsx -

Insertar  Disefiodepagina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista @ ;Qué desea hacer? £, Compartir

e X, - = == = ST = 2 Autosuma v A
0 o Calibri w11 <A A == - EfAustartedo General [;“ D g EElx E:] Relianars zY p
Pegar o | N K S - |~ Combinary centrar = | B2+ 9 o | 4§ | Formato Darformato Estlosde | Insetar Eiminar formato | ) " Ordenary Buscary
- condicional ~ como tabla~ celda~ - - - filtrar~  seleccionar ~
Portapapeles Fuente £} Alineacion ) Nimero o Estilos Celdas Editar ~
G38 : fe || Toxic v
A B & D E F G et
1 Entry Protein names Organism Length Mass Sequence Effect
2 | Q9KS12 linking toxin F4 (EC 6.3.2 (strain ATCC 3 4558 485,355 NTYIYAKVLGPYTKIVVVELANDPETGALKYQARSWYKEGDHTANIANQDISSATGYNPMGKGGYSLSD! Toxic
3 | P13423 33) (PA83) [Cleaved into:acillus anthrac 764 85,811 5GSVSAGFSNSNSSTVAIDHSLSLAGERTWAETMGLNTADTARLNANIRYVNTGTAPIYNVLPTTSLVLG Toxic
4 | PA0136 lyase) (Adenylyl cyclaselacillus anthrac 800 92,478 IDLSKKHGQQLAVEKGNLENKKSITEHEGEIGKIPLKLDHLRIEELKENGIILKGKKEIDNGKKYYLLESNNQ! Toxic
5 | Q26292 toxin LghIT2 (Insect toxiriatus hebraeus 85 9,334 ASMLIESLVNADGYIKRRDGCKVACLIGNEGCDKECKAYGGSYGYCWTWGLACWCEGLPDDKTWKSI Toxic
6 | P15917 .83) (Anthrax lethal toxinacillus anthrac 809 93,77 KEFLKKLQIDIRDSLSEEEKELLNRIQVDSSNPLSEKEKEFLKKLKLDIQPYDINQRLQDTGGLIDSPSINLD\ Toxic
7 | P01531 Delta-AITX-Axm1b) (Anthnt green sea at 49 5,274 GVPCLCDSDGPRPRGNTLSGILWFYPSGCPSGWHNCKAHGPNIGWCCKK Toxic
8 | Q90249 1) (Bothropstoxin 1) (BthT araracussu (Ja 137 15,497 KSYGAYGCNCGVLGRGKPKDATDRCCYVHKCCYKKLTGCDPKKDRYSYSWKDKTIVCGENNPCLKELC Toxic
9 | P60266 immal toxin Css4 (Css IVisus suffusus ( 66 7,611 KEGYLVNSYTGCKFECFKLGDNDYCLRECRQQYGKGSGGYCYAFGCWCTHLYEQAVVWPLPNKTCN Toxic
10 | P00626 AtxA) (svPLA2) (EC 3.1.1 ammodytes (V 138 15,531 TSYSFYGCYCGVGGKGTPKDATDRCCFVHDCCYGNLPDCSPKTDRYKYHRENGAIVCGKGTSCENRICI Toxic
11| P77335 inducing protein) (Latentichia coli (strai 303 33,759 DILIKVLDDGITKLNEAQKSLLVSSQSFNNASGKLLALDSQLTNDFSEKSSYFQSQVDKIRKEAYAGAAAGVY Toxic
12 | P08878 d CA4; Crotoxin chain alificus (South A 138 15,273 YSSYGCYCGAGGQGWPQDASDRCCFEHDCCYAKLTGCDPTTDVYTYRQEDGEIVCGEDDPCGTQICE Toxic
13| P23874 pA (Ser/Thr-protein kinasichia coli (strai 440 49,276 IRQPNATLDLSQSVDNEYYCLLLAKELGLNVPDAEIIKAGNVRALAVERFDRRWNAERTVLLRLPQEDNM Toxic
14 | P0C216 (Hemolysin) (Lecithinaserfringens (stra 398 45,53 PANVTAVDSAGHVKFETFAEERKEQYKINTAGCKTNEDFYADILKNKDFNAWSKEYARGFAKTGKSIYYS Toxic
15 | Q6LEMS iating peptide V-9); Brada (Jararaca) (B 256 26,814 2LTVQQWAQGRAPHPPIPPAPLOKWAPLOKWAPLLQPHESPASGTTALREELSLGPEAASGVPSAGAE Toxic

llustracion 16. Base de datos de péptidos téxicos. Se muestran solo las 15 primeras entradas y el nombre de cada uno
de los campos. Fuente: Propia

NotToxicDatabase:

Ramén Marifio Solis cal

NotToxic_Database.xisx - Excel

Archivo [NISESM Insertar  Disefiodepégina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista @ ;Qué desea hacer?

=% i A =¥ . S ajustrteto General = = 7] | &= m)( (7 X Autosuma - A
PeE E%' NKS-c|Eo|D A= g;: ;mbm,y(en,m B Fc‘;::Fno Dar%:nm Esll—xl-_osde |n§na. Eiminar Ftlm;ato %Re"m" Ori:Yary Bﬁy
- - iz " ™ condicional ~ como tabla~ celda~ - & Borrar~ filtrar ~  seleccionar ~
Portapapeles Fuente ™ Alineacion ) Numero ] Estilos Celdas Editar ~
D6 ' fx 547 v
A B | G D E | F | G 2
1 |Entry Protein names Organism Length Mass Sequence Effect
2 |Q06077  Abrin-b [Cleaved into Abrus precatorius (Indian licorice) 527 59,115 QDQVIKFTTEGATSQSYKQFIEALRQRLTGGLI Harmless
3 |Q06076 Abrin-d [Cleaved into Abrus precatorius (Indian licorice) 528 58,87 QDQVIKFTTEGATSQSYKQFIEALRQRLTGGLI Harmless
4 P28590 Abrin-c [Cleaved into Abrus precatorius (Indian licorice) 562 62,818 MDKTLKLLILCLAWTCSFSALRCAARTYPPVA Harmless
5 P11140 Abrin-a [Cleaved into Abrus precatorius (Indian licorice) 528 59,244 QDRPIKFSTEGATSQSYKQFIEALRERLRGGLIF Harmless
6 |Q9M6E9 Agglutinin-1 (Agglutit Abrus precatorius (Indian licorice 547| 61,248 MKFETTKNKLHGNAYYQAQFQDPIKFTTGSA Harmless
7 Q75WF2 Plancitoxin-1 (EC 3.1. Acanthaster planci (Crown-of-thor 358 39,686 MPSSVIMFTFLALTVLTAVMVGTSEAVSCML Harmless
8 /Q3C2C1  Phospholipase A2 AP Acanthaster planci (Crown-of-thor 158 17,49 MKTFLILAMAVALAKAQSTDEITNLVQFGKL\ Harmless
9 /Q3C2C2 Phospholipase A2 AP Acanthaster planci (Crown-of-thot 159 17,83 MNFLVVIVTTVSLAGAASAGEIQNLYQFGKM Harmless
10 P86522  Alpha-elapitoxin-Aa2 Acanthophis antarcticus (Commoi 35 4,049 VICYRGYNYAQPCPPGENVCFTKTWCDARCY Harmless
11 | PODKW9 Alpha-elapitoxin-Aa2 Acanthophis antarcticus (Commol 79 8,761 VICYVGYNNPQTCPPGGNVCFTKTWCDARCIHarmless
12 |P34073  Alpha-elapitoxin-Aa2 Acanthophis antarcticus (Commol 74 8,387 VICYRKYTNNVKTCPDGENVCYTKMWCDGF Harmless
13 P01385 Alpha-elapitoxin-Aa2 Acanthophis antarcticus (Commol 73 8,135 VICYRGYNNPQTCPPGENVCFTRTWCDAFCS Harmless
PN1424  Short neurntoxin 1 (T Acanthanhis antarcticus (Commaotn 62 6 R MOCCNOOSSOPKTTTTCPGGRVSSCYKKTWR Harmless

IlustraC|on 17. Base de datos de proteinas no téxicas. Se muestran solo las 15 primeras entradas y los nombres de las

columnas. Fuente: Propio
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Antimicrobial:

AntimicrobialDatabasexisx - Excel Ramén Marifio Solis [ - a X
Archivo JOTSCMM Insertar  Disefiodepagina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista  Q ;Qué desea hacer? S Compartir

g 3% Calibri S - A A === ¥ - EeAustarteto General - ] 7] D €in EEX (F]  ZAdosuma - A

PeE @ - » === =5 ’ = AL Fu Dargnato Estil:; de IEiIr!ar El%.'inar Fc%]m Selienarc oi:y Blﬁy

e LIS R A== = = 2= (B Combnary cervar = R enale cama tibianteddns || = - - ¥ Borrar~ filtrar~ seleccionar
Portapapeles Fuente = Alineacién ) Nimero i) Estilos Celdas Editar ~
037 > Fe ¥
A B C D E F G H I . K 18 M N el

1 |Entry Protein namiOrganism  Length Mass Sequence

2 |POC2TS Probable N-z Lactococcus 437 46,597 MPVSRVKVKNRHLKKKTKKPLAFYKPTTKFVGAVLIAGTLTTTHELLLQQTSPMVQAATNSSEAFIESIAASAKPVADANGLYPSVMIAQAILES
3 |A2RHZ5 Probable N-z Lactococcus 437 46,564 MPVSRVKVKNRHLKKKTKKPLAFYKPATKFAGAVLIAGTLTTTHELLLQQTSPMVQAATNSSEVFIESIAASAKPVADANGLYPSVMIAQAILES
4 003979 Lysin (EC 3.5 Pneumococc 296 34,453 MGVDIEKGVAWMQARKGRVSYSMDFRDGPDSYDCSSSMYYALRSAGASSAGWAVNTEYMHAWLIENGYELISENAPWDAKRGDIFIWG‘
5 |P81528 38 kDa autol Mycobacteri 17 1,817 VAVKATTTEEETEIPAK |
6 QoCiT4 Probable N-z Lactococcus 439 46,592 MPVSRIKVKNRHLKKKAKKPLAFYKPATKFAGAVLIAGTLTTTHELLLQQTSPMVQAATNSTEAFIESIAASAKPVADSNGLYPSVMIAQAILES

7 |P37710 Autolysin (EC Enterococcus 737 77,025 MKKESMSRIERRKAQQRKKTPVQWKKSTTLFSSALIVSSVGTPVALLPVTAEATEEQPTNAEVAQAPTTETGLVETPTTETTPGTTEQPTTDSST
8 Q38135 N-acetylmur: Lactococcus 270 30,214 MTIYDKTFLLGTGQGSSQKASNRYIVIHDTANDNNQGDNSATNEASYMHNNWQNAYTHAIAGWDKVYLVGEPGYVAYGAGSPANERSPF!
9 |P32762 Lytic amidas: Streptococct 318 36,509 MDIDRNRLRTGLPQVGVQPYRQVHAHSTGNRNSTVOQNEADYHWRKDPELGFFSHVVGNFRIMQVGPVNNGSWDVGGGWNAETYAAV|
10 | P16009 Baseplate cel Enterobacter 575 63,116 MEMISNNLNWFVGVVEDRMDPLKLGRVRVRVVGLHPPQRAQGDVMGIPTEKLPWMSVIQPITSAAMSGIGGSVTGPVEGTRVYGHFLDI
11 |Q556R7 Counting fac Dictyosteliur 303 30,854 MNKMNNIFLIISSIILSIVIFVSGECAIDFSSEISVGISDSQWSCLASNNQRVIIQVWSGGGQYNSNISSVVSAAEQAGFDNIDLYAFLCSECDGNY!
12 |P14892 N-acetylmur: Bacillus sp. 251 28,473 MEIKQMLVPVSRYSVLCPYEMNPTEITFHNTYNDAPAINERNNVANNSTGTSFHIAVDDKEAIQLIPFNRNAWHAGDGTNGRGNRHSIGVE!
13 /064203 Endolysin A ( Mycobacteri 493 54,822 MTLIVTRDHAQWVHDMCRARAGNRYGYGGAFTLNPRDTTDCSGLVLQTAAWYGGRKDWIGNRYGSTESFRLDHKIVYDLGFRRLPPGGVA
14 |P07540 Endolysin (E(Bacillus phag 258 28,052 MQISQAGINLIKSFEGLQLKAYKAVPTEKHYTIGYGHYGSDVSPRQVITAKQAEDMLRDDVQAFVDGVNKALKVSVTQNQFDALVSFAYNVG
15 | Q38653 Endolysin (E(Listeria phag 341 36,477 MVKYTVENKIIAGLPKGKLKGANFVIAHETANSKSTIDNEVSYMTRNWKNAFVTHFVGGGGRVVQVANVNYVSWGAGQYANSYSYAQVE|

llustracion 18. Base de datos de péptidos antimicrobianos. Se muestran solo las 15 primeras entradas y el nombre de las
columnas. Fuente: Propia
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A20095 v fe || asmuis v
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1 |Entry Protein namiOrganism  Length Mass Sequence |
2 |P04637 Cellular tum¢Homo sapier 393 43,653 MEEPQSDPSVEPPLSQETFSDLWKLLPENNVLSPLPSQAMDDLMLSPDDIEQWFTEDPGPDEAPRMPEAAPPVAPAPAAPTPAAPAPAPS

3 Q14524 Sodium chan Homo sapier 2016 226,94 MANFLLPRGTSSFRRFTRESLAAIEKRMAEKQARGSTTLQESREGLPEEEAPRPQLDLQASKKLPDLYGNPPQELIGEPLEDLDPFYSTQKTFIVL

4 |P35555 Fibrillin-1 [C| Homo sapier 2871 312,237 MRRGRLLEIALGFTVLLASYTSHGADANLEAGNVKETRASRAKRRGGGGHDALKGPNVCGSRYNAYCCPGWKTLPGGNQCIVPICRHSCGD:!

5 |P00533 Epidermal gr Homo sapier 1210 134,277 MRPSGTAGAALLALLAALCPASRALEEKKVCQGTSNKLTQLGTFEDHFLSLQRMFNNCEVVLGNLEITYVQRNYDLSFLKTIQEVAGYVLIALN

6 |P35222 Catenin beta Homo sapier 781 85,497 MATQADLMELDMAMEPDRKAAVSHWQQQSYLDSGIHSGATTTAPSLSGKGNPEEEDVDTSQVLYEWEQGFSQSFTQEQVADIDGQYAM

7 |P00451 Coagulation ' Homo sapier 2351 267,009 MQIELSTCFFLCLLRFCFSATRRYYLGAVELSWDYMQSDLGELPVDARFPPRVPKSFPFNTSVVYKKTLFVEFTDHLFNIAKPRPPWMGLLGPT*
8 Q55007 Leucine-rich Homo sapier 2527 286,103 MASGSCQGCEEDEETLKKLIVRLNNVQEGKQIETLVQILEDLLVFTYSERASKLFQGKNIHVPLLIVLDSYMRVASVQQVGWSLLCKLIEVCPGTI

9 |P10275 Androgen ret Homo sapier 920 99,188 MEVQLGLGRVYPRPPSKTYRGAFQNLFQSVREVIQNPGPRHPEAASAAPPGASLLLLOQQQQQQQQQQAAQAAAAQAAQAAETSPRAA!
10 |Q8WZz42  Titin (EC 2.7. Homo sapier 34350 3,816,030 MTTQAPTFTQPLQSVVVLEGSTATFEAHISGFPVPEVSWFRDGQVISTSTLPGVQISFSDGRAKLTIPAVTKANSGRYSLKATNGSGQATSTAE
11 |P35498 Sodium chan Homo sapier 2009 228,972 QPLSLGPNIEIIHEGLDYYALHIRDTLPEDTGYYRVTATNTAGSTSCQAHLQVERLRYKKQEFKSKEEHERHVQKQIDKTLRMAEILSGTESVPLT(
12 |P35498 Sodium chan Homo sapier 2009 228,972 MEQTVLVPPGPDSFNFFTRESLAAIERRIAEEKAKNPKPDKKDDDENGPKPNSDLEAGKNLPFIYGDIPPEMVSEPLEDLDPYYINKKTFIVLNK
13 |P38398 Breast cance Homo sapier 1863 207,721 MDLSALRVEEVQNVINAMQKILECPICLELIKEPVSTKCDHIFCKFCMLKLLNQKKGPSQCPLCKNDITKRSLQESTRFSQLVEELLKIICAFQLDT
14 /Q08379 Golgin subfa Homo sapier 1002 113,086 MWPQPRLPPRPAMSEETRQSKLAAAKKKLREYQQRNSPGVPTGAKKKKKIKNGSNPETTTSGGCHSPEDTPKDNAATLQPSDDTVLPGGV
15 |Q6A162 Keratin, type Homo sapier 431 48,139 MTSDCSSTHCSPESCGTASGCAPASSCSVETACLPGTCATSRCQTPSFLSRSRGLTGCLLPCYFTGSCNSPCLVGNCAWCEDGVFTSNEKETMJ

llustracién 19. Base de datos de péptidos no antimicrobianos. Se muestran solo las 15 primeras entradas y el nombre
de las columnas. Fuente: Propia

2.7.2. Programas
Para realizar el programa se crearon varios programas en Python. Estos
codigos deben ser retocados para el uso de forma generalizada, ya que
actualmente estan implementados para trabajar en un ordenador concreto al
utilizar directorios especificos. La mayor parte de ellos ya han sido descritos en
el apartado anterior, por lo que aqui solo se citaran. Se presentara una copia en

el apartado de anexos.
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2.7.3. Modelos

Lista de programas:

Database.py (crea la base de datos de péptidos tdxicos y no toxicos).

AntimicrobialDatabse.py (crea la base de datos péptidos antibacterianos y

no antibacterianos).

svmClasificacionl.py (crea, entrena y testea el modelo para encontrar los

parametros mas apropiados).

Save_Train_Model.py (guarda los modelos éptimos)

Test.py (se comprueban la efectividad de los modelos optimizados).

Los modelos generados se guardan con el programa Save_Train_Model.py,

mencionado en el apartado anterior, y se hace en formato pkl. Son los siguientes:

ampModelPoly.pki
ampModelRbf.pkl

Solo se guardaron aquellos que modelos con resultados de precisidon utiles para

su uso posterior. El predictor de toxicidad no se guardd, aunque si que se analizaran los

resultados obtenidos para analizar los motivos que llevaron a no conservar el modelo.

2.8. Resultados

2.8.1. Modelo de toxicidad

Los resultados graficos obtenidos por el programa svmClasificationl.py

muestran que la precisién es muy baja. En las siguientes ilustraciones se muestran los

resultados para los distintos kernels y, en el caso del rbf, también para los distintos

valores de gammaentre 0.1y 1.
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llustracion 20. Precision del modelo SVM para la
clasificacion de la toxicidad con kernel linal y gamma=1.
La linea azul marca los valores durante el entrenamiento,
las lineas verticales muestras las barras de error; y la
linea naranja es la precision durante el test.



kernel = poly, gamma = "1*
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llustracion 21. Precision del modelo SVM para la clasificacion de la
toxicidad con kernel polinomial y gamma=1. La linea azul marca los
valores durante el entrenamiento, las lineas verticales muestras las
barras de error; y la linea naranja es la precision durante el testeo.
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kernel = rbf, gamma = '0.8 kernel = rbf, gamma = 0.9
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llustracion 22. Las diez imagenes anteriores muestran la precision del modelo SVM para la clasificacion de la toxicidad
con kernel rbf y gamma=0.1 — 0.9 (cada imagen con un aumento de 0.1 con respecto a la anterior). La linea azul marca
los valores durante el entrenamiento, las lineas verticales muestras las barras de error; y la linea naranja es la precision

durante el testeo de modelo.

Estos resultados muestran que, en ninguno de los kernels utilizados, se alcanza
una precision demasiado elevada. El lineal, que obtiene los mejores porcentajes, apenas
se roza el 56%, y el polinomial y el rbf, independientemente del valor de gamma, tienen
variaciones descendentes muy abruptas.

Si nos fijamos en los pardmetros C en los distintos, modelos su aumento reduce
todavia mas la precisiéon. Al tener mayor valor se intenta clasificar todas las entradas del
set de entrenamiento de forma correcta, se aumenta el peso de cada observacion y se
aceptan menos errores lo que redunda en un modelo mas estricto.

En el caso de rbf hay que ponderar también gamma, que actua junto con C para
determinar el margen de separacion. De nuevo, si tenemos valores altos de cada uno
tenemos una exigencia alta y, otra vez, se observa que la prediccion se reduce. En las
ultimas graficas, las que tienen un gamma elevado (0.6-0-9) cuando sobre pasamos el
valor de 0.4 para C la precisién desciende abruptamente.

Lo que se indica es un modelo que no tiene una buena capacidad clasificatoria.
Al tener que elegir entre dos categorias, si se considera que sin ningun tipo de
informacidn la probabilidad de acertar es de un 50%, que el clasificador consiga valores
del 40% sugiere que resulta mas util hacerlo al azar.

Los resultados del modelo nos sefialan que los datos no pueden separarse de
forma lineal, radial o polinomial y, por lo tanto, no se puede conseguir una buena
precision. Estos porcentajes pueden ser tan bajos por las variables explicativas utilizadas
o porque el algoritmo empleado no es adecuado. La utilizacion de otro tipo de

algoritmos, como los mencionados anteriormente, o conseguir unas variables mas
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vinculadas con la toxicidad, pueden permitir la mejora del modelo. También puede

emplearse alguno de los modelos ya implementados por otros investigadores o grupos,

citados anteriormente en este trabajo.

2.8.2. Modelo de antimicrobianos

Aligual que en el caso anterior, se obtienen las graficas de la precisién del

modelo que se construyd para predecir la actividad antibacteriana.
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llustracion 23. Precision del modelo SVM para la
clasificacion de la actividad antibacteriana, con kernel lineal y
gamma=1. La linea azul marca los valores durante el
entrenamiento, las lineas verticales muestras las barras de
error; y la linea naranja es la precision durante el testeo.

llustracion 24. Precision del modelo SVM para la clasificacion de
la toxicidad con kernel polinomial y gamma=1. La linea azul marca
los valores durante el entrenamiento, las lineas verticales muestras
las barras de error; y la linea naranja es la precisién durante el
testeo.
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llustracion 25. Las diez imagenes anteriores muestran la precisién del modelo SVM para la clasificacion de la actividad
antimicrobiana con kernel rbf y gamma=0.1 — 0.9 (cada imagen con un aumento de 0.1 con respecto a la anterior). La
linea azul marca los valores durante el entrenamiento, las lineas verticales muestras las barras de error; y la linea naranja
es la precision durante el testeo de modelo.

En este caso el modelo tiene buenos resultados en casi todos los casos,

superando en casi todas las gréficas el 85%. Analizando el parametro C vemos que en
kernel lineal el aumento del valor genera mejores resultados en el entrenamiento, pero
durante el testeo, a partir de 0.6, se mantiene una precision estable. En el caso
polinomial el modelo mantiene los valores del porcentaje, aunque se aumente la
exigencia del modelo la precisién sigue siendo del mismo valor. Esto ocurre tanto
durante el entrenamiento y el testeo.
Es destacable que, segln se reduce valor de gamma en el kernel rbf, la precisién a
valores bajos de C es muy inferior a los que se obtienen con los valores mas altos, casi
doblandose. En otras palabras, segin se va aumentando gamma la precisién del modelo
se reduce, sin embargo, cuando se aumenta C para un valor de gamma fijo se consigue
mejorar estos porcentajes. También destaca de este kernel que, durante el
entrenamiento, los valores tienen una variabilidad muy alta, producida por el tipo de
funcién que se aplica para el rbf.

El mejor modelo se consigue con el kernel rbf con gamma =1y C=0.1, que son
los hiperparametros éptimos especificados por el programa. En la grafica que tiene las
caracteristicas similares a las mencionadas la precisién es de casi del 93%, un resultado
muy favorable para un clasificador. Sin embargo, también es destacable el kernel
polinomial ya que, independientemente de los pardmetros que se usen, el valor de la
precision (~87%). Esto puede ser mas importante que el porcentaje de la precisién, ya
gue al no disminuir pese a aumentar la exigencia, mas adelante puede abrir la puerta a

trabajar con un grado de requisito mayor sin afectar al modelo.
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Estos dos modelos fueron guardados con el programa Save_Train_Model.py y
se utilizaron para predecir una muestra de proteinas que solo contenia un tipo de clase.
Como se conocen los resultados que deberian obtener de antemano, se sabe qué
valores deberia clasificar el modelo y, por lo tanto, se puede comprobar de nuevo su
eficacia. También se genera una matriz de confusién con la que se puede analizar los

errores que comete, pero que salen con el programa de guardado.

Matriz de confusion:

Como analisis de fiabilidad de los resultados del testeo del modelo, se analiza
una muestra que tiene solo péptidos con actividad microbiana, es decir, que todos
pertenecen a la misma categoria que obtenemos de las bases de datos originales. Los
resultados esperados se dan en forma de matriz, con los nimeros de aciertos y errores
para cada categoria.

En este caso se utilizd la funcidn confusion_matrix. Adema3s, se representan estos
valores de forma gréfica con un heatmap del médulo seaborn. De esta forma se puede
visualizar de forma facil los resultados que obtenemos para cada uno de los modelos.

La suma de las filas y las columnas dan el nimero total de muestras clasificadas.

454 40 452 42

Kernel rbf: 27 479 Kernel polinomial: (43 463

Se puede obtener la precision si sumamos las casillas 1y 4 y se dividen entre el nUmero

total de muestras. Al multiplicarlo por 100 se consigue en porcentaje la precision, el

numero de veces que se clasifica
400 400 . ,
bien la categoria a la que
20 ., Pertenece la secuencia.
También se puede saber si el
240 240 . .
modelo tiene alguna tendencia a
60 w0 |a hora clasificar, por ejemplo, si
catalogard bien una variable
]
]
muchas veces y no lo hard con la

llustracion 26. Representacion de la matriz confusion como un
heatmap del kernel rbf, que es igual al del kernel polinomial. Los
valores de los ejes van de 0 a 1 y la leyenda de colores
representa los valores absolutos.

otra.
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En ninguno de los modelos se observa una tendencia clara, aunque el kernel rbf se
ve que en una variable falla casi el doble que en la otra. Pese a todo, ambas matrices

arrojan resultados muy positivos, tanto en precisién como con la tendencia.
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3. Conclusiones

Los siguientes pasos a seguir pueden estar enfocados a mejorar la herramienta,
por ejemplo, empleando nuevas formas de clasificar, mds datos para poder mejorar la
precision... También se pueden buscar otras categorias en las cuales las mismas variables
permitan una buena precisiéon y, de esta forma, ver qué actividades tienen una relacion.

En cualquiera de los casos, una conclusion que parece obvia es que la
bioinformatica, en concreto la mineria de datos y el machine learning, permiten trabajar
para inferir conocimiento biolégico de una forma relativamente sencilla. Permite
aprovechar la enorme cantidad de datos que se generan en los ultimos afios explotando
toda la informacién que de ellos se puede desprender.

Principalmente, en este trabajo se ha conseguido un modelo que predice la
actividad antimicrobiana con un porcentaje superior al 90% con un kernel rbf y otro con
un 87% con un kernel poly. Ambos son validos para el volumen datos utilizados, aunque
es probable que, si se quiere escalar y emplearlos para cantidades de datos mas grandes,
es posible que el modelo polinomial sea mas robusto y mantenga valores de precision
altos pese a asumir una mayor exigencia.

Por otro lado, el modelo de toxicidad no funciona de forma eficiente. Hay varias
posibilidades, pero como se sabe que han hecho herramientas con la misma técnica y
resultados superiores al 90%, deberian replantearse las variables predictivas y utilizar
otro tipo de informacidn para conseguir anticipar esta caracteristica de una secuencia

aminoacidica.
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4. Glosario

- Antimicrobial Peptide (AMP).

- Antimicrobial Peptides Database (APD3).
- Cationic Antimicrobial Peptides (CAMP).
- Quantitative Matrix (QM).

- Organizacion Mundial de la Salud (OMS).
- Resistencia a los Antimicrobianos (RAM).
- Support Vector Machine (SVM).

- Trabajo Fin de Mdster (TFM).
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6. Anexo

Programa: Database.py

WO e

Wea s o s

1e
11
12
13

16

nan

Created on Thu May 18 17:55:@7 2017

@auther: Alvaro Marifio Solis

nmn

from sklearn import preprocessing, cross_validation, swvm
from sklearn.grid_search import GridSearchcv
from sklearn.preprocessing import Imputer
import csv

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

14 from sklearn.externals import joblib

15 from sklearn.metrics import confusion_matrix

17 datasetName = 'C:/TFM/SwissProt/FinalAntimicrobialSample.csv’

18

19 raw_data = open(datasetName, 'rt')
20 reader = csv.reader(raw_data, delimiter = ',', quoting=csv.QUOTE_NONE)
21 next(reader, None)
22 x = list(reader)

23

25 dataset = np.array(x).astype('float’)

26
27

28 XRaw

déiaéef[};éﬁdatasef.éhébeiij-i]

29 yRaw = dataset[:,dataset.shape[1]-1]

3e
31

32 1e = preproceséing;Labéléncoder()

33 y = le.fit_transform(yRaw)

34

35 # missing values

36 imp = Imputer(missing_values="NaN', strategy='mean’', axis=0)
37 xPrep = imp.fit_transform(xRaw)

39 scalefr=7b;éprbéessing.StandardScaler().fit(xPrep)

48 x=scaler.transform(xPrep)

ENA

I
wm

1

XTrain, xTest, yTréin, yTest

46 #Generagte grid search
47 kernels = ['linear', ‘poly*, 'rbf']

48

49 for k in kernels:

58
51
52
53
54
55
56

errList, deviList, cvalues, gvalues = [1, [1, [1, []

gamma = [1]
cList = list(np.arange(e.1, 1, 2.85))
if k == 'rbf’':

gamma = list(np.arange(e.1, 1, ©.1))

hyperParams = {'kernel': [k], "C': cList, 'gamma’:

modelCV = GridsearchCv(svm.SVC(), param_grid=hype

modelcv.fit(xTrain, yTrain)

print("gest hyperparameters™, modelCv.best_params_)

errList2, deviist2 = [], []

7crosé;vSIidétioﬁ.iféin;tést

for hyperP, mean_score, scores in medelCv.grid_scores_:

print(“"%e.3f (+/-%e@.e3f) for Xr"

% (mean_score, scores.std(), hyperP))

cvalues.append(hyperP['C'])
gvalues.append(hyperP[ 'gamma’])
errList.append(mean_score)
deviList.append(scores.std())
el .=
C = modelcv.best_params_['C'],
gamma = modelCV.best_params_[ gamma’])

model.fit(xTrain, yTrain)

i‘ﬂ

39

svm;SQC(ké}nél = ﬁédelcv.beéf_paéams;[:keéﬁel'];' 7

split(x,

gamma}

rParams; cv=5) 7

¥, test_size=e.2, random_state=1



& #Test
77 for g in gamma:
8 testeError = []

79 for ¢ in cList:

29 model = svm.SvC(kernel = k, C = ¢, gamma = g)

31 model.fit(xTrain, yTrain)

82 testError.append(model.score(xTest, yTest))

23

34 cvaluesForGamma = [x for index, x in enumerate(cvalues) if gvalues[index] == g]
8s

86 print(“Best hyperparameters”, modelCv.best_params_)
87 plt.title("kernel = %s, gamma = '%s'" % (k, g))

88

89 model.predict(xTest)

9e

91 plt.errorbar(cvalues, errList)

92 plt.errorbar(cvaluesForGamma, testerror)

93 plt.xlim(cvalues[@]-e.2, cvalues[len(cvalues)-1]+2.2)
94 plt.show()

95

Programa: Antimicrobial.py

1# -*- coding: utf-8

5 wnn

3 Created on Wed May 17 18:36:46 2017

4

5 @author: Ramon Marific Solis

g nnn

7

3 import pandas as pd

9 from Bio.SeqUtils.ProtParam import ProteinAnalysis

1e

11 file = 'C:/TFM/SwissProt/AntimicrobialDatabase.xlsx’

12 file2 = 'C:/TFM/SwissProt/NotAntimicrobialDatabase.xlsx’
13

14 Antimicrobial Database = pd.read_excel(file)

15 NotAntimicrobial Database = pd.read_excel(file2)

16 Antimicrobial_Analysis = Antimicrobial_Database['Sequence’].apply(ProteinAnalysis)

17 NotAntimicrobial Analysis = NotAntimicrobial Database[ 'Sequence'].apply(ProteinAnalysis)
13

19 aminoacids = list()

20 isoelectricpoint = list()

21 aromaticity = list()

22 seq = range(@, len(Antimicrobial_Analysis))

23
24 for i in list(seq):
25 amincacids.append(Antimicrobial Analysis[i].get_amino_acids_percent())

26 isoelectricpoint.append(Antimicrobial_Analysis[i].isoelectric_point())
27 aromaticity.append(Antimicrobial_Analysis[i].aromaticity())

28

29 aminoacidosFinalDict = dict([(k, [x["'+k+'"] \

30 for x in aminoacids]) for k in aminoacids[@]])
31

32 AntimicrobialPeptides = pd.DataFrame()

33 AntimicrobialPeptides['Mass'] = Antimicrobial Database[ 'Mass']

34 AntimicrobialPeptides['Length’'] = Antimicrobial Database['Length']
35 AntimicrobialPeptides['Aromaticity'] = aromaticity

36 AntimicrobialPeptides['IsoelectricPoint’] = isoelectricpoint

37

38 for k,value in aminoacidosFinalDict.items():

39 AntimicrobialPeptides[k] = value

40



38 for k,value in aminoacidosFinalDict.items():

39 AntimicrobialPeptides[k] = value

48

41 AntimicrobialPeptides['AntimicrobialActivity']=[1 for x in seq]
42

43 aminoacids = list()

44 jsoelectricpoint = list()

45 aromaticity = list()

46 seq2 = range(@, len(NotAntimicrobial Analysis))

47

438 amino2 = dict()

49

5@ for i in list(seq2):

51 aminoacids.append(NotAntimicrobial_Analysis[i].get_amino_acids_percent())
52 isoelectricpoint.append(NotAntimicrobial_Analysis[i].isoelectric_point())
53 aromaticity.append(NotAntimicrobial_Analysis[i].aromaticity())

54

55 aminoacidosFinalDict = dict([(k, [x[ '+k+''] \

56 for x in aminoacids]) for k in aminoacids[@]])
57

58 NotAntimicrobialPeptides = pd.DataFrame()

59 NotAntimicrobialPeptides['Mass'] = NotAntimicrobial_Database[ 'Mass']

6@ NotAntimicrobialPeptides['Length'] = NotAntimicrobial Database['Length']

61 NotAntimicrobialPeptides['Aromaticity'] = aromaticity

62 NotAntimicrobialPeptides['IscelectricPoint’'] = isoelectricpoint

63

64 for k,value in aminoacidosFinalDict.items():

65 NotAntimicrobialPeptides[k] = value

66

67 NotAntimicrobialPeptides['AntimicrobialActivity']=[@ for x in seq2]

638

59 AntimicrobialSample=pd.DataFrame(AntimicrobialPeptides.sample(n=108@, random_state=6668452))

72 NotAntimicrobialSample = pd.DataFrame(NotAntimicrobialPeptides.sample(n=10@8, random_state=6668452))
71 FinalAntimicrobialSample = pd.concat([AntimicrobialSample, NotAntimicrobialSample])

72

73 BigAntimicrobialSample=pd.DataFrame(AntimicrobialPeptides.sample(n=25@@, random_state=6668452))

74 BigNotAntimicrobialSample = pd.DataFrame(NotAntimicrobialPeptides.sample(n=2588, random_state=6668452))
75 BigFinalAntimicrobialSample = pd.concat([BigAntimicrobialSample, BigNotAntimicrobialSample])

76 BigFinalAntimicrobialSample.to_csv('C:/TFM/SwissProt/BigFinalAntimicrobialSample.csv', index=False)
77

78 FinalAntimicrobialSample.to_csv('C:/TFM/SwissProt/FinalAntimicrobialSample.csv'|, index=False)

79 NotAntimicrobialSample.to_csv('C:/TFM/SwissProt/NotAntimicrobialSample.csv', index=False)

8@ AntimicrobialSample.to_csv('C:/TFM/SwissProt/AntimicrobialSample.csv', index=False)

81

82 FinalAntimicrobialDataBase=pd.concat([AntimicrobialPeptides, NotAntimicrobialPeptides])

83 FinalAntimicrobialDataBase.to_csv('C:/TFM/SwissProt/FinalAntimicrobialDatabase.csv', index=False)
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Programa: svmClassificacionl.py

1 from sklearn import preprocessing, cross_validation, svm
2 from sklearn.grid_search import GridSearchcv
3 from sklearn.preprocessing import Imputer

4 import csv

S import numpy as np

& import matpletlib.pyplot as plt

7

2 datasetName = 'C:/TFM/SwissProt/FinalSample.csv’

9

18 raw_data = open(datasetName, 'rt')

11 reader = csv.reader(raw_data, delimiter = ',', quoting=csv.QUOTE_NONE)
2 next(reader, None)

13 x = list(reader)

14

15 # Load the file t

16 dataset = np array(x) astype( float )

17

18 # separate T data fr h target atiribures

19 XRaw dataset[.,e:dataset shape[l] 1]

20 yRaw = dataset[:,dataset.shape[1]-1]

21

22 # Set label= f ighting

23 1le = preprocessmg LabelEncoder()

22 y = le.fit_transform(yRaw)

25

26 # missing values

27 mp mputer(missing_values_ NaN', strategy="mean', axis=@)

28 xPrep 1mp fit_transform{xRaw)

29 £ e data

32 scaler = preprocessmg Standardscaler().fit(xPrep)

31 x=scaler.transform(xPrep)

3’1

33_ dae 1ir train nd test, 5 '»" the exagmples REED] g the p

34 xTram, xTest, yTram, yTest Ccross va11dat1on train test sp11t(x, Y, test sne—e 2, randotn state 1)

35 #print y X Test”, xTest, nyTrain”, ; Test

37 # erate grid searc

38 kernels = ['linear’, ‘poly
39

42 for k in kernels:

*» "rbF]

41 errList, devList, cvalues, gvalues = [1, [1, [1, []

42 gamma = [1]

4 cList = list(np.arange(e.1, 1, ©.e5))

44 if k == 'rbf':

45 gamma = list(np.arange(e.1, 1, e.1))

45 hyperParams = {'kernel’: [k], 'C': cList, ‘gamma’: gamma}
47

ag #Create an instance of T rssifier it t ta for the grid para
49 modelcv Grldsearchcv(svm svc( - param_grld hyperParams, cv—s)
5@ modelcv.fit(xTrain, yTrain)

51 print("Best hyperparameters”, modelCV.best_params_)

52 errList2, deviist2 = [], []

53 for hyperP, mean_score, scores in medelcCv.grid_scores_:

2 print("%e.3f (+/-%@.83f) for %r"

55 % (mean_score, scores.std(), hyperP))

56 cvalues.append(hyperP['C’])

57 gvalues.append(hyperP[ 'gamma'])

58 errList.append(mean_score)

59 devL1st append(scores std())

se #C te 3 Lassifier with the b est perparameters
61 model svm.svc(kernel modelcv best_params [ k:rnel ],
62 = modelCV.best_params_['C'],

63 gama = modelCV.best_params_[ ‘gamma’])

64 medel.fit(xTrain, yTrain)

65

&6

&7 #Test

68 for g in gamma:

&9 testeError = []

7@ for ¢ in cList:

71 model = svm.SvC(kernel = k, C = c, gamma = g)

2 model.fit(xTrain, yTrain)

73 testError.append(model.score(xTest, yTest))

74

75 cvaluesForGamma = [x for index, x in enumerate(cvalues) if gvalues[index]| == g]
76

77 print("Best hyperparameters”, modelCv.best_params_)

78 plt.title("kernel = %s, gamma = "%s’'"™ ¥ (k, g))

79

20 model.predict(xTest)

81

82 plt.errorbar(cvalues, errList, yerr = devList)

83 plt.errorbar(cvaluesForGamma, testError)

84 plt.xlim(cvalues[@]-8.2, cvalues[len(cvalues)-1]+8.2)
85 plt.show()

86
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Programa: Save_Train_Model.py

1# -*- coding: utf-8

5 wen

3 Created on Thu May 18 19:38:51 2017

4

5 @author: Alvaro Marifioc Solis

g e

7

8 from sklearn import preprocessing, cross_validation, svm
9 from sklearn.preprocessing import Imputer

19 import csv

11 import numpy as np
12 from sklearn.externals import joblib

13 from sklearn.metrics impert confusion_matrix

14

15 datasetName = 'C:/TFM/SwissProt/BigFinalAntimicrobialSample.csv’
16

17 raw_data = open(datasetName, 'rt')

18 reader = csv.reader(raw_data, delimiter = ',', quoting=csv.QUOTE_NONE)
19 next(reader, None)

20 x = list(reader)

21 print(len(x))

22

23 # load the CSV file as a numpy matrix

24 dataset = np.array(x).astype('float’)

25

26 # separate the data from the target attributes

27 xRaw = dataset[:,@:dataset.shape[1]-1]

28 yRaw = dataset[:,dataset.shape[1]-1]

29

30 # Set Labels for wighting

31 le = preprocessing.labelEncoder()

32y = le.fit_transform(yRaw)

33

34 # missing values

35 imp = Imputer(missing_values="NaN', strategy='mean', axis=0)
36 xPrep = imp.fit_transform(xRaw)

37 #Standardize data

38 scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(xPrep)

59 x=scaler.transform(xPrep)

40

41 #Divide in training and test ££ling the 7 e i keeping the ~opOritio E exd es £

42 xTrain, xTest, yTrain, yTest = crbss_vélidation.train_test_splif(x, Y, test_size=é.2, random_state=1)
43 #Save best model

44
45 def saveModel(kernel, c, g, name):

46 model = svm.SVC(kernel = kernel, C = c, gamma = g)
47 model.fit(xTrain, yTrain)

43

49 yPred=model.predict(xTest)

5@ cnf_matrix = confusion_matrix(yTest, yPred)

51 print(cnf_matrix)

52

53 joblib.dump(model, ‘'C:/TFM/'+ name +'.pkl')

54

S5 saveModel('rbf",0.9, 0.1, 'ampModelRbf")
56 saveModel('poly’,0.1, 1, "ampModelPoly’)
57
58
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Programa: test.py

1# -*- coding: utf-8

g muw

3 Created on Thu May 18 19:12:39 20817

4

S5 @author: Ramon Marifio Solis

6 """

7 from sklearn import preprocessing

8 from sklearn.preprocessing import Imputer

9 import csv

10 import numpy as np
11 from sklearn.externals import joblib

12
13 model=joblib.load('C:/TFM/ampModel.pkl")
14 dataset = 'C:/TFM/SwissProt/NotAntimicrobialSample.csv'
15 dataset2 = 'C:/TFM/SwissProt/AntimicrobialSample.csv’

16

17 def preprocessData(dataset):

13 raw_data = open(dataset, 'rt')

19 reader = csv.reader(raw_data, delimiter = ',', quoting=csv.QUOTE_NONE)
20 next(reader, None)

21 x = list(reader)

22

23 # Load the CSV file as o numpy matri

24 dataset = np.array(x).astype( ' float')

25

26 # separate the data from the target attributes

27 xRaw = dataset[:,@:dataset.shape[1]-1]

28

29 # missing values

3e imp = Imputer(missing_values="Nall', strategy='mean', axis=8)
31 xPrep = imp.fit_transform(xRaw)

32 #Standardize data

33 scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(xPrep)

34 x=scaler.transform(xPrep)

35 return x

36

37 def getResults(x):

38 prediction = model.predict(x)

39 predictionAccuracy = len([x for x in prediction if x == 1]) / len(prediction)
40

41 print(len([x for x in prediction if x == 1]))

42 print(len(prediction))

43 print(predictionAccuracy)

44

45 x = preprocessData(dataset)
46 x2 = preprocessData(dataset2)
47

43 getResults(x)

49 getResults(x2)

5@

51

52

44



