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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras)Con la finalidad, contexto de

aplicacién, metodologia, resultados y conclusiomelstrabajo.

Las distintas bases de datos bioldgicas publicascefi grandes cantidades
informacion sobre las proteinas y compuestos qosngue interaccionan con ellg
estructura, funcionalidad, propiedades fisicoquaitmidnteracciones, etc. En general
informacion que contienen se solapa en un 80%lopgue, si solo se usa una de el
un 20% de informacion se pierde.

Este trabajo unifica la informacién de muchas tsely crea una matriz que pueda
usada en procesos de virtual screening y prediagdia interaccion target-compues
guimico.
Para ello se han utilizado los datos descargahlesoffecen las distintas paginas w
para, utilizando métodos relacionales, cruzarl@s.idea basica es tener una entr
con, al menos, target-compuesto-efectos secund&itesnas, se han afiadido cam
como los cédigos SMILE, InchiKey y propiedades cligjuimicas del compuest
secuencia fasta y otros identificadores del target.

Una vez completada, se ha creado un software ¢jizando similaridad de Tanimot

y fingerprints sobre la matriz de datos, dara usia lde compuestos similares y $

posibles efectos secundarios de un farmaco modgllicando técnicas de machir
learning, se ha creado un modelo que trata de gresleun compuesto interacciong
no con una determinada proteina.
En suma, la matriz de datos proporciona una basdéefiy completa de informacid
para que el algoritmo de virtual screening puedgqncionar resultados satisfactori
Sin embargo, el algoritmo de machine learning nec&f conclusiones precisas.
obstante, no se ha podido profundizar mucho enldsteo punto y requeriria de |
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estudio mas detallado, para solucionar posibldsigmas de overfitting.




Abstract (in English, 250 words or less):

Different public data bases offer a big quantity ioformation about proteins ar
chemical compounds which interact with: structuinctionality, physicochemicd
properties, interactions, etc. In general, therimfation inside overlaps by 80%, so th
if only one is used, 20% of information is lost

This experiment unifies the information of manytieém, and creates a matrix that ¢

be used in virtual screening processes and prediaf interaction target-chemic
compound.

Therefore downloadable data, offered by the differeebs, has been used in orde
cross them, using relational methods ,. The aito [save an entry with, at least, targ
compound- side effects . In addition , fields haeen added as SMILE code, InchiK]

and physicochemical properties of the compoundafasquence and other identifig

of target.

Having done that, a software has been createshgu$animoto similarity and
fingerprints on the data matrix, will give a lidt ®milar compounds and their possil
side effects of a model drug. Applying machine nézg techniques a model has b4
developed and attempts to predict if a compouneraats with a particular protein

not.

the matrix provides a reliable and comprehensiverimmation base so that the virty
screening algorithm can provide satisfactory rasuttowever, the machine learni
algorithm does not provide accurate conclusionseNbeless , it has not been ablg
delve into this , and would require further study folve possible problems
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1. Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

Cada afio se generan miles de millones de bytesfdemiaciéon, a medida que las
técnicas de investigacion, como las técnicas deiesetacion o los métodos de
determinacion de la estructura de proteinas, awmankza cantidad de datos que
almacenan las distintas bases de datos repartiidsgn el mundo esta en el orden de

los petabytes (1) (1).

El sector farmacoldgico no es una excepcion, ldidath de informacion genomica y
protedmica de las distintas enfermedades, asi aamla interaccion de los farmacos
con estas, requiere de técni&ig Datapara estudiar e interpretar la misma.

Este trabajo versa sobre la interaccion, activigafuncion de farmacos con las

proteinas que causan determinadas enfermedadestiAde algunas de las bases de
datos bioldgicas publicas, se genera una matridaties con informacién compuesto-

proteina, para evitar la pérdida de informacion @loescaso solapamiento entre las
bases de datos, que, habitualmente, no llega al(80%

A continuacion, con técnicas como virtual screerrggoritmos machine learning, se
proveen herramientas para la investigacion de raufAranacos, a partir de la matriz de
datos.

1.2 Objetivos del Trabajo

El presente trabajo busca la consecucion de losesitgs objetivos:

- Familiarizarse con las principales bases de dadardets y compuestos.

- Crear una matriz con la relacion target-compuefgotes secundarios.

- Realizar un algoritmo de virtual screening basadsimilaridad.

- Realizar un algoritmo, utilizando machine learmingropiedades fisicoquimicas
para predecir la actividad de un compuesto comtri@anget determinado. En este
punto se profundizara en funcion del tiempo displenal terminar el resto de
tareas, por lo que se considera un objetivo optubelarabajo.

1.3 Enfoque y método seguido

Para realizar el trabajo, se valoraron dos posibi&®dos: por un lado, implementacion
de una herramienta basada en virtual screeningchima learning. Por otro, utilizar
CytoScape, y realizar el mismo analisis mediardesdarmacoldgicas.

Como tal, no se ha tenido un criterio técnico p&taccionar uno u otro método, ya que
ambos tienen una probada eficiencia en estudiosniéeaccion target-compuesto
qguimico. La eleccién se ha basado en la preferatftiaampo de estudio por parte del
autor.



1.4 Planificacion del Trabajo

Se describen las tareas en las que se dividebaljdrgunto con la definicion de hitos y
objetivos intermedios. En el anexo 8.1 se puedeuvediagrama de Gantt con la
planificacién en el tiempo. Ademas, se identifidas posibles contingencias que se
pueden encontrar y se provee una lista de matenaeesarios.

1.4.1 Planificacion inicial

A continuacién se detallan las tareas definidasl ghen de trabajo inicial:
a/ Exploracion y busqueda de las bases de .ddiatsiz de datos.

- BuUsqueda de bibliografiase buscara bibliografia relacionada con todos los
aspectos clave del proyecto.

- Leer bibliografia se leera, detenidamente, tanto la bibliograftamendada por el
tutor como la encontrada en el punto anterior

- Busqueda de bases de datos y familiarizacge buscaran bases de datos que
contengan informacion sobre interacciones Targ&ompuesto Quimico - Efectos
Secundarios, familiarizandose con el método denchia de datos, formatos, fecha de
actualizacion, etc.. Igualmente, se buscara infoidmarelevante para la utilizacion de
la libreriaPandas

- Recopilacibn de datos de las bases de datos csetemlas se obtendra la
informacion relevante para el trabajo, buscandolaemedida de lo posible, que el
formato se adecue a las necesidades.

- Preparacion de formato de las bases de dasesformatearan las bases de datos
para igualarlas y poder realizar su cruce.

- Creacién de matriz de datos con Pandadiante la libreri®andasse cruzaran
los datos para formar una matriz.

b/ Pec 2
- Redactar resultados (PEC8% redactaran y maquetaran los resultados obtenid
hasta la fecha. Se actualizara el plan de trabaguando la posible desviacion de este.
- Corregir borrador. revision sintactica, semantica y ortografica dememoria
parcial.

c/ Busqueda de similaridades

- Familiarizarse con la métrica de similaridadese buscara informacion sobre la
métrica de similaridades en compuestos quimicos.

- Explorar libreria RDKIT se revisara la informacion de la libreria paiéizar, el
indice de Tanimoto en la basqueda de similaridaeédss compuestos quimicos.

- Implementacién de busqueda por similaridad utilizara la libreria anterior para
implementar la busqueda en la matriz de las basédatbs.

d/ Modelo predictivdopcional)
- Implementacién de modelo Machine Learniatilizando la libreria scikit-learn, se
implementard un algoritmo SVM (Support Vector Mag)ipredictivo.




- Testeo de software y correccione® utilizara una molécula con interacciones
conocidas para probar el software de predicciamaligente, se valorara la creacion de
un banco de pruebas.

e/ Pec 3
- Redactar resultados (PEC8% redactaran y maquetaran los resultados obtenid
hasta la fecha. Se actualizara el plan de trabaguando la posible desviacidn de este.
- Corregir borrador. revisién sintactica, semantica y ortografica dememoria
parcial.

f/ Memoria final

- Lineas de trabajo futuragdentificar las posibles lineas de continuaciéhtthbajo.

- Redaccion de conclusionesdactar conclusiones finales del trabajo.

- Incorporar PECs a la memoriancorporar y adaptar las entregas parciales a la
memoria principal.

- Maquetacionmaquetar memoria.

- Revision de la memoria completavision sintactica, semantica y ortograficaale |
memoria.

g/ Presentacién y autoevaluacion

- Seleccion de contenidseleccion del contenido para incluir en la présaan.

- Creacién de contenido multimediereacion de capturas de escritorio para mostrar
el software. Generacion de graficos de ayuda.

- Redaccion de la presentacidredactar presentacion con herramienta de dispéo t
PowerPoint o similar. Igualmente, se utilizar4 oftvgare de grabacién de escritorio
tipo Camtasia, en caso necesario.

- Revision de la presentaciomevision sintactica, semantica y ortografica de |
presentacion.

- Realizar informe de autoevaluacionealizar ejercicio de autocritica, estimar
cumplimiento de la planificacion. Rellenar inforecen datos.

h/ Implementacién de posibles mejoras/Reserva de horas
Esta tarea ha sido introducida en la planificagi@mple dos cometidos:

Debido a que gran parte del trabajo incluye conweitos que se deben adquirir "sobre
la marcha", las horas dedicadas a las tareas denmaptacion han sido asignadas de
forma estimativa. Aunque se tratara de cefiirsepdalaificacion, cabe la posibilidad de
tener que modificarla posteriormente, por lo tasgdan dejado una serie de horas "en
reserva" para poder mover la planificacién en cesmsario.

1.4.2 Hitos

Los hitos se corresponden con las entregas progesm@esaltadas en verde) y los
objetivos marcados en el trabajo.



Tabla 1: Hitos del TFM

Hitos Fecha

Inicio del proyecto 14 de marzo
Matriz de datos 2 de abiril
Entrega de la PEC2 4 de abiril
Algoritmo de busqueda finalizado 18 de abril
Entrega de la PEC3 2 de mayo
Software predictivo completo 22 de mayo
Entrega de la Memoria final 30 de mayo
Entrega de la presentacion y autoevaluacion 6 de junio

1.4.3 Incidencias y contingencias

Se detallan las posibles incidencias que puedagirsauido largo de la realizacion del
TFM. Igualmente, se proponen medidas de contingepara reducir el impacto en la

planificacion.

Tabla 2: Incidencias y contingencias

Incidencia

Contingencia

Averia del puesto de trabajo o corrupg

de datos.

i6n Se dispone de 2 puestos de trabajo adiciona

— Todos los datos del TFM se guardan en sery
con digos en RAID1, asi como en loc
Igualmente, se mantiene una copia actuali
en cuenta de GMAIL.

Enfermedad o accidente imprevisto.

Se solicitaran dias de vacaciones para recu
las horas perdidas.

Entregas de otras asignaturas, sin lleg

solaparse, en una misma semana.

ar aSe solicitardn dias de vacaciones si fuese pr|
invertir mas horas en el TFM.

Puede ocurrir un desplazamie
imprevisto por motivos personales
duracion indeterminada.

nte Se dispone de puesto de trabajo portatil
de copia de lamaquina virtual para mantener
planificacién en cualquier lugar de residel

Desajuste entre planificacién y carga
de trabajo.

temporal.
real En la medida de lo posible se tratara de seg)|
planificacion. En caso de producirse

descuadre, se asigran horas adicionales a
tareas con desfase, de la reserva de hora
caso de no necesitarse, se desarrollarar
objetivos adicionales propuestos.




1.4.4 Materiales

Los materiales que se prevén necesarios paraliaa@én del TFM son:
a/ Software

- Microsoft Office 2007

- MS Project 2007

- Navegador Google Chrome

- Oracle VM Virtual Box

- Virtualizacion Ubuntu 32 bits

- Python 2.7 con librerias de analisis de datos @&ntuméricas (numpy) y

machine learning (scikit learn).
- Software Camtasia
- Windows 7

b/ Hardware
- Punto de trabajo estandar de la UOC (PC de sob&mes
- Servidor con discos duros en RAID1

1.5 Resumen de productos obtenidos

Los productos obtenidos a la finalizacion del tjalsan:
- Matriz de datos.
- Script, en Python, que realiza virtual screeningada en similaridad de
Tanimoto.
- Script, en Python, que realiza prediccién targetjooeesto basado en SVM.

1.6 Descripcion de los principales capitulos

La memoria final del trabajo consta de los sig@smapitulos:

- Matriz de datos: se describe el proceso de selectidmateo y cruce de las
bases de datos de targets y compuestos.

- Virtual screening: se realiza una breve resefiaesddrtécnica de virtual
screening para, a continuacion, presentar los rfipmos y la formula de célculo
de similaridad de Tanimoto. Por ultimo, se espeaifilas pruebas utilizadas en
el software y los resultados obtenidos en estas.

- Andlisis SAR con descriptores moleculares: se hate introduccion a las
técnicas de machine learning y, en especial, lagpimas de soporte vectorial o
SVM (del acrénimo inglés, Support Vector Machin8g detalla la técnica de
"ajuste fino" (del inglés, Fine-tuning) y el usooptencion de decoys. Para
finalizar, se definen los test utilizados para xai@l rendimiento del modelo, y
se describen las pruebas y los resultados obtenidos



- Conclusiones: se exponen las conclusiones deljtradmanaliza el seguimiento
de la planificacion original y, para concluir, skamean las posibles lineas
futuras de trabajo.

- Bibliografia: se ofrece informaciéon sobre la bigliafia utilizada en la
elaboracion del trabajo.

- Glosario: definicion de términos y acronimos emgtsa en el presente
documento.

- Anexos: contiene pruebas de ejecucion y el cddigo lak aplicaciones
realizadas.

2. Matriz de datos.

La primera parte de este trabajo ha sido la exglamade las bases de datos de proteinas
y compuestos quimicos mas relevantes que hay pangirama actual. Cada una de
ellas, aporta un ingente nimero de entradas yeref&s a los distintos tipos de targets
y/0 compuestos; asi como interacciones entre aniy@syvez seleccionadas, se procede
a cruzarlas y asi generar una matriz de datos $ocorapleta posible.

2.1 Bases de datos

Dentro de las bases de datos relacionadas comtadalogia se encuentran dos tipos:
bases de datos de proteinas (target) y basesateddatompuestos quimicos.

En las primeras, se encuentra toda la informa@ferente a una proteina como puede
ser el nombre, secuencia fasta, organismo, traosclbcalizacién dentro del genoma, y
un sin fin de datos adicionales, tanto estructsredeno funcionales.

Las segundas, proporcionan datos sobre la quimatacmar del compuesto, efectos

secundarios, propiedades fisicoquimicas, formufgctargets contra los que actla,

SMILES, etc..

Ambos tipos tienen en comun algunas caracteristfE® en general, todas utilizan

identificadores propios para referirse a los eldo®ro cual muchas veces dificulta el

cruzamiento. No obstante, muchas incluyen refeasnciuzadas, con lo que se pueden
encontrar sindnimos entre los distintos identifarag.

Por otro lado, la mayor parte de ellas proporcionarAPI basado en consultas por

URL para poder obtener datos directamente desdeript 0 programa, o si se prefiere,

se pueden descargar completamente desde sus paginas

El método utilizado en este trabajo ha sido descdag bases de datos al completo. La
siguiente tabla muestra las bases de datos jumtelctmrmato, el tamafo y el tipo de
cada una de ellas.



Tabla 3: Bases de datos utilizadas

Base de datos Formato Tamaifio total de ficheros Tipo
BioGrid(3) txt tabulado 3.080 MB Compuestos
ChEMBL v21 SQL dump 8.272 MB Compuestos
DisgeNet(4) txt 201 MB Targets
DrugBank(5) xml 391 MB Targets
ENSEMBL txt tabulado 241 MB Targets
KEGG(6)(7) - 33 MB Targets
Matador(8) tsv 2 MB Compuestos
Reactome(9)(10) SQL dump 971 MB Targets
Stitch(11) csv 11.812MB Compuestos/Targets
Sider(12)(13) tsv 641 MB Compuestos
Uniprot(14) csv 170MB Targets

Como se puede ver hay una variedad muy grandendafitay formato entre ellas.
Siendo algunas tan pequefias como Matador de agel®s y otras inmensas como
ChEMBL de mas de 8GB, que incluye la base de dalosual la ofrecen en la web.
Los formatos también varian mucho de unas a o#&naisgue la mayoria utiliza un
formato de campos separados por tabuladores o atguigaracter.

Durante la fase de seleccién, se descartaron tpsestes bases de datos: String,
OMIM, Clinvar, PubChem, Adrreports y dbSNP. Enneayoria de los casos, la
informacion que contienen es redundante con lasagemno tienen informacion atil

para este trabajo, como por ejemplo String quei@oainteracciones proteina-proteina.
DrugBank fue descartada posteriormente por proldedeauso a lo largo del trabajo,
los motivos y soluciones que se probaron se datatlieel capitulo 5 Conclusiones.

2.2 Matriz de datos

La creacion de la matriz de datos ha sido una sipdates fundamentales del trabajo.
Antes de empezar a cruzar las bases de datos,realizado un estudio del formato y
del contenido de cada una de ellas, con el objeteatbrar la necesidad de realizar un
parser si no tiene un formato organizado por cohsnn

Debido al tamafio de los archivos, y pesar de gistaimente se habia propuesto
utilizar la libreria Pandas para Python, finalmesgeha optado por montar un servidor
MySQL y utilizar consultas para el cruce de loodat

Las bases de datos como Reactome o ChEMBL, querdispde un volcado en SQL, se
han instalado directamente en el servidor. El resthan parseado, bien con comandos
awk, o con scripts en Python, ambos basados ee®&pes regulares.



Cadigo 1: Ejemplo de parser en Python para KEGG

import re
from __builtin__ import False
fname = "/media/sf_Bases_de_datos/KEGG/disease"

with open(fname) as f:
content = f.readlines()

f=open(‘/media/sf_Bases_de_datos/KEGG/matriz_diseas e.txt','w')
genes = False

for i in content:

if(i[:8]=="CATEGORY"):
m = re.search(CATEGORY\s* ([A-Za-z\;\s]*)' . )
categoria = m.group(1).strip()
genes = False
continue

if(i[:4]=="NAME"):
m = re.search('NAME\s* ([A-Za-z\s\-]*)", i)
nombre = m.group(1).strip()
genes = False
continue

if(i:4]=="GENE"):
m = re.search('GENE\s* ([A-Za-z0-9\s\-\(\)\ AT )
gen = m.group(1).strip()
f.write(' '.join([categoria,nombre, gen]))
f.write("\n")
genes=True
continue

if([:6]'="  "):
genes=False
continue

if(genes==True):
m = re.search(\s* (JA-Za-z0-9\s\-\(\)\\,\ T, 0)
gen = m.group(1).strip()
f.write(\t'.join([categoria,nombre, gen)))
f.write("\n")
continue

f.close()

La seleccion de los campos se ha realizado sieogpresl objetivo de proporcionar la
mayor cantidad de informacion posible de la relatadget-compuesto quimico.

Respecto del target:
- Identificador ENSEMBL.
- Identificador Uniprot.
- Secuencia fasta.

Respecto del compuesto quimico:
- Identificador ChEMBL.
- InchKey.
- SMILE.
- Propiedades fisicoquimicas.
- Efectos secundarios.

En el anexo 8.2 hay una ejemplo del formato dedaimde datos.



3 Virtual Screenin

Una de las fases del desarrollo de nuevos farmesadentificar nuevos compues
gue interaccion con un target recepEn consecuencia, la practica de probar un
namero de moléculas contra untructura receptora es un ejercicio comun el
empresa farmacéutica(15)

Ahora bien,simular el acoplamiento de una proteina y de cadade los posible
ligandos requiere mucho tiempo de computaci, ademasuna base de tos de
estructuras de proteinds gran tamar (16). Es por eso québasandose en la idea
que estructuras sitares tienen funciones analo, se realizan busquedas
similaridad para encontrar posibles candidatosestncturasemejant a un ligando ya
conocido (17).

. Ligandc
Ligandc similar

Proteina

llustracién 1: Acoplamiento moleculart

Apoyandose en esta premisa, se ha realizado unitalgoque toma un compuestc
estudiar y obtiene su cociente de Tanimoto con la matriz de datos, de fomona se
obtiene un listado con los 5 compuestos cuya dastaies mas similar al compuesto
estudio.

3.1 Fingerprint molecul
Un fingerprint es una abstraccion o simplificactgure se ha de llevar abo de cara a
realizar un calculo de similaridad. Dado cesta puede ser algo subje, sin esta
simplificacion los resultados tendrian mus formas de poder interprete y, ademas,
el célculo seria muy comple(18).

Estatécnica permite comparar moléculas utilizando ne@tate comparacién de strin
binarios. Para ello, las moléculas se transfornearegando patrones que se transfor
a formato SMILE. A continuacion se calcula un hg posteriormente se pasa a c6d
binario.

Alberts, B..et al.(2008).Molecular Biology of the Cell (5th e Garland Science: New York.
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llustracion 2: Circular fingerprint 2

Como en el caso de el célculo de similaridad, eristuchos métodos de llevar a c.
esta simplificaciony también muchos estudios dedicados a analizateg@enar los
mas alecuados para las distintas aplicaci(19)(18) Se han utilizado estos estud
como fundamento para seleccionar el método derfunige para este trabajo, ya que
esta en el alcance del misirealizar una comparativa.

La técnica utilizaddha sido ECFP d tipo fingerprint circular,incluida en la librerii
RDKIT para Python. Es un método disefiado para elefado de estructi-actividad
basado en el algoritmo de Mor¢, y que tiene un gran remdiento en la blusqueda
similaridad para estructuri(18)(20)(21). Como todos los métodasculares, s tiene
en cuenta el entorno alrededor de cada atomo jeaea los patrones, por ello se
debe de dar un radindica el tamafio del entor (18).

radius=1

o

llustracién 3: Efecto del radio en fingerprint de Morgar?

2 https://chembioinfo.com/2011/10/30/revisit-molecular-hashed-fingerprifts
% http://rdkit.org/UGW/2012/Landrum_RDKit_UGM.Fingerprints.Final.pptx.}
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3.2 Similaridad de Tanimoto

Dentro de la bioinformatica, y también de la quimiormatica, cuantificar la
similaridad de dos compuestos es una tarea baseragjerta medida hasta rutinaria
(22). Para ello, existen muchos métodos para sedbs calculos, entre distintos modos
de representacion molecular, y un nimero muy angdianodos de comparar estas
representaciones. Por otro lado, también hay ngtipaplicaciones, casi todas
relacionadas con la investigacidon quimica en medjccomo por ejemplo: virtual
screening (23).

Se han realizado muchos estudios en los cualemgeacan estos metodos, y se trata de
seleccionar el mejor en cuanto a eficiencia enntiost escenarios (19)(24)(25)(26).

Para la realizacion del algoritmo de busqueda poilasidad, se ha seleccionado el
indice de Tanimoto como medida de distancia, ya gupesar de tener ciertos
inconvenientes(27)(28)(29), es uno de los métod@s timables para obtener la
puntuacion de similaridad sobre fingerprints de poestos quimicos (30)(31).

El coeficiente de Tanimoto se calcula a partiradsiuiente formula:

n
_ Zj:leijj
SA,B

Z;'l=1(xAj)2 + Z;'l=1(xBj)2 - Z?:le]'xB]'

3.3 Solucion con Virtual Screening

La libreria RDKIT para Python tiene diversas fumes para calcular la similaridad de
dos compuestos, entre ellas el coeficiente de TaninA su vez se han utilizado las
funciones de obtencion de fingerprint y calculo rdeléculas a partir del cddigo
SMILE, también de RDKIT.

El script calcula la distancia entre el compuest@egtudio y todos los compuestos de la
matriz, creando fingerprints y calculando el indide Tanimoto para cada par.
Finalmente, el script muestra por pantalla los £pnes resultados. El cédigo completo
puede verse en el anexo 8.3.

3.4 Banco de pruebas Virtual Screening
Se han realizado las siguientes pruebas clasicemia nombre Tanimoto-XX:

Tabla 4: Prueba funcional Tanimoto-01

Prueba Tanimoto-01

Tipo Funcional

11



Descripcion Andlisis de compuesto sin representagivla matriz

Configuracion Se selecciona un compuesto que @oeesha matriz de datos y se pasa
a la aplicacion.

Resultado esperado La aplicacion devuelve listamolaes compuestos méas similares en
funcién del indice de Tanimoto, en orden decreeient

Resultado obtenido Listado con compuestos simil@mesrden decreciente de similaridad
Ejemplo de salida en el Anexo 8.4.

Acciones correctivas  No son necesarias

Tabla 5: Prueba funcional Tanimoto-02

Prueba Tanimoto-02

Tipo Funcional

Descripcion Andlisis de compuesto con representaamda matriz

Configuracion Se selecciona un compuesto que edi@ matriz de datos y se pasa a
la aplicacion.

Resultado esperado La aplicacion devuelve listamig al menos, el primer puesto con
similaridad de valor 1, y resto de listado en fdncdel indice de
Tanimoto, en orden decreciente.

Resultado obtenido Listado con compuestos similaegspezando por el compuesto
buscado y similaridad igual 1.
Ejemplo de salida en el Anexo 8.5.

Acciones correctivas  No son necesarias

4 Analisis SAR con descriptores moleculares

A medida que las bases de datos de proteinas yuast@s crecen, se ha hecho mas
necesario refinar la busqueda de targets, yendalid@de las técnicas de fuerza bruta.
El andlisis SAR es uno de los métodos utilizadosletesarrollo de nuevos farmacos vy,

a la vez, uno de los desafios mas importantes eanagbo de los sistemas inteligentes
(32).

Existen varias aproximaciones a este problema, quun@jemplo el uso de algoritmos
genéticos, redes neuronales o algoritmos de madkeeming. Los dos primeros,

aungue obtienen resultados excelentes, conllexamas$ problemas asociados con el
sobreajuste de los datos de entrenamiento o ladegbilidad de los resultados (33).
Por ende, se ha elegido utilizar machine learniaga ga parte de analisis SAR del
trabajo.

4.1 Machine Learning

Desde el principio machine learning se ha intentadsar en el funcionamiento
biologico del cerebro humano, de hecho, lo primgue se hizo fue modelar el
comportamiento de una neurona(34). Mas adelantpulskco el primer concepto de

12



perceptron, un modelo de aprendizaje automatico jpemnite ealizar tareas d
clasificacion. Consta dana funcion de activacio(z), una combinacion lineal ¢
valores de entrada x y un vector de pesos w, sierla llamada red de entrada (i
input) (35) El funcionamiento de este perceptron es el queesan la siguiente figu,

siendo la funcion de activacion la que clas, entre las diferentes clas, el valor de
entrada.

Error

Output

&

Net input Activation
function function

llustracion 4: Concepto de perceptron(35)

Todos los métodos de machine learning requieren ejuenodelo sea entrena
previamente hasta alcanzar un nivel de convergeAcartir de ahi, el modelo ya
capaz de clasificar por siismo

El principal problema del perceptron es que si lasesla® son linealmente separal
y ademas de forma muy extrema, el mo nunca convergeDe ahi la necesidad «
desarrollar otroalgoritmos diferentes (32).

4.2 SVM

Maquina de soporte vector (SVM, en lo sucesivo) son un grupo de algoritmo:
aprendizaje con supervision, que pueden utilizeasto para clasificacion como ps
regresion Estan basados en el percep pero,a diferencia de este, en SVM lo que
intenta es maximizar el margen de distancia entre las masege entrenamieny el
limite de decision(35)EIl elemento limite que se emplea para la separaesonin
hiperplano y, corsu optimizacio, se pretende que todas las mwespertenecientes
una clase queden a un lado, y las otras, g maximizando el margé€s6).

Como esta optimizacion r siemprees posible, se asigna un valor llamado cost
clasificacion erronea ,Ccon lo que el problempasa por maximizar el margen
distanciaminimizando el cost(37).

llustracion 5: Hiperplano 6ptimo vs generalizacion del hiperplano éptim«(37)
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SVM utiliza diver®s kernel, que pueden seleccionarse y ajustarse en funcida
distribucion de los datos con los que se vayalafaa. A estos hay que afadir el ve
de coste, que también debe seleccionarse con iprecin funcion de cémo ¢
seleccionan el conjuntde parametros, el moo puede ser mas o menos comy (35).

1.00

090 -cccoeeaes TS AR PRRRIE e

Accuracy

0.85} [ : [ S —

e—e training accuracy
= @ validation accuracy

0‘80 Il Il 1 Il
107 102 10 10° 10 10?
Parameter C

llustracion 6: Influencia del parametro C sobre la precision del radelc(35)

En realidad, las imprecanes del modelo pueden solucionarse aumentanaouastras
de entrenamiento, sin embargo, la mayoria de lassvesto puede ser muy costos
directamente, imposiblgd8). De ahi la importancia de seleccionar el tipo dinel y
ajustar los parametros minuciosame

No obstante, los datos que se utilitantopara el entrenamiento del modelo como |
las predicciones también tienen mucha relevarLas propiedades fisicoquimic
seleccionadas se basan en estudios p;, donde se demuestran como las |
eficientes para discriminar compues(39)(40). Estas son:

- Area de la superficie pol;

- Hidrofobicidad.

- Numero de hidrégenos donado
- Ndmero de anillos aromaos.

- Numero de anillos alifaticc

- Indice J deBalaban

4.3 Decoys

Como en cualquier modelo de aprendizes neces#@ proporcionar ejemplos de ¢
esta bien y qué estd male cara a saber tomar decisiones ante casos ®it(41).
Debido a la inherente falta de control sobre tddesdatos de la matriz, es importa
controlar y diferenciar los datos que solo apontaidc, de los datos quaportan
ejemplos incorrectos (42).

Para cumplir con estaremisa, en los scripts en los que se utilizan megdde machin
learning se han generado dec exclusivos para cada target.
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Estos se afiaden como compuestos inactivos en tasetlale entrenamiento y prueba.
Una vez incorporados, se mezclan todos los compueatd forma aleatoria para no
incurrir en un posible error de sobrestimacionrdatlimiento del modelo (43).

Los decoys se han obtenido de la aplicacion web {B@42) en un Unico archivo con
formato .ism, para cada target analizado. En ucionise valoré la posibilidad de
utilizar Decoyfinder, pero el equipo donde se m=abn las pruebas no soportaba la
altima version del programa.

4.4 Fine tunning

El cédigo presente a continuacion muestra comdduarealizado el ajuste fino de los
parametros del modelo SVM, utilizando la librer@ki-learn. En él se prueban los
siguientes kernels: lineal, polinomico y rbf. L&aion de estos tres tipos se basa en
que los tres generan un desempefio medio Optimalgmas, tienen un uso muy
extendido y probada eficiencia en otros estudiodaies(38)(45).

Cabdigo 2: Optimizacion automatica de SVM

pipe_svc = Pipeline([('scl', StandardScaler()),
(‘clf', SVC(random_state=1))])

param_range = [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 10.0, 100.0, 1000.0]

param_grid = [{'clf_C'": param_range,
‘clf__kernel": ['linear']},
{'clf_C". param_range,
‘clf__gamma': param_range,
‘clf__kernel": ['rbf'},
{'clf_C" param_range,
‘clf__degree”[1,2,3,4,5],
‘clf__kernel':['poly']}]

gs = GridSearchCV(estimator=pipe_svc,
param_grid=param_grid,
scoring='accuracy',n_jobs=1)

gs = gs.fit(dataset_test, target_test)

4.5 Test de precisidon y pruebas funcionales.

Utilizando el dataset de test, se realiza una pecéil sobre cada compuesto. Cada
resultado correcto se suma y se obtiene la prectbmodelo:

Y. correct prediction

A = 100
couracy Y. total compounds i

Ademas, se calculan los errores de tipo | y II] ysgsimador F1. Cada medidor se ha
tomado tres veces y obtenido la media. Se harzadihi targets con, al menos, 35
compuestos activos.
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Tabla 6: Test del modelo de predicciéon con SVM

Target  Compuestos Decoys Precision PFa!s_o Fals_o F1 Score
ositivo negativo

P08684 451 11800 96.77551020408163 1 62 0.6713328B7136
P11712 253 7450 96.29870129870129 2 42 0.64285374229
P08588 92 15850 99.40401505646173 0 12 0.85714288571
P00797 80 6958 98.08102345415777 2 16 0.666666666663
P00918 59 31172 99.83989753442202 0 8 0.461538886351
P09874 43 30050 99.91691591890994 0 5 0.615384@64581
P27338 39 6900 99.56741167988464 0 6 0.5714285%7433
P29274 36 31550 99.88918790565143 0 6 0.615384@645381
P35354 129 23150 99.54887218045113 0 17 0.631538842102
P07550 103 15000 99.47019867549669 0 13 0.727222222729

Para comprobar el funcionamiento del programa sézam las siguientes pruebas
funcionales con cédigo ML-XX.

Tabla 7:Prueba funcional ML-01

Prueba ML-01

Tipo Funcional

Descripcion Prediccion de un compuesto para uretaketerminado

Configuracion Se obtiene de la matriz de datostwspuestos para el target PO8684.

Se generan decoys en DUD-E para los compuestase8&ein fichero
con 5 compuestos activos no presentes en la maBizompuestos
inactivos.

Resultado esperado La aplicacion marca los 5 costpsi@ctivos como efectivos (salida
igual a 1) y los 6 compuestos inactivo como inéfest(Salida igual a
0).

Resultado obtenido La herramienta predice correstiéenlO de los 11 compuestos.
Ejemplo de salida en el Anexo 8.7, el compuestaltao en rojo no
es correcto.

Acciones correctivas  Los compuestos inactivos tieme estructura muy parecida a los
usados como decoy. El compuesto que no ha sal@dtfidar
correctamente, es muy diferente. Se propone ldbpriuscional ML-
02

Tabla 8:Prueba funcional ML-02

Prueba ML-02

Tipo Funcional

Descripcion Prediccion de un compuesto para uretaketerminado

Configuracion Se obtiene de la matriz de datostwspuestos para el target PO8684.

Se generan decoys en DUD-E para los compuestage8§eain fichero
con 5 compuestos activos no presentes en la maBizompuestos
inactivos, todos ellos con estructuras diferentes.

Resultado esperado La aplicacion marca los 5 costpei@ctivos como efectivos (salida
igual a 1) y los 5 compuestos inactivo como inéfest(Salida igual a
0). Ejemplo de salida en el Anexo 8.8

Resultado obtenido La herramienta predice corresmiéanl de los compuestos inactivos y
3 de los activos

Acciones correctivas  Analizar posible overfittingmblemas con el nimero de compuestos
con propiedades fisicoquimicas similares.
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5. Conclusiones

Una vez concluido el proceso de creacion de laimde datos, y realizados los
algoritmos de virtual screening y prediccidn, ldgetivos propuestos en el plan de
trabajo han sido alcanzados.

La principal motivacion para realizar este trabaj@ sido aprender sobre las
aplicaciones de la bioinformatica en el campo fadm#co y conocer la metodologia
utilizada en este tipo de proyectos. Este objetevba cumplido sobradamente.

El proceso de creacion de la matriz de datos, angu ha estado exento de
contratiempos, ha permitido valorar la funcién ge&iza la comunidad cientifica en el
mantenimiento y actualizacion, de las bases desd#ocompuestos y proteinas. Por
otro lado, el resultado obtenido solo representa parte del inmenso trabajo que se
podria llegar hacer, para unificar la informaci@tddas y cada una de las bases de
datos utilizadas.

El algoritmo de virtual screening funciona perfewstste sobre la matriz de datos, y
permite realizar un cribado de compuestos antgzadar a hacer otro tipo de analisis
mas exhaustivos. Sin ser un algoritmo muy compégjocuanto a desarrollo, se han
tenido que asimilar conceptos como similaridaduestral, fingerprint y el calculo de
distancias de Tanimoto, para entender el funcioeatmiglobal del mismo.

En contraposicién, el algoritmo basado en maqudesoporte vectorial requiere de
una dedicacion mayor que la que se le ha podidoedaeste trabajo. Se podria
considerar que el problema que sufre el modelo vesfitiing, es decir, se ajusta
perfectamente a los datos de entrenamiento, pees mapaz de generalizar un modelo
para datos reales.

A pesar de haber utilizado técnicas de estandadizgcde analisis por componentes
para abordar el problema, no se ha experimentadorimesn la clasificacion. Esto
puede significar que el problema este en los datos.

El dataset utilizado contiene 451 compuestos astywh1800 decoys, sin embargo, las
moléculas utilizadas pueden no ser semejantes wtEMt@ a sus propiedades
fisicoquimicas- a las moléculas que se pretendedegir.

Aun asi, la solucién aportada puede utilizarse reoctialquier conjunto de datos,
correctamente seleccionados, simplemente cambilasddescriptores que se calculan
(afadiendo nuevos o modificando los existentesgleccionando un mayor numero de
farmacos para evitar falta de similaridad con lm®guestos a predecir.

En definitiva, el trabajo ha permitido adentrarsaiga gran cantidad de campos nuevos
de estudio, donde todavia falta mucho por investigdesarrollar.
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5.1 Seguimiento de la planificacion

Al elaborar la planificacion se cometié un errosabestimar el apartado de creacion de
la matriz de datos. Inicialmente, se pensé que seucho mas sencillo el cruce de las
bases de datos y, a medida que se iban afiadienéocentraron bastantes problemas
gue implicaron cambios en la planificacion. A contcidén se detallan las incidencias
encontradas durante el trabajo, recopiladas pea ts&gun la planificacion inicial.

a/ Recopilacion de las bases de datos

No se hizo una correcta prevision del espacio guean algunas de las bases de datos,
por lo que la maquina virtual se quedd sin espaciddisco. La solucion aplicada
consistid en realizar un snapshot de la maquimr arna nueva con una capacidad de
disco duro mayor, y restaurarla.

b/ Preparacién del formato de las bases de datos

Debido a la complejidad del fichero XML de DrugBask realizaron varios intentos de
transformarla a un formato mas accesible: Se pradibreria SAX de python para
convertirla en formato JSON, pero el programa reodapaz de hacer el parser, debido
al anidamiento de etiquetas y al tamafo del fichRosteriormente, se prob6 un parser,
hecho en javascript, también sin éxito. Tambiétr&® de instalar una base de datos
Mongo, ya que DrugBank ofrece fragmentos de la lsedatos en formato sdf
(Structure Data File). Sin embargo, al importafigiero, el software Mongo daba un
error gue no se pudo solventar. Finalmente, se pptd@escartarla al tener ya mucha
informacion respecto a compuestos con Stitch y CBER

c/ Creacion de matriz de datos con Pandas

Debido al tamafio de las bases de datos, fue inlpagibzar Pandas para cruzarlas: al
tener que cargar en memoria todo el fichero, @éemsia se bloqueaba. Se valor6 el
segmentar las bases de datos, pero debiendo nseztidos los segmentos entre ellos,
el tiempo de ejecucidn aumentaba drasticamente oGotacion, se optd por instalar un
servidor MySQL y volcar las bases de datos en élajendo los cruces mediante
consultas SQL en lugar de con Pandas.

5.2 Lineas de trabajo futuras

A pesar de haber alcanzado los objetivos iniciatmetanteados, durante el desarrollo
del trabajo han surgido momentos en los que seef@lal de profundizar en algin
aspecto, para no salirse del alcance inicial de. &ir otro lado, este trabajo permite
utilizarse como base inicial para otros trabajostgrores.
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5.2.1 Matriz de datos

Si bien la matriz de datos alcanzada en el tralgjooptima y cumple con los
requerimientos generales, se podria llegar a anear base de datos mucho mas
compleja.

Durante el trabajo, las diferentes bases de datbars cruzado seleccionando un campo
en comun entre las que conforman la matriz y lassguvan a afiadir. En este proceso
se pierde informacién, ya que para evitar campdgsnse ha realizado siempre con

inner join, lo que descarta cualquier entrada que aparezca en ambas. Por

consiguiente, si se realiza con outer join lasaslas no se pierden, pero hay que
completar todos los campos nulos.

Para ello se podria realizar un script que buscaseordancia entre las dos bases de
datos, probando diferentes campos: SMILE, InchiKegcuencia fasta del target,

sindnimos de identificadores del compuesto, o algjet; y posiblemente otros muchos

gue estan disponibles. Ademas, no se ha de limdkr a cruzar bases de datos, se
puede utilizar el API que ofrecen muchas de ellas.

Por otro lado, la creacién de una base de datosoclms los posibles sinbnimos es una
tarea que puede llevar mucho tiempo, pero resaltatiy productiva a la larga. En la

realizacion de este trabajo, se ha comprobado moiel@ los principales inconvenientes
es que muchas de las bases de datos utilizanfidatitires propios, por lo que crear

una tabla de correspondencia podria ser una gratagara la comunidad.

5.2.2 Integracion en servicio Web

La comunidad bioinformatica y la mayor parte dedates del sector ofrecen todas, o
al menos gran parte, de sus aplicaciones comocaeviveb. Sin ir mas lejos,
herramientas como Blast, Clustal, Swiss Model, hymuchas otras, estan abiertas al
uso tanto educativo como profesional. Por afiadjdasabases de datos utilizadas en
este trabajo son publicas.

Por consiguiente, se podria realizar un pequefadserweb basado en HTML v,
utilizando Flask, integrar el software creado juntm un buscador para la matriz de
datos. La ventaja de Flask es que, al estar esentoPython, se complementa
perfectamente con el codigo creado.

5.2.3 Theano

Durante la parte de desarrollo del trabajo unadericonvenientes no previstos ha sido
el tiempo de computaciéon. Aunque en la mayoriaodechsos el tiempo total esta en
torno a 10 minutos, en otros, como por ejemplarglet P08684, el tiempo de ejecucion
ha llegado a ser superior a 60 minutos.

Investigando a cerca de cdmo Python utiliza el ggador de la maquina, se ha visto
gue debido al GIL (Global Interpreter Lock), Pythemio utiliza un nudcleo a la vez (35).
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Para sacar provecho de equipos con mas nulcleose exig libreria, llamada
multiprocessing, que permite utilizarlos a la v@n embargo, los equipos de escritorio
raramente cuentan con mas de 8 nucleos, en caml@e extrafio encontrar una tarjeta
de video (GPU) con una capacidad de procesamientoho mas elevada que la del
propio procesador.

Tabla 9: Comparativa procesamiento vs coste

Especificaciones Intel® Coré™ 17-5960X NVIDIA GeForceé GTX™
Processor Extreme Edition 980 Ti
Frecuencia base del reloj 3.0 GHz 1.0 GHz
Nucleos 8 2816
Ancho de banda de la 68 GB/s 336.5 GB/s
memoria
Calculos en coma flotante 354 GFLOPS 5632 GFLOPS
Coste 1160€ 735€

Para aprovechar esta capacidad de procesamiedisagoll0 Theano. Se trata de un
lenguaje de programacion, un compilador y una fliarde Python; todo a la vez, que
evalla expresiones matematicas con gran eficieBcaigrincipal caracteristica es que,
ademas de poder ejecutar codigo en el procesaglgniexle seleccionar la GPU para
procesar las expresiones. A modo de ejemplo, el 881realiz6 un estudio con él y
demostré ser hasta 11 veces mas rapido que NurbRy (4
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6. Glosario

Algoritmo genético. algoritmos basados en el proceso genético deorganismos
Vivos, que son capaces de ir creando solucionegvplacionan hacia valores 6ptimos
del problema

Anillo alifatico : anillo ciclico de carbono e hidréogeno cuyo caBanb es aromatico

Anillo aromatico: anillo ciclico de seis atomos de carbono unidadree si
alternadamente por enlaces dobles y simples déigdas

Area de la superficie polar polar surface area (PSA) se define como la sumkas
superficies de los &tomos polares (habitualmentgeow, nitrogeno e hidrogenos
enlazados) en una molécula.

awk: lenguaje de programacion disefiado para procedgas thasados en texto, ya sean
ficheros o flujos de datos

Big Data: sistema que manipula un gran conjunto de datos

Decoy. son célculos basados en propiedades fisicasas@sjlpero estructuras quimicas
distintas

Descriptor molecular. propiedades fisicoquimicas y mediciones expertaies de una
molécula que pueden ser transformadas en valomne®riaos para ser utilizadas en
operaciones matematicas

Efectos secundariosaccion no buscada, y habitualmente nociva, priddupor una
sustancia (medicamento) al ser administrado.

Error tipo 1 y Il : el error de tipo | o falso positivo; y error diga 1l o falso negativo

Expresiones regularessecuencias de caracteres que forma un patronstgpiéda, las
cuales son formalizadas por medio de una sintaxisaifica

fasta: formato de fichero informéatico basado en texttilizado para representar
secuencias de &cidos nucleicos o péptidos, en el log pares de bases o los
aminodcidos se representan usando codigos de wozaléina

Fingerprint : el "fingerprint" molecular es la manera de cagdifila estructura de una
molécula. La forma mas habitual es mediante una sker digitos binarios (bits) que
representan la presencia o ausencia de una esa&rpeticular en la molécula

hash algoritmo matematico que mapea datos de tamdriimeaiio en una cadena de bits
de un tamafno fijo (una funcién hash)

Hidrofobicidad : capacidad de una sustancia de ser repelida pguel
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Hidrégenos donadoresen los enlaces por puente de hidrogeno se coasidenador”
al atomo que "dona" el hidrogeno para formar ladbmniSe considera por tanto el
namero de enlaces nitrégeno-hidrogeno y oxigenmgaho.

indice de Tanimota también llamado coeficiente de Jaccard, es ungiaaépara
comparar la similaridad y diversidad de conjuntepriebas

indice J de Balaban es un indice topolégico, entendiendo como talala@cterizacion
de una molécula o un grafo molecular correspondiartticha molécula

inner join: tipo de union en un contexto de bases de dakasioaales

Ligando: molécula capaz de ser reconocida por otra prowiauna respuesta
biologica

Machine learning: disciplina que trata de que los sistemas apreadtsmaticamente,
entendiendo como tal la identificacion de patrooesiplejos en millones de datos,
realizado mediante algoritmos de revision de dgt@sediccion de comportamientos
futuros

outer join: tipo de unidn en un contexto de bases de daasioaales

Parser. analizador sintactico que convierte un texto keagla en otras estructuras mas
utiles para el posterior analisis

Perceptron: tipo de red neuronal artificial desarrollado poank Rosenblatt, es la
unidad basica para formar redes neuronales

Red neuronal dentro de la Inteligencia Artificial, se trata deear sistemas de
aprendizaje y procesamiento automaticos inspiraglosel funcionamiento de los
sistemas nerviosos bioldgicos

Targets. una molécula con una forma especifica sobredagfjtArmaco actua

Virtual screening: técnica de computacion utilizada principalmemefa&macologia
para identificar qué ligandos tienen mayor proldéd de unirse a un target (diana),
habitualmente una proteina, en base a sus estasdiiniogicas
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8. Anexos

8.1 Diagrama de Gantt

Nombre de tarea 14 mar 16 21 mar 16 28 mar 16 04 abr "8 11 abr18 18 abr "6 25abr"s 02 may "8 09 may "6 16 may "16 23 may "6 30 may "6 06 jun "€
V[s[o[L[M[X[I[v[S[D[LM[x[I[¥[s[D[LM[x[I]V[s[D[LM[x[J[v[s[D[LM[x[J]v][s[D[L[M[x[J]v][s[D[LM[x[d]v[s[o|L[M[x[d]v[s[o[L[M[X[I[V[S[D[L[M][X[I[¥][S D [L[M[x[I[V]S[D[LM[X[I]V]S[D[L]N]X
Inicio del TFM 4514403
O

-| Exploracion y bisqueda de las bases de datos. Matriz

Blsqueda de bibliografia
Leer bibliografia
Blsqueda de bases de datos y familiarizacion

Recopilacion de datos de las bases de datos seleccionadas

Preparacion de formato de las bases de datos
Creacion de matriz de datos con Pandas
Matriz de datos
PEC 2
Redaccion borrador entregable PEC 2
Correccidn borrador
Entrega PEC 2
Busqueda de similaridad
Familiarizarse con la métrica de simiaridades
Explorar libreria Graph3im de OpenEye
Implementacion de blsgueda por similaridad
Algoritmo de busqueda finalizado
Modelo predictivo
Implementacion de modelo Machine Learning
Testeo de software y correcciones.
PEC3
Redaccion borrador entregable PEC 3
Correccidn borrador
Entrega PEC 3
Implementacion de posibles mejoras
Software predictive completo
Memoria final
Lineas de trabaje futuras
Redaccidn de conclusiones
Incorporar PECs a la memoria
Maguetacion
Revisidn de la memoria final
Entrega de la Memoria Final
Presentacion y autoevaluacion
Seleccion de contenido
Creaciin de contenide muttimedia
Redaccion/Grabacion de la presentacion
Revision de la presentacion
Realizacion de informe de autoevaluacion
Entrega presentacion y autoevaluacion

llustracién 7: Diagrama de Gantt
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8.2 Ejemplo de la matriz de datos

ens_target ENSP  uniprot chembl_comp inchi smile alogp rth hba hbdsap Side effects
;;Abnormal  vision;Agitation;Anorexia;Aspergillosisspergillus  infection;Blood  triglycerides
increased;Chills;Cross resistance;Decreased apypaitmatitis;Discomfort;Erythema
RFHAOT multiforme;Feeling abnormal;Fungal infection;Gasttestinal
ENSPO0O PXVQNO pain;Hyperhidrosis;Hypopnoea;|ll;Infestation;Infaton NOS;labyrinth
ENSP00000 0002606 P11712 CHEMBL106 HP OC(Cnilcncnl1)(Cn2cncn2 0 5 5 81 disorders;Lacrimation;Lacrimation increased;Leukeg;Liver injury;Loose stools;lymphatic system
260682 - )c3cce(F)ce3F disorders;Menopausal  symptoms;Musculoskeletal  didor;Opportunistic  mycosis;Pathogen
82 UHFFFA resistance;Phosphatase alkaline increased;Rigtive§a  hypersecretion;Salivation;Shallow
OYSA-N breathing;Sweating increased;Tension;Unspecifisdrder of skin and subcutaneous tissue;Urethral
disorder;Urine output increased;Vaginal discharggjWal infection;Vascular purpura;Visual
impairment
;;Abnormal  vision;Agitation;Anorexia;Aspergillosispergillus  infection;Blood  triglycerides
increased;Chills;Cross resistance;Decreased apitmatitis;Discomfort;Erythema
RFHAOT multiforme;Feeling abnormal;Fungal infection;Gasttestinal
pain;Hyperhidrosis;Hypopnoea;lll;Infestation;Infaton NOS;labyrinth
ENSP00000 5(')\1032’;2(()) QONY CHEMBL106 EﬁYQNO OC(Cnilcncnl)(Cn2cncn2 0 5 5 81 disorders;Lacrimation;Lacrimation increased;Leukeg;Liver injury;Loose stools;lymphatic system
275016 L5 )c3ccc(F)cc3F disorders;Menopausal  symptoms;Musculoskeletal — diod;Opportunistic  mycosis;Pathogen
16 UHFFFA resistance;Phosphatase  alkaline  increased;Rigtive§a hypersecretion;Salivation;Shallow
OYSA-N breathing;Sweating increased;Tension;Unspecifisdrder of skin and subcutaneous tissue;Urethral
disorder;Urine output increased;Vaginal discharggixal infection;Vascular purpura;Visual
impairment
CVKUMN
ENSP00000 ENSP00 RCIIMVA CS(=0)(=0)0.0clcce(ce ;Acute coronary syndrome;Blood creatinine incresBledd lactate dehydrogenase increased;Cramp
176183 0001761 P21917 CHEMBL1026 R- 1)C2CNCCc3c(Cl)c(O)c( 3 1 4 72  of limb;Creatinine increased;Gastrointestinal pdaemoglobin;Hyperhidrosis;Lactic dehydrogenase
83 UHFFFA O)cc23 activity increased;Muscle spasms;Sweating;Tension
OYSA-N
CVKUMN
ENSP00000 ENSP00 RCIIMVA  CS(=0)(=0)0.Oclcce(ce ;Acute coronary syndrome;Blood creatinine increzBled lactate dehydrogenase increased;Cramp
386069 0003860 P18825 CHEMBL1026 R- 1)C2CNCCc3c(Cl)c(O)c( 3 1 4 72  of limb;Creatinine increased;Gastrointestinal pdaemoglobin;Hyperhidrosis;Lactic dehydrogenase
69 UHFFFA O)cc23 activity increased;Muscle spasms;Sweating;Tension
OYSA-N
MQJKPE
ENSPO0 GWNLW
ENSP00000 Nclcee(ccl)S(=0)(=0)c2 ;Application  site  pain;Drug;Gastrointestinal ~ pagint  sprain;Ligament  sprain;Localized
260682 2302606 P11712 CHEMBL1043 IL_J-:—-I}T:_FFA ccc(N)ce2 1 2 4 94 exfoliation;Lupus;Photosensitivity reaction;Photdtity;Protein urine present;Skin exfoliation
OYSA-N
MQJKPE
ENSP00 GWNLW
ENSP00000 Nclcce(ccl)S(=0)(=0)c2 ;Application  site  pain;Drug;Gastrointestinal ~ pagint  sprain;Ligament  sprain;Localized
286479 3302864 P11245 CHEMBL1043 IL_J-:—-I}T:_FFA ccc(N)ce2 1 2 4 94 exfoliation;Lupus;Photosensitivity reaction;Photdtity;Protein urine present;Skin exfoliation
OYSA-N
MQJIKPE
ENSPO0 GWNLW
ENSP00000 Nclcce(ccl)S(=0)(=0)c2 ;Application  site  pain;Drug;Gastrointestinal ~ pagint  sprain;Ligament  sprain;Localized
337915 g203379 P08684 CHEMBL1043 IL_J-:—-I}T:_FFA ccc(N)ce2 1 2 4 94 exfoliation;Lupus;Photosensitivity reaction;Photdtity;Protein urine present;Skin exfoliation
OYSA-N
MQJIKPE
ENSP0O0O GWNLW
ENSP00000 Nclcce(ccl)S(=0)(=0)c2 ;Application  site  pain;Drug;Gastrointestinal ~ pagint  sprain;Ligament  sprain;Localized
360372 3303603 P33261 CHEMBL1043 IL_J-:—-I}T:_FFA ccc(N)ce2 1 2 4 94 exfoliation;Lupus;Photosensitivity reaction;Photdtity;Protein urine present;Skin exfoliation
OYSA-N
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8.3 Cadigo Virtual Screening con similaridad de iato

import pandas as pd

import numpy as np

from rdkit import Chem, DataStructs
from rdkit.Chem import AllChem
import sys

Obtain the key for sorting array

def getKey(item):
return item[0]

Tanimoto's similarity search

def similarityTest(ifile, compound):
try:
print "Now working on dataset: ",ifile
print "Compound to search: ",compound
df = pd.read_table(ifile, sep=",")

moll = Chem.MolFromSmiles(compound )#
similarity
fp1l = AllChem.GetMorganFingerprintAsBitVect
col=df['smile"]
best tani=0
init=0
array_best =] # Array with the best results
print "Calculating Tanimoto similarity...",
for idx,val in enumerate(col):
mol2 = Chem.MolFromSmiles(val)
fp2 = AlliChem.GetMorganFingerprintAsBit
tani = DataStructs. TanimotoSimilarity(f

Compound to search

(mol1,2,2048)

Vect(mol2,2,2048)
p1, fp2)

if(init <10): # Filling the array with initial compounds

array_best.append([np.float(tani),
array_best.sort(key=getKey, reverse
init=1init+ 1
best_tani = array_best[-1][0]
if(tani>=best_tani and init == 10):
similarity compounds

array_best[-1]=[tani,idX]
array_best.sort(key=getKey, reverse
best_tani = array_best[-1][0]

print "Finished"

return array_best,df

except IOError:
print "Can not open "ifile
print "Please check file's path"

exit(-1)
except:
print("Unexpected error:", sys.exc_info()[0
raise
Main
if _name__ =='_ main__"

array_best,df=similarityTest("/media/sf_Bases_de_da
os.txt", "OC(Cnlcncnl)(Cn2cncn2)c3ccc(F)cc3F")

Printing results
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idx])
=True)

# Selecting the best

=True)
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print "Printing results..."

print ™"

foriin array_best:
print(df.ilocli[1]] ,i[0])
print™

8.4 Ejemplo de prueba funcional Tanimoto-01

Now working on dataset: /media/sf_Bases_de_datos/M

Compound to search: CCC[C@ @H](O)CC\C=C\C=C\C#CC#C\

Calculating Tanimoto similarity... Finished
Printing results...

(chembl_comp

inchi NIJJYAXOARWZEE
smile CcC

alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;;Abdominal cramps;Abnormal vision;A
Name: 10, dtype: object, 0.1951219512195122)

(chembl_comp

inchi AEQFSUDEHCCHBT
smile [Na+].CCCC(

alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;;Abdominal cramps;Abnormal vision;A
Name: 192, dtype: object, 0.18181818181818182)

(chembl_comp

inchi MSRILKIQRXUYCT

smile [Na+].CCCC(CCC)C(=0)0.cccc(
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;;Abdominal cramps;Abnormal vision;A
Name: 169, dtype: object, 0.16666666666666666)

(chembl_comp

inchi IYGXEHDCSOYNKY

smile CCCCC[C@H](O)C=C[C@H]1[C@H](O)C[C@H]
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Agitation;Dermatitis;Discomfort;Dro

Name: 888, dtype: object, 0.16)

(chembl_comp

inchi XEYBRNLFEZDVAW

smile CCCCC[C@H](O)C=C[C@H]1[C@H](O)CC(=0)
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Acute coronary syndrome;Amniotic fl

29

atriz_compuestos.txt
C=C\CO

CHEMBL109

-UHFFFAOYSA-N

CC(CCC)C(=0)0
2

5

1

2

37
bscess per...

CHEMBL433
-UHFFFAOYSA-M
CCC)C(=0)[0-]

2

5

1

2

37
bscess per...

CHEMBL2105613
-UHFFFAOYSA-M
CCC)C(=0)[0-]

2

5

1

2

37
bscess per...

CHEMBL1200896
-RZHHZEQLSA-N
(O)IC@@HIL...

2

12
4
5
97
wsiness;Ex...

CHEMBL548
-ARSRFYASSA-N

[C@@H]1CC=...
3

12

3

5

94
uid emboli...



Name: 269, dtype: object, 0.15492957746478872)

(chembl_comp CHEMBL1200453

inchi NOPFSRXAKWQILS-UHFFFAOYSA-N
smile CCCccccececececcecececececececececceco
alogp 9

rtb 20

hbd 1

hba 1

psa 20

Side ;Dermatitis

Name: 905, dtype: object, 0.15)

(chembl_comp

inchi GGXICVAJURFBLW

smile CC(C)OC(=0O)Ccccc=C/C[C@H]1[C@@H](O)C][
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side :Asthmatic attack;Localised skin rea

Name: 800, dtype: object, 0.14285714285714285)

(chembl_comp

inchi WEXRUCMBJFQVBZ
smile CCcCc(c)ci(ce)e(=
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;CNS depression NOS;Depressed level
Name: 619, dtype: object, 0.13725490196078433)

(chembl_comp

inchi LMHIPIMTZHDKEW

smile [Na+].CCCCC[C@H](O)C=C[C@H]1[C@H](O)
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Abdominal colic;Abdominal distensio

Name: 235, dtype: object, 0.12987012987012986)

(chembl_comp

inchi UQRORFVVSGFNRO

smile CCCCNIC[C@H](O)[C@@H](O)Cc@
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Abdominal bloating;Abdominal disten
Name: 382, dtype: object, 0.12962962962962962)
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8.5 Ejemplo de prueba funcional Tanimoto-02

Now working on dataset: /media/sf_Bases_de_datos/M
Compound to search: OC(Cnlcncnl)(Cn2cncn2)c3ccc(F)
Calculating Tanimoto similarity... Finished

Printing results...

(chembl_comp
inchi RFHAOTPXVQNOHP
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smile OC(Cnlcncnl)(Cn2cncn2
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;;Abnormal vision;Agitation;Anorexia
Name: 0, dtype: object, 1.0)

(chembl_comp

inchi BCEHBSKCWLPMDN

smile C[C@@H](clncncclF)[C@](0)(Cn2cncn2
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side :Abdominal distension;Abnormal visio
Name: 713, dtype: object, 0.5849056603773585)

(chembl_comp

inchi YBBLVLTVTVSKRW
smile CC(C)(C#N)clcc(Cn2cnen2)cc(
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Accidental injury;Acute coronary sy
Name: 109, dtype: object, 0.3018867924528302)

(chembl_comp

inchi RAGOYPUPXAKGKH

smile CC[C@@H]([C@H](C)O)NIN=CN(C1=0)c2ccc
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Abdominal pain aggravated;Abnormal

Name: 675, dtype: object, 0.2608695652173913)

(chembl_comp

inchi JPRXYLQNJJIVCMZ

smile CN(C)CCclc[nH]c2cce(Cn3cnen3)ccl2.0
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Dermatitis;Gastrointestinal pain;Hy
Name: 663, dtype: object, 0.25)

(chembl_comp

inchi HUPFGZXOMWLGNK
smile OC(=0)clcc(ceclO
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;;Acute anaphylaxis;Allergic cutaneo
Name: 328, dtype: object, 0.2222222222222222)

(chembl_comp

inchi HPJKCIUCZWXJDR
smile N#Cclccc(ccl)C(c2cece(cc
alogp
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rtb

hbd

hba

psa

Side ;Acute coronary syndrome;Anorexia;An
Name: 112, dtype: object, 0.20754716981132076)

(chembl_comp

inchi OFBIFZUFASYYRE

smile CCOC(=0)c1ncn2cl1CN(C)C(=0
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Abnormal vision;Affect lability;Anx
Name: 814, dtype: object, 0.2)

(chembl_comp

inchi XRASPMIURGNCCH
smile OC(Cnlccncl)(P(=0)(
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;;Advanced breast cancer;Anorexia;An
Name: 769, dtype: object, 0.19230769230769232)

(chembl_comp

inchi BLSQLHNBWJLIBQ

smile CC(C)N1CCN(CC1)c2ccc(OC[C@H]3CO[C@@]
alogp

rtb

hbd

hba

psa

Side ;Dermatitis;Discomfort;Feeling abnor

Name: 451, dtype: object, 0.18604651162790697)

8.6 Cdbdigo predictivo basado en SVM

import numpy as np

import pandas as pd

import time

import sys

from sklearn.svm import SVC

from sklearn import svm

from sklearn.grid_search import GridSearchCV
from sklearn import preprocessing

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn import cross_validation

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import f1_score

from rdkit import Chem

from rdkit.Chem import Descriptors

def readDatalntoNp(ifile,dfile):

try:
reader = pd.read_table(ifile, sep=",")
print "Now working on dataset: ",ifile
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col=reader.as_matrix()
if not col.all():
raise ValueError("Check file's format")

dataset=[]
Fill dataset with molecule physicochemical S properties and

label 1

print "Creating dataset...",
for row in col:
mol=Chem.MolFromSmiles(row[0])

dataset.append(np.array([[Descriptors.MolLogP(mol), Descriptors.NumHDon
ors(mol),Descriptors. TPSA(mol),Descriptors.NumAroma ticRings(mol),Descr
iptors.NumAliphaticRings(mol),Descriptors.BalabanJ( mol)],np.int(1)]))

print "Finished"

Adding decoys with molecule physicochemical 's properties and
label O

print "Adding decoys...",

decoys=|]

suppl = Chem.SmilesMolSupplier(dfile, title Line=False)

for mol in suppl:

decoys.append(np.array([[Descriptors.MolLogP(mol),D escriptors.NumHDono
rs(mol),Descriptors. TPSA(mol),Descriptors.NumAromat icRings(mol),Descri
ptors.NumAliphaticRings(mol),Descriptors.BalabanJ(m ol)],np.int(0)]))

print "Finished"

Randomizing dataset
dataset.extend(decoys)

dataset= np.array(dataset)
np.random.shuffle(dataset)

Split dataset with proportion 80-20 for tra in and test

print "Generating test and train datasets..

target_test = dataset[0:np.int(len(dataset) *0.2),1].tolist()
dataset_test = dataset[0:np.int(len(dataset )*0.2),0].tolist()
target_train = dataset[np.int(len(dataset)* 0.2):,1].tolist()
dataset_train = dataset[np.int(len(dataset) *0.2):,0].tolist()

print "Finished"

return dataset_train,target_train,dataset_t est,target_test

except |IOError:
print "Can not open ",ifile
print "Please, check file's path"
exit(-1)
except ValueError:
print "Please, check files'format for error s
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raise

exit(-1)
except:
print("Unexpected error:", sys.exc_info()[0
raise
if _name__ ==' main__"

tl=time.time()

Generating datasets
dataset_train,target_train,dataset_test,target_test
edia/sf_Bases_de_datos/Pruebas/p08684/matriz.txt",’
datos/Pruebas/p08684/decoys_final2.ism")

Data standarization and fitting the model

scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(dat

dataset_train_std = scaler.transform(dataset_tr
dataset_test std = scaler.transform(dataset_tes

Hyperparameters optimization

pipe_svc = Pipeline([(‘scl’,
SVC(random_state=1))])

StandardScaler()),

param_range =[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1.0, 1
Kernels to test

param_grid = [{'clf__C'": param_range,
‘clf__kernel": ['linear,
'clf__class_weight':['balanced’, Non
{'clf_C'": param_range,
‘clf _gamma': param_range,
‘clf__kernel': ['rbf7,
'clf__class_weight':['balanced’,
{'clf__C'". param_range,
‘clf__degree"[1,2,3,4,5,6],
‘clf__kernel:['polyT,
‘clf__class_weight'['balanced’,

gs
GridSearchCV(estimator=pipe_svc,param_grid=param_gr
y',n_jobs=1,cv=6)

print "Starting fine tuning...",

gs = gs.fit(dataset_train_std, target_train)
print "Finished "

print(gs.best_score )
print(gs.best_params_)
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Construct and fit SVM

print "Fitting the model ",
if(gs.best_params_['clf __kernel']=="rbf"):
print "rbf...",
svm = SVC(C=gs.best_params_['clf _C1, cach e_size=200,
class_weight=gs.best_params_['clf __class_weight'],
gamma=gs.best_params_['clf _gamma'], kernel="rbf")

elif(gs.best_params_['clf __kernel]=='linear"):
print "linear...",
svm = SVC(C=gs.best_params_['clf _C1, cach e_size=200,
class_weight=gs.best_params_['clf __class_weight'], kernel="linear")
else:
print "poly...",
svm = SVC(C=gs.best_params_['clf _CI], cach e_size=200,
class_weight=gs.best_params_['clf __class_weight'],
degree=gs.best_params_['clf __degree], kernel="poly ]

Fitting the model

svm.fit(dataset_train_std, target_train)
print "Finished "

t2=time.time()

print "Computing total time: ",t2-t1

Test the model with test datasets

print "Testing...",

scores = cross_validation.cross_val_score(svm, dataset_train,
target_train, cv=5)

print("Accuracy: %0.2f (+/- %0.2f)" % (scores.m ean(), scores.std()
*2))

correct_count=0 # Number of correct predictions

positive_false =0
negative false =0
target_predicted =] # Array of predictions for F1 score
for idx,val in enumerate(dataset_test_std):
predicted = svm.predict(np.array(val).resha pe(1, -1))[0]
if predicted == target_test[idx]:
correct_count += 1

elif predicted == 1 and target_test[idx] == 0:
positive_false += 1
else:

negative_false +=1
target_predicted.append(predicted)

print "Finished "

print("Accuracy: ,
(np.float(correct_count)/len(dataset_test_std)) * 1 00.00)

print("Test accuracy : svm.score(dataset_tes t std,
target_test))

print("Type | error: ", positive_false)

print("Type Il error: ", negative_false)

print("F1 Score:
" fl_score(target_test,np.array(target_predicted), average='binary"))

Prediction
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print "Initializing predictions"
reader
pd.read_table("/media/sf_Bases_de_datos/Pruebas/p08 684/prediction.txt"
, sep=",")
col=reader.as_matrix()
for smile in col:
mol=Chem.MolFromSmiles(smile[0])

mol
scaler.transform(np.array([Descriptors.MolLogP(mol) ,Descriptors.NumHDo
nors(mol),Descriptors. TPSA(mol),Descriptors.NumArom aticRings(mol),Desc
riptors.NumAliphaticRings(mol),Descriptors.BalabanJ (mol)]).reshape(1,

-1))
orig_pp = svm.predict(mol)
print"Prediction for: ", smile, orig_pp

8.7 Ejemplo de prueba funcional ML-01

Now working on dataset: /media/sf_Bases_de_datos/P ruebas/p08684/matriz.txt
Creating dataset... Finished

Adding decoys... Finished

Generating test and train datasets... Finished

Starting fine tuning... Finished

0.914127423823

{'clf_gamma" 1.0, ‘clf _C" 10.0, 'clf__class_wei ght None, ‘clf__kernel"
'rbf'}

Fitting the model rbf... Finished

Computing total time: 415.93937397

Testing... Accuracy: 0.79 (+/- 0.02)

Finished

(‘Accuracy: ', 92.22222222222223)

(‘Test accuracy : ', 0.92222222222222228)

(‘Type | error: ', 10)

(‘Type Il error: ', 18)

('F1 Score: ', 0.81818181818181823)

Initializing predictions

Prediction for:
[[CCOclcee(cclOC)[C@H]2c3c(=0)c4dcc(ceccdoc3C(=0O)N2CC c5cceec5)Cl [0]

Prediction for:
[[CCCOclcec(ccl)CN([C@@H]2CCS(=0)(=0)C2)C(=0)c3c(c4 c(s3)cccc4Cl)CIT [0]

Prediction for:
[Cclcee(cel)c2enc(02)CCC(=0O)N(Cc3c(ceec3ClF) [ C@@H J4CCS(=0)(=0)C41 [0]

Prediction for: ['CCclccc(ccl)OCCOc2c(cc(cc2Br)/C= C\3/C(=0O)N(C(=S)S3)C)0C"
(1]

Prediction for:
[C[C@@H](C(=0)OC)0Oclccc2ce(cl)oc(c(c2=0)Oc3ccecec3Br )C(F)(F)F'] [0]

Prediction for: [[Cu+2].[O-]S(=0)(=0)[O-]1 [1]

Prediction for:

[
')[CH][C(C)@SCi'D%l]ZCC[C@@](O)(C#C)[C@@]1(C)CC[C@@]1([H])[C@ @]2([H)CCC2=CC3=C(C[C@]12C
=NO37[1
Prediction for: ['CC(=0O)NC1=CC=C(0O)C=C17[1]

Prediction for: [[CC(=0)CC(C1=CC=C(C=C1)[N+](JO-
1)=0)C1=C(0)C2=CC=CC=C20C1=0" [1]
Prediction for:

[
‘C[C@H]IC[C@H]|2[C@@H]3CCIC@](O)(C(=0)C)[C@@]3(C)C[C @H](O)[C@]2(F)[C@@]4(C)C=CC
(=0)C=C141 [1]
Prediction for: [
'CC(C)c1Inc(CN(C)C(=O)N[C@@H](CCN2CCOCC2)C(=O)N[C@H] (CC[C@H](Cc3cccecec3)NC(=0)0C
c4cnes4)Ccehceeccee5)cesl] [1]
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8.8 Ejemplo de prueba funcional ML-02

Now working on dataset: /media/sf_Bases_de_datos/P ruebas/p08684/matriz.txt
Creating dataset... Finished

Adding decoys... Finished

Generating test and train datasets... Finished

Starting fine tuning... Finished

0.909027777778

{'clf _gamma' 1.0, ‘clf__C" 1.0, 'clf__class_weig ht: None, 'clf__kernel
'rbf’}

Fitting the model rbf... Finished

Computing total time: 396.186175108

Testing... Accuracy: 0.79 (+/- 0.01)

Finished

(‘Accuracy: ', 91.36490250696379)

(‘Test accuracy : ', 0.91364902506963785)

(‘Type | error: ', 3)

(‘Type Il error: ', 28)

('F1 Score: ', 0.79738562091503273)

Initializing predictions

Prediction for: [[H][C@@](C)(C(0)=0)C1=CC(=CC=C1) C(=0)C1=CC=CC=C11[0]

Prediction for: [[Cu+2].[O-]S(=0)(=0)[O-]1[1]

Prediction for: [OC[C@@H](O1)[C@@H](O)[C@H](O)[C@ @H](O)[C@@H](0)11] [1]

Prediction for: ['CCC[C@ @H](O)CC\WC=C\WC=C\ C#CC#C\WC=C\W\CO' [1]

Prediction for: ['CC(=O)NCCC1=CNc2clcc(OC)cc2T[1 ]

Prediction for: [
'CC[C@H](C)C(=0O)O[C@H]1C[C@@H](C)C=C2C=C[C@H](C)[C@ H](CC[C@@H]3C[C@@H](O)CC(=0
)03()1[0@@H]12'] (1] f

Prediction or:

[
'‘CC[C@H]1OC(=0)[C@H](C)[C@@H](O[C@H]2C[C@@](C)(OC)[ C@@H](O)[C@H](C)O2)[C@H](C)
[C@@H](O[C@@H]30[C@H](C)C[C@@H]([C@H]30)N(C)C)[C@](C)(O)C[C@@H](C)CN(C)[C@H](C
JIC@@H](0)[C@]1(C)OT [1]
Prediction for: [
'CC[C@H]1OC(=0)[C@H](C)[C@@H](O[C@H]2C[C@@](C)(OC)[ C@@H](O)[C@H](C)O2)[C@H](C)
[C@@H](O[C@@H]30[C@H](C)C[C@@H]([C@H]30)N(C)C)[C@](C)(O)C[C@@H](C)C(=0O)[C@H](C
JIC@@H](0)[C@]1(C)OT [1]
Prediction for: ['OC1(CCN(CCCC(=0)c2ccc(F)cc2)CC1) c3ccc(Clyce3T [0]
Prediction for: ['CN1C(=C(O)c2ccccc2S1(=0)=0)C(=0) Nc3ncc(C)s37 [0]
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