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1. RESUMEN

En este trabajo se identificd actividad antimicrobiana contra la microbiota
intestinal en compuestos aprobados por la FDA usando modelos
generados por Machine Learning (ML) de tipo heterdlogo, es decir,
utilizando conjuntos de entrenamiento que combinaran péptidos de
distintas bases de datos y compuestos quimicos no peptidicos (CQNPs)
obtenidos desde un estudio (Maier et al., 2018), esto para combinar la
abundancia de los péptidos y el uso clinico ya establecido de los CQNPs.
Para ello, utilizando 1444 descriptores fisicoquimicos del programa
PaDEL, a partir de datos de ambos tipos de sustancias se generaron 9
tipos de conjuntos de entrenamiento (1 SoloPéptidos, 4 S610CQNPs, y
4 Heterdlogos [estos 8 ultimos con datos subdivididos de 4 maneras])
con sus correspondientes 9 conjuntos de prueba, todos con sélo CQNPs.
A partir de estos conjuntos se generaron 135 modelos, que al elegir los
que aprendieran de si mismos con eficacia mayor a 90%, quedaron 77,
gue al evaluarse con su conjunto de prueba, se vio que la manera en que
se subdividen los conjuntos S0lIoCQNPs y Heterodlogos influye en el
aprendizaje. De estos modelos, el mejor fue elegido con una medida
combinatoria que usé 5 parametros estadisticos (% clasif. correcta, curva
ROC, error EER, %10FCV y %split). Este modelo fue después usado para
hallar posible actividad antimicrobiana en un conjunto diferente de CQNPs
(que incluye antifungales/colorantes) aprobados por la FDA (Conjunto de
descubrimiento), hallando 118 CQNPs originalmente no usados como
antimicrobianos, pero que podrian tener actividad contra la microbiota y
en consecuencia podrian promover resistencia a antibioticos. También se
usé para buscar antibiéticos de amplio espectro, que serian aquellos
predichos como activos contra microbiota. Se encontré que 54 antibiéticos
no serian de amplio espectro de acuerdo a este criterio, mientras que 59
si podrian serlo, incluyendo 3 (amoxicilina, cefalexina, fenoximetil-
penicilina) que tradicionalmente se consideraban de espectro reducido.
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2. INTRODUCCION

Hay reportes de compuestos quimicos no peptidicos (CQNPs) aprobados
por la FDA no usados como antimicrobianos, pero que podrian tener esta
actividad y en consecuencia promoverian resistencia a los antibidticos.
Este trabajo tiene como objetivo identificar computacionalmente actividad
antimicrobiana en CQNPs ya aprobados por la FDA para una actividad
primaria (AP) que no es antimicrobiana, sino de otro tipo (antipsicotica,
antitumoral, etc.). Para ello, se generaron modelos de clasificacién de
actividad antimicrobiana de estos CQNPS aprobados, a partir de datos que
reportan actividad antimicrobiana (o su ausencia) en péptidos y en otros
CQNPs; estos modelos heterdlogos se obtuvieron por medio de la
evaluacion de multiples algoritmos de Machine-Learning (ML) sobre datos
de péptidos y de CQNPs, para hallar los modelos mas adecuados para este
fin. Para lograrlo, se usaron datos de péptidos antimicrobianos (PAs,
8000) y no antimicrobianos (PNAs, 3546) reportados en 20 bases de datos
publicas para entrenar los modelos; y también datos de CQNPs (861
CQNPs, de los que al menos 428 estan aprobados por la FDA) reportados
en un trabajo previo (Maier et al., 2018) donde se encontrd que farmacos
como antipsicoticos, antineoplasicos y antidiabéticos afectan a al menos
1 de 40 cepas de la microbiota intestinal in vitro. Estos datos se usaron
para entrenar y evaluar los modelos, identificando los mas confiables.
Estos modelos se utilizaron para obtener resultados de predicciones en un
conjunto de descubrimiento, consistente en CQNPs aprobados por la FDA
de los que no existe aln reporte de actividad contra la microbiota (829
compuestos, de los que la mayoria provino de la base de datos publica
ZINC15, y algunos corresponden a ciertos antifungales y colorantes ya
previamente reportados a nivel experimental (Pefia-Diaz et al., 2009)).
También se obtuvo informacidn sobre si ciertos antibidticos son de amplio
o reducido espectro, y si existen CQNPs clasificados originalmente como
no antimicrobianos que sin embargo, pudieran tener esa actividad.
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3. ANTECEDENTES
3.1. MARCO TEORICO
EL PROBLEMA DE LA MULTIRRESISTENCIA

En los ultimos anos, ha surgido un problema serio dentro de los circulos

de importancia publica en el sector salud: el aumento en la incidencia de
enfermedades infecciosas a nivel mundial. Esta situacion se ha atribuido
a la aparicion de microorganismos (bacterias, parasitos, hongos y virus)
denominados “superbichos” o “superbugs”, esto es, que son resistentes a
una amplia gama de antibiéticos de uso comun tales como cefalosporinas,
fluoroquinolonas, fluconazol y artemisinina, entre otros. Se han definido
2 tipos de resistencia: La multiple, que implica resistencia a antibidticos
que pertenezcan a 3 o0 mas categorias diferentes por su mecanismo de
accion; y la extendida, que implica resistencia a todos los antibiéticos del
antibiograma comun (Chavolla-Canal et al., 2016; Tanwar et al., 2014).

Estos superbugs ejercen la resistencia ya sea mediante enzimas que
inhabilitan a los antibidticos, modificacidén del blanco del antibidtico el cual
ya no lo reconoce, reduccidon de la permeabilidad, o expulsion mediante
bombas de eflujo (Rossolini, 2016).

Esta problematica parece haber sido causada por un uso inadecuado de
estas sustancias por parte de la poblacion, y se ve agravada porque
existen pacientes en situaciones inmunocomprometidas (enfermos de
VIH, personas bajo tratamiento de enfermedades autoinmunes, pacientes
receptores de transplantes) que son un blanco potencial de estos
superbugs, que dadas sus caracteristicas de resistencia, pueden esparcir
enfermedades a un mayor numero de individuos, con el consiguiente
riesgo de epidemias (Tanwar et al., 2014; Tonarelli y Simonetta, 2013),
las cuales inciden en un aumento en las tasas de morbilidad y mortalidad
a nivel mundial, asi como en los costos de salud. Ademas, esta situacion
ha influido en el hecho de que cada vez se descubren menos antibidticos

eficientes, lo cual conlleva el riesgo inherente de que en alguin momento,
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ya no existan compuestos antimicrobianos eficaces contra ciertas
infecciones (Nagarajan et al., 2018; Rossolini, 2016).

El problema de la aparicidén de organismos multirresistentes a antibiéticos
tiene un nivel de seriedad tal que la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS), expidido en 2017 una alerta en la cual enlista 12 superbugs,
separados en 3 grupos correspondientes al nivel de urgencia que requiere
tratar con el problema que representan. Estos datos se observan en la
Tabla 1.

TABLA 1. Lista de superbugs para los que se requieren urgentemente nuevos

tratamientos antibiéticos.

Acinetobacter baumanii Carbapenem Critica
Pseudomonas aeruginosa Carbapenem Critica
Enterobacteriaceae Carbapenem Critica
Enterococcus faecium Vancomicina Alta
Staphylococcus aureus Meticilina Alta
Helicobacter pylori Claritromicina Alta
Campylobacter spp. Fluoroquinolona Alta
Salmonellae Fluoroquinolona Alta
Neisseria gonorrhoeae Cefalosporina Alta
Streptococcus pneumoniae Penicilina Media
Haemophilus influenzae Ampicilina Media
Shigella spp. Fluoroquinolona Media

Datos obtenidos a partir de la pagina de la OMS, publicados el 12 de febrero de 2017
(http://www.who.int/news-room/detail/27-02-2017-who-publishes-list-of-bacteria-for-which-new-

antibiotics-are-urgently-needed).

Este reporte habla sobre la importancia y urgencia que representa el

riesgo de contraer infecciones por alguno de estos u otros superbugs,
dado lo cual se ha promovido la busqueda y el desarrollo de otro tipo de

sustancias con capacidad antibiotica.

CARACTERISTICAS DE LOS PEPTIDOS ANTIMICROBIANOS
Algunas de las sustancias probadas para hacer frente a esta situacién han
sido los péptidos antimicrobianos (PAs), que se sabe que se encuentran

en varias especies correspondientes a todos los niveles de la vida, y que
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constituyen la primera linea de defensa de estos organismos contra
diversos patégenos o competidores, pudiendo tener ademas otras
funciones como actividad anticancerigena, liberacidn de prostaglandinas,
quimiotaxis, promocién de angiogénesis e induccion de reparacién de
lesiones, entre otras (Tonarelli y Simonetta, 2013; Wang, 2015).
Generalmente estan codificados en el genoma y se sintetizan en los
ribosomas, aunque se conocen PAs de origen no ribosomal, que pueden
poseer aminodacidos (aa) no proteicos (Beisswenger y Bals, 2005;
Tonarelli y Simonetta, 2013).
Se ha reportado que estos PAs presentan secuencias de 6 a 100 aa,
aunque en la mayoria de ellos este rango se reduce a 10/15-40/50 aa,
con un promedio de aproximadamente 23 aa (Kang etal., 2014;
Mahlapuu et al., 2016; Polanco-Gonzalez, 2009). Estos PAs generalmente
poseen las siguientes caracteristicas:
Los PAs son cationicos, es decir, poseen predominantemente residuos con
carga positiva. Esto los lleva a tener cargas netas positivas, que van en
un rango de 2*-11%, aunque comunmente su rango es de 4*-6* (Kang
et al., 2014; Mahlapuu et al., 2016; Tonarelli y Simonetta, 2013). Estas
cargas positivas son las responsables de facilitar la interaccién con las
membranas bacterianas, que tienen carga negativa gracias a los
lipopolisacaridos (en bacterias Gram™) o a los acidos teicoicos (en
bacterias Gram™), y a los fosfolipidos en ambos tipos de bacterias (Kang
et al., 2014; Mahlapuu et al., 2016; Nagarajan et al., 2018); siendo éste
un mecanismo de especificidad sobre membranas bacterianas, puesto que
la toxicidad en membranas eucariontes (por ejemplo, las de las células
del paciente tratado con PAs) es menor dado que éstas tienen una
incidencia mucho mas baja de cargas negativas (Beisswenger y Bals,
2005; Kang et al., 2014).
Los PAs son anfipaticos (o anfifilicos), lo que significa que poseen a la vez
una parte hidrofilica y una parte hidrofébica, lo cual se debe a que suelen
7



poseer aa polares, no polares y con cargas positivas (Mojsoska y Jenssen,
2015; Rodriguez-Plaza, Rivas-Santiago, et al., 2014). Esta caracteristica
cobra importancia al momento de interactuar con las membranas del
microrganismo blanco, pues los aa pueden agruparse tanto en regiones
hidrofilicas como hidrofdbicas. Las regiones hidrofilicas y catidnicas
tendrian interaccién con las cargas negativas en la membrana, mientras
que las regiones hidrofdbicas interactuarian con las cadenas lipidicas de
los acidos grasos, lo que llevaria a desestabilizacién y disrupcién de la
membrana (Kang et al., 2014; Mojsoska y Jenssen, 2015).

Los PAs presentan diversidad en su estructura secundaria, 10 que da lugar
a un gran espectro de posibilidades en cuanto a mecanismos de accion y
a caracteristicas fisicoquimicas. De entre todos los tipos de estructura
secundaria existentes en PAs, se reconocen 4 clases principales, tal como

se muestra en la Figura 1:
: 11 Fo—

Figura 1. Representacion de los 4 tipos principales de estructuras secundarias de los
PAs: A) PAs a-helicoidales (mostrando en azul la regidn catidnica, y en violeta la region
hidrofébica). B) PAs con B-plegadas (mostradas en verde). C) PAs con estructuras
mixtas (puentes disulfuro mostrados en amarillo). D) PAs sin estructura determinada
(mostrada en rojo). (Modificado de Mojsoska y Jensen, 2015).

PAs a-helicoidales - Son los mas comunes y de los que hay mas reportes.

Estan configurados para que de un lado de la hélice aparezcan los residuos
hidrofébicos, y del otro lado los residuos catidnicos. Esta conformacion la

adoptan al interactuar con las membranas, en solucion acuosa su
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estructura es intrinsecamente desordenada (Ageitos etal., 2017;
Mahlapuu et al., 2016; Mojsoska y Jenssen, 2015).

PAs con B-plegadas - Son estabilizados por puentes disulfuro, lo que hace

que en soluciébn acuosa conserven su estructura. También poseen
residuos catidnicos de un lado de sus laminas (Mahlapuu et al., 2016;
Nagarajan et al., 2018).

PAs con estructuras mixtas - Poseen estructuras tanto de tipo a-hélices

como de tipo B-plegadas. Algunos de ellos se producen de manera natural
en el humano (Mojsoska y Jenssen, 2015).

PAs sin estructura determinada - Son los menos comunes. Normalmente

no forman ni a-hélices ni B-plegadas, lo cual se debe a que poseen un alto
contenido de aa especificos, tales como prolina, arginina, histidina vy
triptéfano (Mojsoska y Jenssen, 2015; Nagarajan et al., 2018).

Algunas otras caracteristicas que convierten a los PAs en alternativas
potenciales a los antibidticos convencionales son su tamafio pequefio (10
a 50 residuos la mayoria), su acciéon rapida y, especialmente, su escasa
tendencia a inducir resistencia (Wang, 2015). Esta baja tendencia se debe
a que el mecanismo de accién de los PAs no es ciertamente especifico de
un blanco, puesto que consiste 1) en la interaccién con las membranas
celulares, provocando su disrupcion y la muerte del microorganismo; y 2)
en que se pueden unir de manera electrostatica a varios blancos dentro
de la célula como los acidos nucleicos y las proteinas, lo cual priva a la
bacteria de las funciones vitales basicas (Kang et al., 2014; Mahlapuu
etal., 2016; Rodriguez-Plaza, Rivas-Santiago, etal., 2014). La
resistencia que las bacterias muestran ante los PAs normalmente suele
ser mucho mas baja que la ejercida ante otras sustancias, pues no parece
haber un mecanismo general por el cual las bacterias se hagan resistentes
a cada PA. Existe un estudio en el que a un cultivo de Pseudomonas
aeruginosa se le realizaron 30 pases en 2 condiciones diferentes, una en
presencia de un PA, y otra en presencia del antibiotico gentamicina. En la
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primera condicién, la resistencia de la bacteria al PA al final de los 30
pases aumento de 2 a 4 veces, mientras que la resistencia a gentamicina
aumentod 190 veces (Yeung et al., 2011).

Otra ventaja de los PAs es que la gran mayoria de ellos se produce
naturalmente, lo cual reduce la necesidad de buscar estrategias para

sintesis de moléculas con propiedades antibidticas.

DESVENTAJAS DE LOS PEPTIDOS A NIVEL CLINICO

A pesar de todas las ventajas ya mencionadas, a la fecha son pocos los
PAs que han sido aprobados para su uso clinico, debido a algunas
limitantes que se ha observado que presentan. Estas inconveniencias
pueden agruparse del modo siguiente:

Toxicidad, la cual puede deberse a 2 factores principales: las altas dosis
gue se requieren para inducir los efectos deseados, y que la especificidad
por membranas bacterianas no sea suficiente y también se afecte a las
membranas de las células del paciente (Kang et al., 2014; Méndez-
Samperio, 2014). También existe el riesgo de que se vean afectadas las
bacterias de la microbiota intestinal, lo cual puede llevar a problemas de
desbalance bacteriano y en consecuencia, a enfermedades (Maier et al.,
2018).

Incapacidad de activacidn, la cual puede darse debido a 2 factores: Baja
biodisponibilidad, la cual normalmente se debe a que dadas las
caracteristicas catidnicas de los PAs, éstos se absorben pobremente en el
intestino, y los que se absorben tienen dificultades para llegar a torrente
sanguineo por accion del higado (Mahlapuu et al., 2016; Méndez-
Samperio, 2014; Uhlig et al., 2014); y anulacion por alta concentracién
de sales, dado que las interacciones que tienen los PAs con las
membranas bacterianas son de caracter electrostatico, y siendo las sales

moduladores de la fuerza idnica, una alta concentracion de éstas alteraria
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o incluso cancelaria las interacciones (Kang et al., 2014; Tonarelli y
Simonetta, 2013).

Susceptibilidad a degradacion, lo cual se traduce en una escasa vida
media. Normalmente sucede con PAs que alcanzan a llegar a torrente
sanguineo pese a las barreras mencionadas en el punto anterior, o a PAs
que tienen que ser inyectados directamente a sangre via intravenosa; y
se debe al efecto de proteasas ya sea de la bacteria blanco o del huésped,
o al efecto causado por los anticuerpos del paciente (Uhlig et al., 2014).
Costos de produccion poco accesibles, puesto que éstos llegan a rondar
los $100-600 USD (equivalente aproximado a $1800-10800 MXN) por
gramo, lo que representa al menos 110 veces el costo de produccién de
un farmaco de masa molecular 10 veces mas baja, costos que evitan que
la produccién sea escalable a grandes volumenes (Bray, 2003;
Pirtskhalava et al., 2016). Esto se ha tratado de hacer reduciendo el
tamafio de los PAs, o produciéndolos de novo (Kang et al., 2014).

Para resolver estos problemas en la medida de lo posible, se ha optado
por seguir otras estrategias, tales como la peptidomimética, que consiste
en modificar quimicamente a estos PAs de manera que mejoren
caracteristicas como la biodisponibilidad y la estabilidad, pero teniendo
cuidado de no alterar de forma significativa ciertas caracteristicas
fisicoquimicas para conservar el mecanismo de accion deseado, en este
caso antimicrobiano. También se denominan peptidomiméticos a los
compuestos que sin derivar directamente de péptidos, presentan
similitudes con cadenas laterales de aminoacidos y por tanto
caracteristicas fisicoquimicas, estructurales y de mecanismo de accidn

similares (Méndez-Samperio, 2014; Tonarelli y Simonetta, 2013).

IDENTIFICACION DE CARACTERISTICAS DE PEPTIDOS SIN ACTIVIDAD
Ya se mencionaron anteriormente las caracteristicas que confieren la

actividad antimicrobiana a un péptido de manera general. Ahora, también
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es importante delimitar qué caracteristicas harian que un péptido no
pudiera presentar dicha actividad. Debe tomarse en cuenta que a la fecha,
no existen bases de datos de péptidos que no tengan ninguna actividad
antimicrobiana, lo cual puede complicar su caracterizacién (Porto et al.,
2010; Lata et al., 2007; Fernandes et al., 2012). Algunas aproximaciones
que se han hecho para poder distinguir esto han sido utilizar péptidos
obtenidos de bases constantemente curadas, como ProteinDataBank o
SwissProt, o secuencias que son de tipo péptido sefal o
transmembranales (Thomas et al., 2009; Fernandes et al., 2012). Un
estudio realizado apelando a esas caracteristicas, encontré a nivel
computacional que las caracteristicas que mejor podrian definir esas
diferencias son la hidrofobicidad promedio, carga neta, flexibilidad, e
indices de a-helicidad y de formacién de vueltas (Porto et al., 2012).
Otra aproximacién puede ser la modificacién de péptidos antimicrobianos
para hacer que pierdan su actividad, ya sea por lo adicién o sustitucion
de ciertos residuos. Esto se ha observado con los péptidos penetradores,
que son péptidos que pueden internalizarse en la célula a través de la
membrana plasmatica. Esta caracteristica se ha correlacionado
previamente con la capacidad antimicrobiana de algunos péptidos
(Rodriguez-Plaza, Morales-Nava, et al., 2014; Milletti, 2012; Splith y
Neundorf, 2011). Para poder hacer que un péptido penetrador pierda su
actividad, se le pueden agregar residuos que contengan un caracter
anionico, y/o que lo hagan perder su estructura helicoidal al disminuir su
indice de a-helicidad (Diener et al., 2016; Moran-Torres, 2019).
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3.2. ANTECEDENTES INMEDIATQOS
ACTIVIDAD ANTIBIOTICA EN COMPUESTOS CON OTRAS ACTIVIDADES

Ademas de la peptidomimética, otra aproximacién que puede hacerse

para buscar opciones alternativas a los PAs se da mediante la busqueda
de compuestos quimicos no peptidicos (CQNPs) con actividad
antimicrobiana, pero que hayan sido aprobados por la Administracion de
Alimentos y Medicamentos de E.U. (Food and Drug Administration, FDA)
para ser utilizados en contextos no relacionados a los microbios; es decir,
que sus actividades primarias (AP) reportadas sean diferentes a
antimicrobianas. Esta aproximacidon novedosa viene del hecho de que se
sabe que ciertos CQNPs que estan reportados, por ejemplo, como
laxantes, antihistaminicos, hormonas, antidepresivos y benzodiacepinas,
pueden inducir cambios en la microbiota intestinal (Falony et al., 2016).
Esto impulsé el desarrollo de otro estudio, en el cual se estudio el efecto
gue causaban diversos CQNPs, con APs tanto antimicrobianas como no
antimicrobianas, en la microbiota. En la Figura 2 se muestra una

representacion esquematica del experimento principal realizado en dicho

40 cepas, 88 especies de 21
géneros prevalentes en
microbiota intestinal en al
menos 1%

i

1197 compuestos
(399 con actividad, 33%)

|
N
1079 de uso humano
(372 con actividad, 34%)

835 con células humanas 88 antimicrobianos no
como blanco bacterianos
(203 con actividad, 24%) (47 con actividad, 53%)

1)

156 antibacterianos
(122 con actividad, 78%)

Figura 2. Representacion esquematica del principal experimento realizado en un
estudio donde se determind la presencia de actividad antimicrobiana en CQNPs tanto
con AP antimicrobiana como no antimicrobiana (ver texto para detalles). (Realizado a
partir de Maier et al., 2018).
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estudio, en el cual se evaluaron 1197 CQNPs de diversos tipos sobre
bacterias de la microbiota intestinal. Estas bacterias correspondian a 40
cepas pertenecientes a 38 especies (estando Escherichia coli vy
Bacteroides fragilis representadas por 2 cepas cada una),
correspondientes a 21 géneros de bacterias que se encuentran en la
microbiota intestinal al menos al 1% de prevalencia, y que fueron
seleccionadas ademads por pertenecer a individuos sanos y ser
filogenéticamente diversas.

Los 1197 CQNPs evaluados provienen de una base de datos llamada
Prestwick Chemical Library, de la que se pueden separar en 3 categorias
principales: Farmacos de uso veterinario (30), Compuestos no
farmacoldgicos (metabolitos, sustancias enddgenas o en fase
investigativa, 88) y Farmacos destinados a humanos (1079). Estos
ultimos a su vez, se dividieron en 3 subcategorias: Antibacterianos (156),
Antimicrobianos no bacterianos (antifuUngicos, antiparasitarios vy
antivirales, 88) y Farmacos que tienen células humanas como blanco
(CHB, donde el mecanismo de accién se da sobre proteinas, DNA o
estructuras de humano, 835 compuestos).

El crecimiento de las bacterias en presencia de estos CQNPs fue evaluado
en medio anaerobio Gifu modificado (mMGAM, el cual reproduce las
condiciones nutricionales de la luz intestinal), en un periodo de 16 a 24
horas. Los resultados fueron los siguientes: en el caso de los farmacos de
uso humano, se vio que 122 de los 156 antibidticos tenian actividad
antimicrobiana contra al menos una de las cepas en estudio
(atribuyéndose la falta de actividad de los antibidticos restantes a su
incapacidad para actuar en condiciones anaerobias); 47 de los 88
antiparasitarios tenian actividad; y, notablemente, 203 de los 835 CHBs
tenian actividad. Estos resultados tienen varias implicaciones: la primera,
que se podria estar ante un nuevo panorama para entender el mecanismo

de accién de los compuestos con actividad antimicrobiana y moduladores
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de la microbiota intestinal; y la segunda, que los efectos que tienen los
medicamentos en general sobre la microbiota intestinal son mayores a lo
previamente proyectado, puesto que el uso sin control, aparentemente
inocuo, de CHBs, podria inclusive estar causando resistencia bacteriana
no solo a los efectos antimicrobianos que éstos tienen, sino que también
a los efectos que tendrian los antibidticos convencionales, por lo que seria

necesario reevaluar el como se administran (Maier et al., 2018).

NECESIDAD DE METODOS SISTEMATICOS

Tomando en cuenta toda la informacién ya mencionada, se necesita
utilizar métodos rapidos, sistematicos y confiables para tratar de mitigar
el problema de la resistencia microbiana, debido a que dada la amenaza
que representa la aparicion de superbugs (microbios resistentes a los
antibioticos de uso comun) para la salud mundial, y que la resistencia la
pueden ocasionar tanto el mal uso de antibioticos como CHBs con
actividad antibacteriana desconocida, es fundamental desarrollar
estrategias que identifiquen aquellos CHBs con actividad antimicrobiana,
para comenzar a planear un control también sobre el consumo de éstos.
Para tratar de superar esta situacion, una metodologia propuesta que
puede cubrir las necesidades en cuanto a rapidez, sistematicidad y
confiabilidad ha sido el uso de herramientas computacionales para realizar
predicciones de secuencias peptidicas con actividad antimicrobiana (PAs).
Estas predicciones se pueden basar en su estructura tridimensional, o en
sus propiedades fisicoquimicas. Esto se ha extendido también al estudio
de los CQNPs, en donde las predicciones de CQNPs con actividades de
interés se han realizado desde hace tiempo mediante algoritmos de
Machine-Learning (ML) (Beltran-Verdugo et al., 2017; Fjell et al., 2009;
Lavecchia, 2015; Burbidge et al., 2001; Napolitano et al., 2013; King
et al., 1992).
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MACHINE LEARNING

Se denomina Machine-Learning (ML) a un conjunto de metodologias por
las cuales un algoritmo computacional puede, a partir de una serie de
datos proporcionados, identificar patrones y caracteristicas para al final
mostrar el comportamiento de una serie de objetos de interés (Mullard,
2017). Esto puede ayudar a identificar las fronteras entre diferentes
clases de objetos; para tal efecto, cada objeto (por ejemplo, péptidos,
CQNPs, etc.) debe representarse mediante un vector en el que cada
elemento de éste represente algun descriptor del objeto (que pueden ser
ciertas propiedades fisicoquimicas, descriptores estructurales, marcas
moleculares, etc.). Existen 2 tipos principales de entrenamiento en el ML:
Aprendizaje supervisado, en el cual al algoritmo se le proporciona una
serie de datos con un comportamiento ya establecido (datos del Conjunto
de Entrenamiento [TrS]), y con base en esta informacién, se espera que
se genere un modelo que prediga el comportamiento de otra serie de
datos (datos del Conjunto de Prueba [TeS]), que son del mismo tipo o
similar pero en este caso se desconoce este comportamiento.
Aprendizaje no supervisado, en el cual al algoritmo sélo se le proporciona
una serie de datos con un comportamiento desconocido, para que se
separen los objetos en categorias de acuerdo a lo que el algoritmo pueda
observar.

Adicionalmente a esta clasificacion, se propone una nueva subdivisidon de
las metodologias de ML.:

Metodologias homdlogas, en las que datos de un tipo se utilizan en el TrS
para predecir datos del TeS que son del mismo tipo; por ejemplo,
prediccidon de péptidos usando péptidos.

Metodologias heterdlogas, en las que datos de un tipo se utilizan en el TrS
para predecir datos del TeS que son de otro tipo, o también puede ser

gue en un conjunto de datos se tenga un solo tipo de datos y en el otro,
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varios tipos. Por ejemplo, predicciéon de CQNPs usando péptidos, o usando
combinaciones de péptidos con CQNPs.
Un concepto adicional corresponde al Conjunto de Descubrimiento (DiS),
que seria similar al TeS con la diferencia de que las proporciones de
prediccion que se obtengan no podran ser visualizadas con porcentajes
de correcto e incorrecto, puesto que de estos datos no se tiene
informacién en lo absoluto. Normalmente estos datos se manejan una vez
que ya se tiene un modelo lo suficientemente confiable previamente
trabajado utilizando TrS y TeS.
Estas metodologias se han utilizado en nuestro grupo y en varios otros
para predecir exitosamente varias moléculas penetradoras celulares,
anticancerigenas y antimicrobianas, entre otras (Durrant y Amaro, 2015;
Mullard, 2017; Veltri et al., 2015; Diener et al., 2016).
En este proyecto se describe por primera vez el uso de ML heterdlogo
para realizar reposicionamiento de CQNPs aprobados por la FDA como
compuestos con actividad antimicrobiana, a partir de datos tanto de PAs
como de otros CQNPs. Dentro del reposicionamiento también se puede
hablar de la reclasificacién de cierto tipo de sustancia para afectar un
rango de blancos diferente al conocido previamente, esto es observable,
por ejemplo, con antibidticos de espectro amplio o reducido.
La motivacion de este trabajo se basa en una de las caracteristicas del
ML, es decir, se requiere conocer muchos ejemplos de moléculas con la
actividad deseada para poder realizar predicciones exitosas. En las
Ultimas dos décadas se ha acumulado informacion sobre PAs en la
literatura que esta disponible en diferentes bases de datos (Piotto et al.,
2012; Pirtskhalava et al., 2016; Thomas et al., 2009); esta informacién
alcanza la cifra de aproximadamente 19,000 secuencias de PAs conocidas
a la fecha. En comparacién, el nUmero de CQNPs conocidos con actividad
antimicrobiana no es tan grande (A febrero de 2018 habia 740 en la base
de datos ZINC15). Con base en esta informacidn, la propuesta de este
17



proyecto es entrenar modelos basados en algoritmos de ML para distinguir
moléculas con propiedades fisicoquimicas tipicas de PAs; estas
propiedades fisicoquimicas deben ser comunes a CQNPs de tal suerte que
a partir de PA se puedan predecir CQNPs con actividad antimicrobiana.
Adicionalmente se buscaria que tengan algunas otras caracteristicas

tipicas de los PAs, tales como baja tendencia a producir resistencia.

ANTECEDENTES EN EL GRUPO DEL USO DE ML HETEROLOGO
Ya se ha realizado una primera aproximacién a la prediccion de CQNPs
con capacidad antimicrobiana, la cual consistié en entrenar 2 algoritmos
de ML (llamados Random-Forest y Support Vector Machine) de manera
que predijeran PAs y péptidos no antimicrobianos (PNAs), asi como CQNPs
(en este caso colorantes) antimicrobianos y no antimicrobianos, a partir
de una serie de datos sobre estas 4 clases de moléculas, por lo cual el
aprendizaje fue de tipo supervisado. La prediccion de los PNAs y de los
CQNPs no antimicrobianos es esencial para definir correctamente el
espacio en que se encuentran los PAs y los CQNPs antimicrobianos.
Para esto, se generaron 2 tipos de modelo: En el primero, el TrS consistio
Unicamente de datos de péptidos (3456 registros, en el que se incluian
2338 PAs y 1118 PNAs), mientras que el TeS incluia solamente datos de
CQNPs (119 colorantes catidonicos y anfipaticos en este caso, de los que
100 eran antimicrobianos y 19 no antimicrobianos). Esta primera
aproximacion dio como resultado una prediccion en la que todos los
CQNPs se consideraron no antimicrobianos, presuntamente porque el
espacio en el que residian era distinto al de los péptidos.
Esto llevd a la necesidad de entrenar un segundo modelo, en el cual se
agregaron CQNPs antimicrobianos y no antimicrobianos al TrS. Utilizando
el algoritmo Random-Forest, se generaron 2 TrS, uno de moléculas
antimicrobianas y otro de moléculas no antimicrobianas, de 150
moléculas cada uno: el 90% de cada conjunto (135 moléculas)
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correspondian a una seleccion al azar de los péptidos correspondientes,

mientras que el 10% (15 moléculas) correspondia a CQNPs al azar.
TABLA 2. Proporcion de predicciones correctas obtenidas obtenidas utilizando
un modelo entrenado con péptidos y con CQNPs. Los porcentajes de acierto
son destacables en el caso de CQNPs.

Prediccion correcta | Porcentaje

2338 100%

1118 100%

3456 100%

CQNPs antim. 100 72 72%
CQNPs no antim. 19 17 89.47%
119 89 74.79%
Total antim. 2438 2410 98.85%
Total no antim. 1137 1135 99.82%
3575 3545 99.16%

Datos obtenidos y calculados a partir de Pelaez-Coyotl, datos no publicados.

Este modelo arrojé 100% de precisidon en las predicciones tanto de PAs
como de PNAs, mientras que para colorantes en general, este porcentaje
fue de 74.79%, tal como se observa en la Tabla 2. Con esto se probd
que péptidos y CQNPs pueden ser evaluados con el mismo conjunto de
Descriptores. Para definir si habia diferencias entre la importancia de los
descriptores usados por un modelo u otro, se definieron los descriptores
mas importantes que los algoritmos utilizan dependiendo de si se
entrenan solamente con PAs y PNAs, o si también se entrenan con CQNPs.
Se determind que esa importancia si presenta variaciones, observando
que las caracteristicas mas importantes para distinguir solamente
péptidos estan relacionadas principalmente con la estructura molecular
(caracteristicas tipo ETA), mientras que las usadas para diferenciar
conjuntos de péptidos y CQNPs tienen como caracteristicas mas
importantes las relacionadas a electronegatividad, estado intrinseco e

ionizacion (Pelaez-Coyotl, datos no publicados).
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4. JUSTIFICACION

Sabiendo que existen compuestos quimicos no peptidicos (CQNPs)
aprobados por la FDA gque no se usan como antimicrobianos, pero que
podrian tener esta actividad y en consecuencia podrian afectar a la
microbiota; que existen antibidticos de amplio espectro que también
puedieran afectarla como efecto secundario; y que las bacterias que
conforman a ésta son muy diversas y de forma practica no es viable
ensayar todos los CQNPs experimentalmente, se propone utilizar una
estrategia computacional que detecte esta actividad. Sabiendo que la
cantidad de datos computacionales que existen sobre CQNPs vya
aprobados por la FDA no es muy abundante; y que existe una cantidad
importante de datos sobre actividad antimicrobiana en péptidos que, sin
embargo, no pueden ser usados clinicamente; se propone utilizar ambos
tipos de sustancias para reforzar las predicciones sobre actividad

antimicrobiana en la microbiota.

5. HIPOTESIS

Moléculas con actividad antimicrobiana y de composicién diferente
(péptidos y CQNP) comparten un patron de descriptores fisicoquimicos
que al combinarse, pueden generar una prediccion que influya en el

reposicionamiento y la reclasificacion de farmacos.

20



6. OBJETIVOS
6.1. OBJETIVO GENERAL

Identificar actividad antimicrobiana en CQNPs aprobados por la FDA, con
actividades primarias (APs) diferentes ya reportadas, mediante ML

heterdlogo.

6.2. OBJETIVOS PARTICULARES

4 Crear conjuntos de entrenamiento (TrS) y de prueba (TeS) tanto de
péptidos antimicrobianos (PAs) y no antimicrobianos (PNAs) como de

CQNPs antimicrobianos y con otras actividades reportadas.

4 Generar y evaluar modelos de predicciéon de actividad de CQNPs
aprobados por la FDA.

4 Elegir el modelo mas adecuado para luego aplicarlo a un conjunto de

descubrimiento (DiS).
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7. METODOLOGIA

7.1. OBTENCION DE DATOS

Péptidos

Se utilizd un conjunto de péptidos ya reportados como antimicrobianos

(conjunto DSAMP), y otro de péptidos ya reportados sin actividad
antimicrobiana (conjunto DSNAMP). Ambos conjuntos fueron construidos
a partir de registros de 20 diferentes bases de datos (ver articulo en
prensa del Anexo 1) y en los que ya vienen reportadas actividades
diversas asociadas a cada péptido (Beltran-Verdugo et al., 2017).
CONJUNTO DE PEPTIDOS YA REPORTADOS COMO
ANTIMICROBIANOS (DSAMP): Este conjunto contenia originalmente
37251 instancias, y se le realizaron varias depuraciones, incluyendo: I)
para eliminar registros repetidos, II) eliminar registros sin reporte de
actividad antimicrobiana, III) conservar sélo péptidos de 10-50 aa y que
sOlo tuvieran los 20 aa naturales, y IV) eliminar la posibilidad de tener
péptidos ciclicos; con esto se llegd a 8000 registros de péptidos con
actividad. Estos registros fueron convertidos de formato FASTA (el cual
muestra las secuencias ya sea de DNA o proteinas [en este caso serian
proteinas], representando con letras cada nucledétido o aminoacido) a
formato SMILES (que representa en una sola linea la estructura de
cualquier molécula organica, mediante letras y simbolos que representan
enlaces o ramificaciones de cierto tipo, ver ABREVIATURAS) con base en
un estudio previamente reportado (Minkiewicz et al., 2017).
CONJUNTO DE PEPTIDOS YA REPORTADOS SIN ACTIVIDAD
ANTIMICROBIANA (DSNAMP): ElI conjunto DSNAMP inicialmente
constaba de 3 listas de péptidos sin reporte de actividad antimicrobiana
(Fernandes et al., 2012; Thomas et al., 2009; Xiao et al., 2013) que en
total sumaban 5566 péptidos. Después de aplicar la depuracidon por
tamafno de 10-50 aa (Unica que podia realizarse en este caso), se llegd a
3546 péptidos, que también fueron convertidos a formato SMILES.
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Compuestos no peptidicos (CQNPs)
DATOS PARA ENTRENAMIENTO Y PRUEBA (TrS, TeS): Los datos de

CQNPs para generar los modelos se tomaron del ya citado estudio sobre
el efecto de CQNPs para humanos en la microbiota intestinal (Maier et al.,
2018), donde 1197 fueron los compuestos evaluados (CEv).

Los nombres de estos CEv fueron buscados en la base de datos ZINC15
( ) (Sterling y Irwin, 2015), encontrando 964
de ellos. De los 233 restantes no se encontré registro alguno, debido en
su mayoria a que el nombre en ZINC15 no era exactamente el referido
en el estudio. Se adaptd la busqueda y se encontraron datos de 189 de
ellos. Los 44 faltantes se buscaron de manera manual, encontrandose 34
de ellos en ZINC. Por lo que en total fueron hallados cédigos para 1185
compuestos, y s6lo 12 compuestos se descartaron.

Posteriormente se realizd la depuracién de los datos, que consistio en
eliminacion de cédigos ZINC repetidos, curacion de datos mal anotados,
y eliminacion de datos de metabolitos no presentes en el estudio. También
se eliminaron datos de compuestos quirales de los que no habia
informaciéon disponible sobre qué estereoisdmero usar, o si se podian
administrar como mezclas racémicas.

A partir de esto, los CEv fueron agrupados en 10 categorias distintas:
Antibacterianos con y sin actividad antimicrobiana (contra alguna
de las 40 cepas usadas en el estudio), Antiparasitarios con y sin
actividad antimicrobiana, Para células humanas (CHBs) con y sin
actividad antimicrobiana, No farmacos (es decir, metabolitos o
enddgenos) con y sin actividad antimicrobiana, y de uso veterinario
con y sin actividad antimicrobiana. De estas categorias, las que se
usaron para construir los Conjuntos de Entrenamiento (TrS) fueron
Unicamente las correspondientes a farmacos que se pueden utilizar en
humanos, descartando farmacos de uso veterinario y sustancias no

farmacoldgicas; lo que llevd la cantidad de registros usados a 861,
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correspondientes a 807 CQNPs. En el Apéndice 1 se puede observar una
lista con todos estos compuestos. A estos registros se les extrajo el cédigo
SMILES tanto en conjunto como en las subcategorias ya mencionadas.
DATOS PARA CONJUNTO DE DESCUBRIMIENTO (DiS): Los datos de
CQNPs de los que se planted obtener informacién novedosa se obtuvieron
también a partir de la base ZINC15, en este caso utilizando los cédigos
ATCC (Anatomical Therapeutical Chemical Classification), que subdividen
a las sustancias de acuerdo a su actividad. De aqui se obtuvieron 3727
compuestos, que se agruparon en 3 clasificaciones: Antimicrobianos
(contra bacterias, hongos, protozoarios y virus) con 740 registros;
Antiparasitarios eucariontes (Helminticidas, repelentes, ectoparasiticidas)
con 59 registros, y compuestos No reportados (todos aquellos planteados
para tener una actividad primaria [AP] diferente a la antimicrobiana), con
2928 registros. Estos datos también fueron depurados para eliminar
repetidos, agrupar los compuestos en las 3 clases ya mencionadas,
eliminar compuestos ya presentes en los TrS, y solo incluir compuestos
aprobados por la FDA. Con esto se llegb a 103 antimicrobianos, 8
antiparasitarios y 645 sin actividad antimicrobiana reportada, para un
total de 756 compuestos.
Adicionalmente, se agregd una lista de 106 CQNPs adicionales (trabajo
previo en el grupo de Erika Peldez-Coyotl disponible en el siguiente link:
), donde se reportaba
actividad o su ausencia para algunos compuestos); que incluye 4
compuestos aprobados por la FDA (Ticlopidina, Epinastina, Asenapina y
Acido mefendmico) para un uso distinto al antimicrobiano (por ejemplo,
anti-psicoticos) que experimentalmente Pelaez-Coyotl evalud su actividad
antimicrobiana; y se reviso cuales de estos CQNPs se repetian tanto con
el TrS como con el DiS mediante comparacién con su cddigo ZINC,
encontrandose que existia para todas las sustancias excepto 3 de ellas,
que fueron descartadas; y que de los 106 compuestos, 18 ya se
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encontraban en el TrS mientras que 15 se encontraban ya en el DiS, por
lo que los restantes 73 (que incluyen 22 antifungales) fueron adicionados
al DiS para ampliarlo a 829 compuestos. Estos compuestos se agregaron
dentro de 4 clasificaciones nuevas dependiendo de lo observado
(Antifungales con reporte de actividad, Antifungales sin reporte,
Colorantes activos y Colorantes inactivos). También se obtuvieron sus
codigos SMILES.

7.2. OBTENCION DE PREDICCIONES SOBRE CQNPs

Obtencion de descriptores
Los descriptores estructurales y fisicoquimicos asociados a péptidos y

CQNPs se calcularon utilizando el programa PaDEL-descriptor (Yap,
2011), del cual se obtuvieron 1444 descriptores en 1 y 2 dimensiones,

cuyos tipos pueden consultarse en el siguiente link como archivo de Excel:

Estos descriptores se obtienen mediante el cadlculo matematico o la
observacién experimental de una caracteristica determinada en la
representacion simbdlica de alguna molécula, generando un valor
numeérico (Yap, 2011). Algunos de estos descriptores utilizados son los
siguientes: nAcid, CrippenLogP, SP-0, TopoPSA y Zagreb, entre otros.

Todos los archivos obtenidos en SMILES fueron procesados de manera

que PaDEL-descriptor los reconociera, previo a la ejecucién del programa.

Procesamiento de archivos con valores separados por comas
CSVv

PaDEL generd archivos con los descriptores calculados en formato CSV.
Después se sustituyeron todos los valores nulos (valores de descriptores
que PaDEL no pudo calcular para ciertas moléculas) por el valor 0,
mediante un comando en la terminal de Ubuntu especifico para ello.

Después, se elimind la primera columna (con el nombre) y se agregé al
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final una columna correspondiente a la clase (es decir, si la sustancia es
0 no antimicrobiana). Realizado esto, los conjuntos se convirtieron a
formato de relacion de atributos (ARFF) para poderlos trabajar en el
programa WEKA (Frank et al., 2004; Mark et al., 2009), en el que se
pueden realizar predicciones sobre un conjunto de datos utilizando
algoritmos matematicos de aprendizaje de maquina para realizar mineria
y procesamiento de datos, y prediccion de alguna caracteristica
basandose en otro conjunto de datos, que se utilizan para entrenar. De

este procedimiento surgieron los llamados conjuntos originales.

Construccion de los conjuntos

Una vez generados los conjuntos, se procesaron y ordenaron para
categorizarlos en los 3 tipos siguientes tipos de TrS:

SoéloPéptidos - Péptidos antimicrobianos y no antimicrobianos (1
conjunto). Corresponden 11546 instancias.

SO6loCQNPS - CQNPs antimicrobianos y no antimicrobianos, divididos en
4 conjuntos. Hay 431 instancias en 2 fracciones, y 430 en las otras 2.
Heterologos - Péptidos antimicrobianos y no antimicrobianos; CQNPs
antimicrobianos y no antimicrobianos, divididos en 4 conjuntos. Consta
de 6204 instancias en 2 fracciones, y 6203 en las otras 2.

La separaciéon en 4 conjuntos obedece a que esto permitié separar
conjuntos de prueba (TeS) de los conjuntos de entrenamiento (TrS). Para
realizar estos seccionamientos a los conjuntos de tipo S6lIoCQNPS vy

Heterdlogos, se procesaron de las siguientes maneras:
49 Eligiendo las lineas pares de los conjuntos.

49 Eligiendo las lineas impares de los conjuntos.

9 Eligiendo la primera mitad de los conjuntos.
)

Eligiendo la segunda mitad de los conjuntos.
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TABLA 3. Conjuntos de entrenamiento.

Conjunto TrS | Instancias Descripcién

8000 péptidos antimicrobianos, 3544 péptidos sin actividad

11544 antimicrobiana reportada
144 CQNPs antimicrobianos, 267 CQNPs sin actividad
431 antimicrobiana reportada
164 CQNPs antimicrobianos, 264 CQNPs sin actividad
430 antimicrobiana reportada
164 CQNPs antimicrobianos, 264 CQNPs sin actividad
430 antimicrobiana reportada
144 CQNPs antimicrobianos, 267 CQNPs sin actividad
431 antimicrobiana reportada
41464 compuestos antimicrobianos (4000 péptidos y 164 CQNPs),
Heterclogol 46204 2040 compuestos no antimicrobianos (1773 péptidos y 267 CGNPs)
4144 compuestos antimicrobianos (4000 péptidos y 164 CQNPs),
Heterologo2| 4203 2039 compuestos no antimicrobianos (1773 péptidos y 266 CQNPs)
4144 compuestos antimicrobianos (4000 péptidos y 164 CQNPs),
Heterologo3d| 4203 2039 compuestos no antimicrobianos (1773 péptidos y 266 CGQNPs)
41464 compuestos antimicrobianos (4000 péptidos y 164 CQNPs),
Heterclogo4 6204 2040 compuestos no antimicrobianos (1773 péptidos y 267 CQNPs)

En las Tablas 3 y 4 se muestran los detalles relacionados a los TrS y a

los TeS, respectivamente. Una vez realizadas estas adaptaciones, los CSV

se convirtieron en ARFF usando la herramienta ARFFViewer de WEKA.

TABLA 4. Conjuntos de prueba.

Conjunto Tes|Instancias Descripcidn

328 CQNPs antimicrobianos, 533 CQNPs sin aclividad

B8s1 antimicrobiana reportada
144 CQNPs antimicrobianos, 264 CQNPs sin actividad
430 antimicrobiana reportada. Igual al TrS de SoloCQNPs2.
164 CQNPs antimicrobianos, 267 CGQNPs sin actividad
431 antimicrobiana reportada. Igual al TrS de SoloCQNPsl.
144 CQNPs antimicrobianos, 267 CQNPs sin actividad
431 antimicrobiana reportada. Igual al TrS de S3oloCQNPs4.
144 CQNPs antimicrobianos, 264 CQNPs sin actividad
So0loCQNPs4 430 antimicrobiana reportada. Igual al TrS de SoloCQNPs3.
Heterologol 430 Igual al TeS de SoloCQNPs1.
Heterclogo2 431 Igual al Te$ de SoloCQNPs2.
Heterclogo3 431 Igual al Te$§ de SoloCQNPs3.
Heterologod 430 Igual al Te$§ de SoloCGNPs4.

Reduccion de dimensiones

Posteriormente se realizd una reduccion de dimensiones de los datos

mediante un analisis de componentes principales (ACP) en WEKA. Para

esto fue necesario cambiar algunos valores resultantes de los descriptores
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(Infinity) por valores numéricos (0 o 99,999,999 [99 millones]). Este

proceso generd 2 nuevos conjuntos (conjuntos transformados) por cada

conjunto original; a los conjuntos transformados se les aplico el ACP,

obteniendo asi los conjuntos reducidos.

Generacion de modelos

La seleccidon de los mejores modelos para clasificar CQNPs con actividad
antibiotica contra la microbiota intestinal se realizé en 4 fases: I)
Entrenamiento, II) Validacién, III) Evaluaciéon y IV) Seleccion. En cada
fase se estimaron parametros de rendimiento de los modelos obtenidos

para con ello seleccionar al mejor modelo.

a) Fase de entrenamiento.

Los conjuntos ARFF generados anteriormente fueron procesados
utilizando la herramienta Auto-WEKA, que es un algoritmo integrado a
WEKA que busca la mejor combinacién algoritmo-parametros a utilizar en
un determinado conjunto de datos (Thornton et al., 2012; Kotthoff et al.,
2016). Esta se us6 para poder seleccionar el algoritmo y parametrizacion
mas adecuados para cada conjunto, generando el mejor modelo posible.
Los tiempos limite utilizados para buscar los mejores modelos con Auto-
WEKA fueron 10, 90, 720, 2880 y 4320 minutos.

Los conjuntos transformados se trabajaron bajo las mismas condiciones
que Auto-WEKA dictamind para su conjunto original correspondiente,
mientras que los conjuntos reducidos fueron sometidos a su propio
analisis por Auto-WEKA. De los 118 modelos diferentes generados, se
seleccionaron aquellos cuyo porcentaje de instancias clasificadas
correctamente (%CC) fuera mayor a 90%, con lo que quedaron 77
modelos. Los resultados de todas las corridas se compararon con el

resultado que arrojé el algoritmo ZeroR para cada conjunto, puesto que
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ZeroR elige como valida para todos los datos la clase mas representada

en éstos, definiendo asi una clasificacion al azar.

b) Fase de validacion.

Una vez hecho este proceso, se utilizd6 WEKA para obtener la validacién
de los modelos asociados a los conjuntos previamente obtenidos. Para
ello, a los datos de los 77 modelos elegidos anteriormente, se les
realizaron 8 corridas de validacidon cruzada (10-fold-cross, 10FCV) y 4
corridas de validacién por segmentacién (split, donde un porcentaje del
conjunto se uso para entrenar y otro para probar). El porcentaje utilizado
para entrenar en conjuntos de SoloPéptidos fue de 70%, en los de
SO6loCQNPS fue de 62%, y en los Heterdlogos fue de 67%. Para obtener
un resultado representativo, las 8 10FCVs y los 4 splits generados por

cada conjunto se promediaron.

c) Fase de evaluacion.

Como ya se menciond, se prepararon los Conjuntos de Entrenamiento
(TrS) cada uno con su correspondiente conjunto de prueba (TeS) de

manera que no se sobrelaparan sus datos (ver Construccién de los

conjuntos). Los TeS fueron procesados para que el atributo de la clase
fuera compatible con el de sus TrS y, en el caso de los TeS de conjuntos
reducidos, para que la reducciéon de dimensiones fuera la misma. Los 77
modelos obtenidos durante el entrenamiento fueron evaluados usando su
correspondiente conjunto de prueba.

Adicional a los valores obtenidos por las validaciones 10FCV y Split
obtenidas anteriormente, en esta fase se guardaron los porcentajes %CC
y el area bajo la curva de caracteristica operativa de receptor (ROC), asi
como cuadles instancias se predecian correctamente y cudles no para cada
modelo. De esta lista se generaron barras de comportamiento, para
indicar visualmente en qué zonas del conjunto hay mayor tendencia a

29



presentarse predicciones correctas o incorrectas, y explicar visualmente
los datos numéricos de la matriz de confusién (relacidon de la pertenencia
de los datos a su clase, comparada con la clase predicha por el algoritmo

usado) arrojada para cada TeS.

d) Fase de seleccion.

Se esperaba que mas de un modelo tuviera rendimientos adecuados en
cada uno de los parametros seleccionados. Para evaluar si estos modelos
eran redundantes (es decir, que aprendieron a clasificar con fronteras
muy semejantes), se evalud si las clasificaciones de estos intersectaban,
es decir, que las instancias evaluadas como correctas o incorrectas de
cada uno fueran iguales en al menos 50%. Se compararon Unicamente
los modelos que tenian los mismos atributos.

Adicionalmente, como se anticipd que mas de un modelo tendria

rendimientos de clasificacion muy parecidos en mas de un parametro

1 - Vmax; — Vex

CS
core n Vmax:. — Vmin

i=1

Figura 3. Férmula utilizada para calcular la distancia vectorial (CScore) para n
parametros. Vmayx; indica el valor maximo observado del parametro en el i-ésimo
conjunto; Vmin; indica el valor minimo, y Vex; indica el valor observado.

usado para evaluar su eficacia, se utilizé un valor Unico que representara
a los 5 parametros ya mencionados, se utilizé una férmula para buscar
un valor combinatorio (CScore) de manera que los parametros fueran
normalizados entre 0 y 1 para poder calcular la distancia entre los valores
existentes y los valores maximos para cada parametro (Del Rio-Guerra
et al., 2009). Esta féormula se muestra en la Figura 3.

Para usar la féormula se utilizd el script CombinedScore.java, tomando en

cuenta que entre menor fuera el valor arrojado para un modelo, mejor
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era el desempefio de este Ultimo. Los mejores modelos se eligieron
tomando en cuenta que el valor del CScore fuera menor a 0.3.
Dado que la sustitucion de valores nulos por 0, y valores “Infinity” por 0

y 99 millones (ver Construccidn de los conjuntos) no es una estrategia

convencional, se procesé el conjunto de datos del mejor modelo usando
procesamientos convencionales para conjuntos de datos faltantes
(conservar los datos nulos tal cual; eliminar las columnas de descriptores
con datos nulos, estimar los valores nulos mediante promedio o mediante
analisis por vecinos mas cercanos; eliminar las columnas de descriptores
con datos Infinity, o estimarlos ya fuera mediante promedio o vecinos
mas cercanos). Todo esto se realizd6 en WEKA, se corrieron los conjuntos
en Auto-WEKA y se obtuvieron 22 modelos a los que se les extrajeron los
datos correspondientes a los 5 parametros estadisticos elegidos, asi como

el valor de CScore.

Caracterizacion del dominio del modelo (CDM)

En este estudio se evalud la masa molecular de péptidos y de CQNPs de
los TrS, y la prevalencia de grupos funcionales en ambos tipos de datos.
El estudio de los rangos de masa molecular para CQNPs se realizé
obteniendo éstas como un descriptor obtenido desde PaDEL-descriptor
(ver Obtencion de descriptores). Para graficar, los datos se agruparon en
bins de 300 Da.

Para la CDM por grupos funcionales, se utilizd un script de Python

obtenido a partir de un estudio que hallé 3080 grupos funcionales en los
compuestos de la base de datos ChEMBL (Ertl, 2017). Para poder ejecutar
el script, fue necesario previamente instalar el paquete "rdkitpy", el cual
contiene software para trabajar datos de quimioinformatica y ML. Una vez
instalado, el script se ejecutd y se obtuvo para cada compuesto, cuantos
y cuales grupos funcionales se hallaron. El resultado de este conteo arrojo
274 patrones moleculares distintos, que se agruparon en 45 grupos
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funcionales diferentes. Se evalud la representatividad de cada grupo y se
llegd a 35 grupos funcionales que se usarian para posteriormente obtener

las graficas correspondientes.

Importancia de atributos y visualizacion de los datos
Se determind qué descriptores eran los mas importantes para los

conjuntos de los mejores modelos utilizando la herramienta "Select
attributes" de WEKA, con el evaluador de atributos InfoGainAttributeEval
(IGAE), que se encarga de evaluar el nivel de ganancia e importancia de
informacion para cada atributo o descriptor al respecto de la clase
evaluada en un conjunto de datos. Posteriormente se utilizé el paquete
adicional  scatterPlot3D para su visualizacién tridimensional.
Preferentemente se escogieron los 3 descriptores mas importantes de
acuerdo a IGAE, pero en algunos casos dependiendo de lo observado, se
llegaron a escoger atributos con importancia mas baja, pero siempre de

entre los 20 mas importantes.

7.3. OBTENCION DE PREDICCIONES SOBRE DATOS DEL DiS

Uso del mejor modelo en el conjunto de descubrimiento.
El mejor modelo seleccionado con el CScore se uso para identificar CQNPs

en el conjunto de descubrimiento (DiS). Para esto fue necesario reducir
las dimensiones del DiS para que fueran las mismas que las del mejor
modelo (ver seccion de RESULTADOS).

Se debe tomar en cuenta que hay una pérdida de informacion al reducir
las dimensiones, aunque también que no todos los 1444 descriptores
funcionan para separar los datos en todos los conjuntos, con lo que
reducir una vez funciona a nivel de mantener un buen nivel de prediccion,

y un menor tiempo de trabajo computacional.
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Se obtuvo posteriormente la matriz de confusiéon para el mejor modelo
sobre el DiS. Una vez realizado este procedimiento, se determinaron las
instancias de interés del DiS de 2 maneras:

Primero se evalud si los compuestos del DiS sin reporte de actividad
antimicrobiana podrian tenerla. Para ello se revisdé cudles datos de
compuestos no antibidticos se predecian como con actividad contra la
microbiota, y a qué codigo del Sistema de Clasificacion Anatdémica,
Terapéutica y Quimica (ATCC) pertenecian sus compuestos. Como
algunos datos del DiS correspondian a varios estereoisdmeros del mismo
compuesto, para efectos de este analisis se contd un solo isémero por
sustancia, con lo que se pasé de 61 registros de FN y de 140 de FP, a 54
y 118 registros, respectivamente. Se realizé el mismo analisis observando
el comportamiento del mejor modelo respecto a su TeS, para realizar
comparaciones entre ambos y ver si esos tipos de compuestos eran
candidatos a un analisis de reposicionamiento.

Adicionalmente se evaluaron los antibidticos predichos como con actividad
contra la microbiota, puesto que tendrian que ser clasificados de amplio
espectro dado que atacarian a las bacterias de la microbiota intestinal
(Alcock et al., 2014; Maier et al., 2018). Por lo anteriormente explicado,
se buscé informacion sobre los antibidticos del DiS en diversos estudios,
para verificar si se reportaban como de espectro amplio o reducido
(Sarpong y Miller, 2015; Kreitmeyr et al., 2017; Di Pentima y Chan, 2010;
Newman et al., 2012; Newland et al., 2012).

En la Figura 4 se puede observar un diagrama de flujo que resume de

manera general el procedimiento mostrado en esta seccidn.
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Figura 4. Diagrama de flujo que resume la seccién de METODOLOGIA. En color verde los pasos
cruciales del procedimiento, en amarillo pasos mas especificos, y en gris pasos no lineales
necesarios para conseguir los de ambos tipos anteriores.
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8. RESULTADOS
8.1. GENERACION DE MODELOS
Resultados de Auto-WEKA

Después de obtenerse los conjuntos de datos para trabajar y llevar a cabo

su reduccion de dimensiones, se utilizd la herramienta Auto-WEKA

TABLA 5. Lista de los 135 modelos generados por Auto-WEKA antes de filtrar para eliminar
modelos iguales. SP=S6loPéptidos. SNP = S6loCQNPS. Het = Heterdlogo. I-0 = Conjunto
reducido desde la transformacion Infinity-0. I-99m = Conjunto reducido desde la
transformacion Infinity-99 millones. No se trabajaron conjuntos transformados (ver texto).
Se observa la alta prevalencia de la combinacion CRF10 en los 3 tipos de modelo.
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solamente sobre los conjuntos originales y reducidos (un total de 135
conjuntos diferentes), que a su vez generaron 135 modelos, descritos en
la Tabla 5. Este tratamiento se hizo a 5 diferentes tiempos (10, 90, 720,
2880 y 4320 minutos) tomando en cuenta que Auto-WEKA prueba
multiples combinaciones algoritmo-parametros, y pese a que se espera
gue a mayor tiempo invertido en buscar, mayor eficacia en la combinacién
algoritmo parametros encontrada, podrian encontrarse casos en las que
esa correlacion no se cumpla. Se debe de recordar que los conjuntos
reducidos se obtuvieron solamente a partir de los conjuntos
transformados (que no fueron utilizados en esta parte, ver secciéon de
METODOLOGIA) tanto con el cambio Infinity-0 como con el cambio
Infinity-99 millones, y no de los originales, por lo que aqui se hara
referencia como conjuntos reducidos a aquellos que utilizan una
transformacién u otra. Al eliminar modelos iguales quedaron 118
modelos, conformados a su vez por 55 combinaciones algoritmo-
parametros distintas, cuya nomenclatura puede observarse en el
Apéndice 2. Destaca observar que, por ejemplo, en algunos modelos se
usaba el algoritmo RandomForest con 10 iteraciones (CRF10), mientras
en otros se usaba el mismo algoritmo pero con 159 iteraciones (CRF159).
Se observa que la combinacion CRF10 es la que mas veces aparece,
estando presente en los 3 tipos de conjuntos (SoloPéptidos,
SO0loCQNPS y Heterodlogos). También se observa que conjuntos de tipo
SoloPéptidos y Heterdlogos presentan mayor tendencia a que las
combinaciones algoritmo-parametros sean las mismas, lo que indica que
las fronteras en estos espacios de datos son aprendibles de forma 6ptima

con esas combinaciones algoritmo-parametros.

Primera seleccion de modelos
Los modelos obtenidos a partir de los TrS cuyo porcentaje de instancias

clasificadas correctamente (%CC) era mayor a 90% se seleccionaron y se
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muestran en la Figura 5. Los datos numéricos asociados a esta figura se
hallan en el Apéndice 3. Se observa que los 77 modelos seleccionados
corresponden a todos los tipos de conjuntos (SoloPéptidos, S61oCQNPs
y Heterologos), sin haber predominio de un tipo de conjunto; pero si se
observa una tendencia en los modelos no elegidos con valores de %CC
mas bajos, los cuales tienden a corresponder a conjuntos de tipo

SO6loCQNPS, por lo que éstos tendrian de manera general %CC mas bajo.

%CC sobre Conjunto de Entrenamiento
100% oo vvae,

5%
20%
85%
80%
75%
70%
65%
0%

%CC

Model

Figura 5. Evaluacién de instancias clasificadas correctamente (%CC) para cada modelo en su
conjunto de entrenamiento. En negro esta marcada la linea (a 90%) que delimita el criterio para
escoger a los primeros mejores modelos. Circulos bermelléon: Modelos con SdéloPéptidos.
Circulos azules: Modelos con S6l0CQNPS. Circulos morados: Modelos Heterdlogos. Se observa
la tendencia de los modelos S6l0CQNPS de ser los mas abundantes entre los no elegidos. Las
lineas bermellén, azul y morada representan el valor obtenido con el algoritmo ZeroR para
conjuntos de SoloPéptidos, S0loCQNPS y Heterdlogos respectivamente.

En la Figura 5 también se observa el resultado de realizar corridas de
base utilizando el algoritmo ZeroR, que asigna a todos las moléculas del
TrS la clase de la mayoria en el conjunto (es decir, si el 70% de los datos
de un conjunto fueran antimicrobianos, ZeroR asigna a todos esa clase).
En el caso de modelos con conjuntos de SoloPéptidos, ese valor es de
69.29%; para S6loCQNPS fue de 61.949%, y para Heterodlogos fue de

67.12%. Se observa que todos los modelos tienen valores mayores a sus
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correspondientes valores de ZeroR, lo que muestra que todos los modelos

tienen una prediccién mejor que la realizada por clase mayoritaria.

Validacion de modelos

Para cada uno de los 77 modelos elegidos, se obtuvieron los resultados
correspondientes a los %CC de las 8 repeticiones del 10FCV y de las 4 por
split (ver METODOLOGIA). Los resultados numéricos de estas validaciones
se muestran en el Apéndice 5.

Se observa para los modelos con conjuntos de tipo SoloPéptidos y
Heterdlogos, tanto originales y transformados como reducidos, que los
resultados de %CC de 10FCV no presentan diferencias notables con los
de split, estando todos los resultados en un rango de 84-89%, mientras
que para la mayoria de los modelos con S6l0CQNPS si se muestra una
diferencia apreciable de rangos de porcentaje entre modelos diferentes vy,
en algunos modelos, entre el valor del 10FCV y el de Split; lo cual
mostraria, de manera esperada, que los datos de S6loCQNPS sean mas

heterogéneos que los que incluyen péptidos, al ser estos Ultimos mas

Validacion de modelos con conjuntos

originales y transformados
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Figura 6. Comparaciéon de valores de %CC, para validaciones por 10FCV y por Split
en los modelos con conjuntos originales y transformados. El fondo indica que los
conjuntos son tipo SéloPéptidos (rojo), SOloCQNPs (azul) o Heterélogo (morado).
Conjuntos rojos y morados de manera general muestran resultados mas altos.
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Validacion de modelos con conjuntos reducidos
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Figura 7. Comparacion de valores de %CC, para validaciones por 10FCV y por Split
en los modelos con conjuntos reducidos. El fondo indica que los conjuntos son tipo
SoloPéptidos (rojo), S6loCQNPs (azul) o Heterélogo (morado). Conjuntos azules
muestran resultados con mayor nivel de variacion.

quimicamente similares entre si. Resalta que los conjuntos originales y
transformados presentan mayor homogeneidad en valores de validacion

que los reducidos (Ver Figuras 6 y 7).

Evaluacion de modelos

Se realizd la evaluacion de los modelos en los conjuntos de prueba (TeS).
Para representar visualmente estos resultados, se promediaron los
valores de 9%CC observados para conjuntos de la misma clase
(SoloPéptidos, S01oCQNPs y Heterdlogos) y subclase (1-4; ver Tabla
4). Los resultados se muestran en la Figura 8, donde se ve que el utilizar
los conjuntos SoloPéptidos para clasificar CQNPs resulta ineficaz, puesto
que el valor promedio del %CC es de 39.0908%. Se obtienen mejores
tendencias utilizando los conjuntos SO6loCQNPS y Heterodlogos,
concretamente en las subclases 1 y 2 (divididos en pares y nones), en los
que los valores promedio del %CC oscilan entre 71-76%. El %CC cae a

valores promedio de 58-65% al usar las subdivisiones 3 y 4 (primera y
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Figura 8. Promedios de todos los porcentajes de %CC de cada clase (y subclase) de
modelos evaluados. 1, 2, 3 y 4 representan las subclases donde los TrS corresponden
a lineas pares, impares, primera y segunda mitad del conjunto respectivamente (ver
Tabla 4). Lineas pares e impares presentan mayor valor de %CC.

segunda mitad del conjunto), mostrando que la manera en que se
subdividen los datos si afecta el aprendizaje.

Para evaluar el comportamiento individual de cada modelo y detectar
posibles tendencias de forma visual, se optd por representar estos datos
mediante barras de comportamiento (ver seccién de METODOLOGfA) para
el TeS de cada modelo, tal como se muestra en |la Figura 9 y en el
Apéndice 4.

En estas barras se observa que existen tendencias diferentes para los
datos. Por ejemplo, al evaluar modelos de tipo SoéloPéptidos, la
tendencia es que todos los datos sean predichos como antimicrobianos,
con lo que casi todos los compuestos se clasifican como positivos, ya sea
verdaderos (VP) o falsos (FP); lo que reduce todos los %CC a valores
menores de 42%, por lo que estas predicciones se consideran inviables y
hacen pensar en la posibilidad de que los datos de los CQNPs en realidad

residan en un espacio multivectorial diferente al de los péptidos.
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Figura 9. Barras de comportamiento de los TeS de los 2 mejores modelos por %CC de cada tipo de
conjunto, ordenados por TeS iguales; mostrando también la matriz de confusidén, el %CC y el valor de
la curva ROC sobre TeS. Los datos color verde claro corresponden a verdaderos positivos (VP) y los
oscuros a falsos negativos (FN). Los datos de otros colores claros dependiendo el tipo de conjunto,
son verdaderos negativos (VN) y los oscuros falsos positivos (FP). Se observa tendencia de los subtipos
3y 4 de S6loCQNPs y Heterdlogos de presentar mas clasificacion como sin actividad, caso contrario
a los de SéloPéptidos.
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En todas estas predicciones la curva ROC tuvo valores menores a 0.5, por

lo que todas estas clasificaciones son mas pobres que la realizada
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utilizando la clase mayoritaria (con el algoritmo ZeroR), con lo que se
confirma la inviabilidad de estos modelos.

Al evaluar los modelos de tipo S6lo0CQNPS y Heterdlogos, se observa
que algunas de las tendencias son mas favorables. Para los conjuntos de
subtipo 1 y 2 (lineas pares e impares) los porcentajes %CC son mayores
a 70% en la mayoria de los casos, teniendo sélo 2 conjuntos con
porcentajes de 63-64% (ambos de tipo Heterologo). En todos los casos
la curva ROC tuvo valores mayores a 0.66 alcanzandose mas de 0.8 en
varios de ellos, con lo que estos modelos presentan mejor prediccion que
la obtenida con ZeroR. Asimismo, se observa en las matrices de confusion
que la tendencia es a tener mas valores de verdaderos negativos (VN) y
de VP, que de sus falsos correspondientes, y en las barras se observa que
los valores clasificados de manera incorrecta se dispersan de manera
heterogénea a lo largo de los conjuntos, con lo que no se estaria
incurriendo en un sesgo de predicciéon dado que las instancias del TeS
estan ordenadas alfabéticamente y no por clasificaciéon de farmaco, en
cuyo caso se observarian todas las instancias incorrectas en sectores
especificos de las barras. Por otro lado, utilizando los conjuntos de subtipo
3 y 4 (primera y segunda mitad de los conjuntos) la tendencia muestra
que los valores de %CC oscilan entre 58-64% vy los valores de curva ROC
suelen ser menores a 0.66, algunos de ellos incluso menores a 0.5,
mostrando que estos modelos tampoco serian viables debido a lo mismo
de que la tendencia es muy similar a la de ZeroR de predecir la clase
mayoritaria (en este caso, ausencia de actividad). Estas diferencias entre
subtipos se pueden explicar considerando un sesgo en los datos de
entrenamiento (por ejemplo, no haber incluido ejemplos de los evaluados
en los TeS) o bien, a que los datos presentan ejemplos de instancias que
se hallan fuera de las fronteras encontradas para los modelos (datos

“outliers”) que se enriquecerian en los subtipos 3 y 4.
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Seleccion del mejor modelo
Posteriormente se busco un criterio para identificar los mejores modelos

utilizando la mayor cantidad de parametros estadisticos evaluados que
fueran de utilidad. Se utilizaron 5 parametros que fueron los siguientes:
El %CC del TeS, la curva ROC del TeS, la tasa de error estimado ajustado
(EERAJ) obtenido con Auto-WEKA, y también los %CC de las validaciones
10FCV y split. En la Figura 10 se muestran graficados estos 5 parametros
para cada modelo, los valores numéricos se hallan en el Apéndice 5.
Como se observa, el comportamiento de los 5 parametros es
heterogéneo, no existiendo un modelo para el cual los 5 parametros sean
mejores que para todos los demas modelos; por ejemplo, los modelos con
mas altos valores de %CC no necesariamente son los mismos que los que
tienen valores mas altos en su validacién por 10FCV.
Dada esta situacién, se buscdé una manera de condensar estos 5
parametros en uno solo. Para esto se utilizé una féormula para un Score
5 parc’:mehos
Lo & G g PRy
0.8 I oms o %m"‘% m’bﬂ = =
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Figura 10. Valores de los 5 parametros utilizados para encontrar el mejor modelo.
EERA]J = Ratio ajustado de error estimado. Se incluyen los datos de 22 modelos
obtenidos por métodos convencionales (ver texto). Los modelos de la izquierda
manejan valores mas similares entre si que los de la derecha, aunque en general son
heterogéneos.
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combinado (CScore, obtenido mediante el script CombinedScore.java, ver

seccion de METODOLOGIA) que requirid que los pardmetros a elegir
fueran normalizados a valores de 0 a 1. En la Figura 11 se muestra un
grafico con los resultados de haber obtenido el CScore de los modelos,
mientras que en el Apéndice 6 se muestra una tabla con los datos
numeérico del CScore, en la que se observa que los valores obtenidos en
esta evaluacion oscilan entre 0.139 y 1.459. Dada la manera en que
funciona el CScore, entre mas bajo sea éste, mejor es el desempefio del
modelo. La tendencia observada indica que los modelos de SoloPéptidos
poseen valores de CScore mas altos, los modelos de SO0loCQNPS se
dispersan entre valores de CScore intermedios y altos, y destaca que los
valores mas bajos (y ergo, los modelos mas eficaces) corresponden a

conjuntos Heterodlogos.
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Figura 11. Valores de CScore obtenidos para todos los modelos evaluados de acuerdo
con los 5 parametros elegidos (ver texto). Los circulos rojos corresponden a modelos
de SéloPéptidos, los azules a S6loCQNPS y los morados a Heterdlogos. Los
triangulos corresponden a modelos heterdlogos obtenidos por métodos convencionales
(ver texto). Los CScores mas bajos corresponden a modelos Heterélogos.

En la Tabla 6 se observan los 5 mejores modelos, destacando que todos

son de tipo Heterodlogo. El mejor modelo corresponde a la combinacion
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CRC20_CRF (Algoritmo RandomCommittee con 20 iteraciones, utilizando
al algoritmo RandomForest) aplicada en un conjunto reducido con el

cambio Infinity-99 millones.

TABLA 6. Lista de los 5 mejores modelos, junto con su valor de CScore. EIl
mejor modelo usa el algoritmo RandomCommittee.
Modelo Cscore
Heterologo1-Rd-Inf-99M-CRC20 CRF | 0.139325155
0.140239399

Heterologo2-CRF10 0.299191035

0.299245774
Heterologo2-Tr-Inf-0-CRF10 0.299819626

Comparacion con modelos de tipo convencional
Tomando en cuenta que la estrategia seguida para generar los conjuntos

(sustituir valores nulos por 0, y sustituir valores “Infinity por 0 o 99
millones) no es convencional, se generaron 22 modelos adicionales
mediante algunas técnicas convencionales de procesamiento de datos
(ver seccién de METODOLOGIA) utilizando el conjunto asociado al modelo
con mejor valor de CScore (Heterdlogol); estos 22 modelos utilizaron
alguna de 11 nuevas combinaciones algoritmo-parametros (mostradas en
el Apéndice 7) o de las ya utilizadas anteriormente, y se obtuvieron para
ellos los 5 parametros ya mencionados (mostrados en la Figura 11 y el
Apéndice 5) y el CScore. En la Figura 12 y el Apéndice 6 se muestra
que ninguno de estos modelos puede mejorar el CScore obtenido por el
mejor modelo obtenido por métodos no convencionales, lo que muestra

gue el procedimiento originalmente utilizado es eficaz.

8.2. SIMILITUD ENTRE PEPTIDOS Y CQNPs
Caracterizacion del dominio del modelo (CDM)

Observando que el mejor modelo, al ser de tipo heterdlogo, utiliza datos

tanto de péptidos como de no peptidicos, se realizé una primera
aproximacion de una busqueda de similitudes entre ambos tipos de

moléculas mediante una caracterizacion del dominio del modelo (CDM),
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Figura 12. CDM por porcentaje de masa molecular tanto en péptidos como en CQNPs.
Las masas de estos ultimos tienen tendencia a ser menores.

el cual se realiz6 con base en la observacion de 2 caracteristicas
facilmente observables en ambos tipos de moléculas: prevalencia de
grupos funcionales, y masa molecular.

Se observa que para el caso de la CDM por masa molecular, mostrada en
la Figura 12, practicamente todos los CQNPs estan en el rango de 300 a
900 Da, con un porcentaje menor a 1% de compuestos de hasta 1200
Da; mientras que los péptidos abarcan rangos de 900 a mas de 6000 Da.
La CDM por grupos funcionales, mostrada en la Figura 13, muestra que
los péptidos tienen una enorme prevalencia de grupos amida; también
tienen grupos acido, guanidinio y de los elementos oxigeno, nitrégeno y
azufre, con practicamente total ausencia de todos los demas grupos;
mientras que para CQNPs la prevalencia de estos 3 uUltimos elementos es
mas alta, existe mayor variedad de grupos funcionales presentes y la

proporcién de grupos amina y guanidinio es mas baja. Por tanto, se infiere
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Figura 13. CDM por porcentaje de grupos funcionales en péptidos y en CQNPs.
La diversidad de grupos en estos ultimos es mayor.

que estas caracteristicas facilmente observables no son las que permiten

la combinacién de estos datos para su aprendizaje.

Importancia de atributos y visualizacion de los datos
Para identificar los atributos moleculares que hacian a los datos

aprendibles se realizd la evaluacidén de los atributos por cada conjunto
usando el evaluador IGAE (explicado en seccién de METODOLOGIA).

La Tabla 7 muestra los resultados de los 20 mejores atributos para el
mejor modelo ya mencionado, para el mejor modelo con conjunto de
SO6loCQNPs, y para el mejor modelo con SoloPéptidos. Se observa que
los conjuntos de tipo SoloPéptidos y Heterdlogos en general
comparten muchos de los mejores atributos en comun, y con un orden
similar, mientras que en el caso del conjunto S610CQNPS si se observa

que hay diferencias en los descriptores hallados respecto a los
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correspondientes a conjuntos SoloPéptidos y Heterologos. También se
observa que el descriptor MW (que en PaDEL representa a la masa
molecular) no aparece entre los mejores 20 para ningun modelo, por lo
que otras caracteristicas diferentes serian las que definirian la

aprendibilidad de estos modelos.

TABLA 7. Lista de los 20 mejores descriptores para el mejor modelo de
SéloPéptidos, el mejor de S6lo0CQNPs y el mejor Heterdlogo (mejor general).

En colores oscuros se muestran los descriptores compartidos. Abundan los
descriptores tipo MIC, SP y VP.

=114 SoloPeptidos 5cloCGNPs3 Heterologo

Se observa que los descriptores mas abundantes son de tipo SPy VP y
MIC. Los 2 primeros son de tipo conectividad por chi (x), para lo cual es
necesario calcular caracteristicas como orden de enlace, o nimero de
electrones en orbitales sigma (Pearlman y Smith, 1999). Por otra parte,
los descriptores de tipo MIC se describen, de acuerdo a la informacién
oficial proporcionada por PaDEL Descriptor, como "descriptores de indice
de contenido de informacion modificada, con un cierto orden de enlace
por simetria de vecinos, usando la masa molecular para cada atomo.
Estos descriptores se encuentran mas representados en modelos de tipo
SoloPéptidos y Heterdlogos, mientras que los descriptores para

SO6loCQNPS son mas heterégeneos.
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De aqui se infiere que los modelos de tipo SéloPéptidos y Heterélogos
habrian aprendido de sus datos de manera similar, a diferencia de lo que

habria sucedido con los modelos de tipo S6l0CQNPS.

SoloPeptidos SoloCQNPs3 Heterologo1

Figura 14. Visualizacion tridimensional del espacio en que residen los datos de los
mejores modelos para péptidos, CQNPs y Heterdlogos (en ese orden, izquierda a
derecha). En verde los datos de compuestos con actividad antimicrobiana, y en violeta
aquellos sin dicha actividad. En blanco y azul se observa el nombre de los descriptores
usados para construir el espacio, asi como el orden asignado por IGAE. Datos sobre
péptidos y heterdlogos presentan separacion mas definida.

Las imagenes correspondientes a la visualizacion tridimensional de estos
3 conjuntos pueden apreciarse en la Figura 14. Se puede observar que
para el conjunto SéloPéptidos, los compuestos antimicrobianos y los no
antimicrobianos estan visiblemente separados, mientras en el caso del
conjunto SO0loCQNPS las tendencias de agrupacion son menos claras.
Esta pobre separacion en los S60lo0CQNPS podria deberse a que solo se
usan 3 descriptores, sin embargo dado que el resultado con Auto-WEKA
mostré que S6loCQNPS es menos aprendible que los demas grupos, es
posible afirmar que la frontera entre los antimicrobianos y los no
antimicrobianos en ese tipo de conjunto no es facil de trazar. En el caso
de los Heterdlogos, se observa una tendencia similar a la de
SoloPéptidos, lo cual puede explicarse debido a que la mayoria de los

compuestos incluidos en los conjuntos Heterologos eran péptidos.
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8.3. TRATAMIENTO DE DATOS NOVEDOSQOS

Conjunto de Descubrimiento (DiS)
Una vez obtenido el mejor modelo, se procedié a aplicarlo sobre el

Conjunto de Descubrimiento (DiS). Para esto previamente se procesaron
los datos del DiS de forma idéntica a la realizada el mejor modelo
(reduccidn de dimensiones mediante ACP de manera que el nimero vy tipo
de descriptores compuestos fuera exactamente el mismo que para el TrS

reducido del modelo).

TABLA 8. Matriz de confusion asociada a los datos del DiS. Los datos en las
columnas de color indican compuestos que se predice que tendran o no
actividad contra bacterias de la microbiota. Las filas de color muestran datos
de si son antibiéticos aprobados contra patégenos, o medicamentos

diferentes a antibidticos (no antibidtico). En negro los totales.

Pred. Actividad |Pred. No actividad |Total AB/NAB

Antibidtico
No antibidtico
Total Pred.
Al ejecutar el mejor modelo sobre el DiS, se obtuvo la matriz de confusién

gue se muestra en la Tabla 8. Se puede observar que hay 829 instancias
totales, de las que 212 fueron predichas como con actividad
antimicrobiana, y 617 fueron predichas sin ella. También se observa que
133 de los compuestos son originalmente antibidticos, mientras que 696
no lo son (tienen otra AP). De entre ellos debe destacarse que hay 111
antimicrobianos y 645 compuestos sin ninguna actividad antimicrobiana
conocida de entre los originalmente 756 buscados, asi como 22
antifungicos y 51 sin actividad antifingica entre los 73 compuestos
adicionales (ver seccién de METODOLOGIA para detalles). Se ha
reportado que los antifungicos funcionan a través de mecanismos
(Calahorra et al., 2018) diferentes de los de compuestos antibacterianos
(por ejemplo, derivados de penicilina, sulfonamidas, etc.), por lo que se

esperaba que el modelo tendiera a no predecir a estos compuestos como
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antibacterianos. Por otro lado, se espera que los compuestos aprobados
por la FDA tengan una actividad antimicrobiana intestinal nula o menor a
la de los antifungicos, de lo contrario sus efectos gastrointestinales
secundarios serian significativos.

En este caso ya no se puede hablar de "instancias clasificadas
correctamente", dado que de estos datos no se conoce informacion
experimental sobre si afectan a la microbiota intestinal, concretamente a
las 40 cepas sobre las que se realizé el estudio. Por otra parte, este
modelo al identificar actividad antimicrobiana contra bacterias de la flora
intestinal, puede ayudar a identificar actividades no deseadas en
compuestos usados en humanos. Las distintas actividades de los
compuestos aprobados por la FDA [de acuerdo al Sistema de Clasificacion
Anatémica, Terapéutica y Quimica (ATCC); ver secciéon de
METODOLOGIA] que fueron predichos por este modelo como

antibacterianos de la flora intestinal se presentan en la Tabla 9.

TABLA 9. Clases ATCC mas representadas de compuestos no antibiéticos
predichos como con actividad contra la microbiota, tanto para el TeS del
mejor modelo como para el DiS. Los antineoplasicos destacan por su

presencia en ambos casos.
Cédigo ATCC para no antibidticos con actividad antimic. predicha en el TeS Cantidad o

Antipsicéticos 13.91%
Antineopldsicos varios 11 7.28%

Terapia hormonal 11 7.28%

Analgésicos y antipiréticos varios 7 4.64%

Antidepresivos b 3.97%

6 [397%
Antimetabolitos 5 3.31%

Cédigo ATCC para no antibidticos con actividad antimic. predicha en el DiS Cantidad %
20.34%

Antineopldsicos varios 24
Terapia de diabetes ) 5.08%
Agentes para niveles de lipidos 5 4.24%
Agentes del sistema Renina-angiotensina 4 3.3%%
Agentes para obstrucciones respiratorias 4 3.39%
Antirombéticos 4 3.39%
Bloqueadores de canales de calcio 4 3.39%

Se observa que la clase mas representada en el TeS es la de los
antipsicoticos; mientras que para el DiS corresponde a la de los
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antineoplasicos. El Apéndice 8 muestra una lista de todos los CQNPs del
DiS que fueron predichos como con actividad antimicrobiana, asi como el

codigo ATCC de su actividad primaria.

Antibidticos de amplio o reducido espectro
Adicionalmente, tomando en cuenta que los antibidticos incluidos en el

DiS son compuestos aprobados por la FDA por su eficacia contra
organismos patogénicos, y que los modelos trabajados en este proyecto
predicen actividad contra microorganismos no patogénicos de la
microbiota intestinal, se planteé que los 59 antibidticos (de los 72
antibidticos diferentes incluidos en el DiS; ver seccién de METODOLOGIA)
predichos como con actividad antimicrobiana en el DiS, tendrian que ser

clasificados como de amplio espectro.
TABLA 10. Compuestos con reporte de espectro amplio (19 primeros) o
reducido (3 ultimos) con la predicciéon obtenida por el modelo. Los

compuestos subrayados sin negritas tienen 2 estereoisémeros cada uno.

Compuesto Cédigo ZIINC  Prediccién Espectro
Ceftaroline fosamil ZINCO000003789248
Fosfomycin ZINCO000001530427
Amphotericin B ZINC000253387843

Tigecycline ZINCO000014879972

Ceftibuten ZINC0000038719467

Ceftriaxone ZINC000028447879
Ertapenem ZINCO000003918453
Cefprozil ZINC0000037746%70
Cefprozil ZINC000004474443
Azithromycin ZINC000085537024
Telithromycin ZINC000009574770
Amikacin ZINC000008214483

Gemifloxacin ZINCO000022059924
Gemifloxacin ZINC000022059930
Gatifloxacin ZINC0000034607120
Gatifloxacin ZINCO0000381977464
Rifampicin ZINC000169621223
Rifabutin ZINC000149621215
Amoxicillin ZINC000003830215 Reducido
Phenoxymethylpenicillin | ZINC000003831282 Reducido
Cephalexin ZINC000003830500 Reducido

Por lo tanto, se buscé informacidon sobre estos compuestos en diferentes

estudios (ver secciéon de METODOLOGIA), encontrdndose que para 19
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compuestos existian reportes: 16 compuestos se reportaban como de
amplio espectro y 3 como de espectro reducido, tal como muestra la
Tabla 10. Por tanto, se sugiere que estos 3 compuestos (amoxicilina,
fenoximetil-penicilina y cefalexina) sean revaluados en cuanto a su
espectro de accion.

En la Tabla 10 también se muestra que 3 compuestos con reporte de
amplio espectro, no fueron predichos por el modelo de esa manera. Por
lo tanto, de manera general podria decirse que de los 19 compuestos de
amplio espectro encontrados, 16 fueron predichos por el modelo como
tales, por lo que existiria una eficacia de 84.21% del modelo para predecir
estos compuestos. La lista de compuestos puede consultarse en el
Apéndice 9.
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9. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

La identificacion de compuestos antimicrobianos utilizando estrategias de
Machine-Learning (ML) conlleva una gran cantidad de ventajas, como por
ejemplo la mejora en el tiempo de obtencidon de resultados para
descubrimiento de nuevos farmacos, o para encontrar efectos secundarios
adversos, o actividades adicionales en compuestos ya descubiertos
previamente (Durrant y Amaro, 2015). Un importante aspecto
relacionado a estas técnicas consiste en buscar maneras de mejorar la
fiabilidad de estas predicciones. Algunas maneras de lograr esto, incluyen
el aumento en el tamano de los conjuntos utilizados para entrenar. En
este trabajo se propone que es posible utilizar datos de tipos diferentes
(en este caso, péptidos y no peptidicos, los cuales suelen ser modelados
de manera separada) para generar un modelo combinado (heterdlogo)
que aumenta la fiabilidad de las predicciones; y se muestra que
efectivamente los conjuntos heterdlogos producen los modelos mas
eficientes para clasificar compuestos antimicrobianos (ver Figuras 10 y
11).

Una pregunta planteada a partir de esto fue la de cuales atributos
moleculares eran relevantes para el éxito de la clasificacion mejorada
entre compuestos antimicrobianos y no antimicrobianos. Las Figuras 12
y 13 muestran que los descriptores moleculares empleados en este

estudio no parecen ser adecuados para separar antimicrobianos de no

A |m+1 ]
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Y = (o) — hy)70°
i1 [ k=1

Figura 15. Ecuacioén por la cual se obtienen los valores de los descriptores chi tipo SP.
m= orden (0 a 9), t = tipo de calculo (de tipo camino en este caso), A = atomos
pesados (no hidrégenos) en la molécula, k = atomos en fragmentos moleculares
medidos, ox = electrones en orbital sigma, y hx = atomos de hidrégeno unidos.
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antimicrobianos entre péptidos o CQNPs. La Tabla 7 muestra que las
mejores clasificaciones se logran con subconjuntos de descriptores, que
pueden ser agrupados como SP, VP, MIC, y BCUTw-1h. Puede observarse
que los descriptores de tipo SP y VP utilizan conectividad por chi (x), que
es un concepto que incluye caracteristicas mas especificas que la masa o
que los grupos funcionales. En |la Figura 15 se observa una de las
ecuaciones que llevan a la obtencién de los valores numéricos de estos
descriptores, mostrando que se utilizan caracteristicas como orden de
enlace, o numero de electrones en orbitales sigma (Pearlman y Smith,
1999). Por otra parte, los descriptores de tipo MIC se describen, de
acuerdo a la informacidon oficial proporcionada por PaDEL Descriptor,
como "descriptores de indice de contenido de informacién modificada, con
un cierto orden de enlace por simetria de vecinos, usando la masa
molecular para cada atomo", lo cual da a entender que la masa molecular,
a pesar de no ser usada directamente, influye en el resultado de estos
calculos. Finalmente, el descriptor BCUTw-1h revisa diversas
subestructuras de una sola molécula, calculando el valor mas alto medible
para una matriz de adyacencia medida subconjuntos consistentes en los
numeros atdmicos de ciertos atomos y a los enlaces que tienen con otros
atomos adyacentes (U.S. Environmental Protection Agency, 2008). De
esta informacidn se obtiene que las caracteristicas que darian similitud a
péptidos y CQNPs son propiedades derivadas de la masa y los vecinos
moleculares. Los resultados muestran que la combinacion de estos
descriptores es adecuada para la clasificacion, por lo que se espera que
otros descriptores que combinen a la masa y vecinos podrian llegar a
mejorar las eficiencias de clasificacion reportadas en este trabajo. Estos
descriptores adicionales ya se sabe que existen en paquetes adicionales
diferentes a PaDEL, tales como ChemDes (Dong et al., 2015), ChemoPy
(Cao et al., 2013), PyBel, BlueDesc o RDKit, entre otros. Al menos hay ya

55



reporte del posible uso de 3679 descriptores (Dong et al., 2015), lo que
podria ser una opcién a probar a futuro.

Se pueden comparar el valor de curva ROC del mejor modelo en este
estudio, con uno de los mejores modelos de péptidos (Beltran-Verdugo
et al., 2018): El mejor modelo en este estudio tuvo un valor de curva ROC
de 0.832; el cual es comparable con el 0.85 en la curva ROC del modelo
de péptidos. Esto indica que la aprendibilidad de un modelo heterdlogo es
tan buena como la de los mejores modelos para péptidos.

La comparacidon con el modelo previamente obtenido en el laboratorio es
un tanto mas complicada de realizar, puesto que los procedimientos
realizados no fueron exactamente los mismos. Sin embargo, con base en
el resultado de prediccion de CQNPs, se puede observar que el mejor
modelo obtenido en aquél trabajo, con el algoritmo RandomForest, fue de
74.79% (ver seccion de ANTECEDENTES INMEDIATOS), mientras que el
mejor modelo wusado en este trabajo (con el algoritmo
RandomCommittee) presenta un porcentaje de 77.21% de acierto en ese
rubro. Es de destacar que el mejor modelo que utiliza el algoritmo
RandomForest (y segundo mejor modelo en general en este trabajo)
presenta 75.81% de acierto.

Otro aspecto importante de este trabajo son los descriptores obtenidos
para clasificar mejor los compuestos antimicrobianos, tanto péptidos
como CQNPs, que afectan a la microbiota intestinal. Aunque el objetivo
de este trabajo no era identificar descriptores comunes para péptidos
como CQNPs (dado que éstos son previamente calculados mediante
ciertos programas, ver seccion de METODOLOGIA), se buscéd cudles
descriptores eran relevantes para poder diferenciar entre compuestos
antimicrobianos y no antimicrobianos. Los resultados indican que la
solucién a este problema requiere la transformacion y posterior reduccién

de 86 descriptores moleculares calculados, lo que sugiere que otros
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descriptores, probablemente asociados a éstos 86, pueden mejorar el
desempeio del mejor modelo de este trabajo.

Para efectos de mejorar este desempeno, es importante hacer notar que
los péptidos utilizados en el estudio no se usaron para evaluar las 40
cepas sobre las que se trabajé en el estudio sobre actividad de CQNPs en
microbiota (Maier et al., 2018), aunque se sabe que algunos de ellos
tienen efecto sobre al menos un microorganismo perteneciente a esas
cepas (E. coli). Por otro lado, los CQNPs trabajados tenian actividad
antimicrobiana contra al menos una de estas 40 cepas. Dado esto, una
alternativa para mejorar el rendimiento de los mejores modelos seria
incluir antibidticos dirigidos a los microorganismos mas comunes de la
microbiota; aunque eso requeriria datos experimentales con los que
actualmente no se cuenta.

El reposicionamiento de farmacos consiste en que un compuesto ya
aprobado por alguna organizacion de salud (como la FDA) para su uso en
el tratamiento de alguna enfermedad o padecimiento, sea propuesto para
ser utilizado en el tratamiento de alguna otra enfermedad no relacionada
a aquella para la que ya se aprobd (Novac, 2013).

De acuerdo a lo mostrado en la Tabla 9, las predicciones sugieren que
existen antimicrobianos contra la flora intestinal principalmente entre los
compuestos antipsicoticos y antineoplasicos. De los primeros existen
reportes que hablan sobre su efecto en bacterias de la microbiota
intestinal (Flowers et al., 2017; Bahr et al., 2015), lo cual correlaciona
con las observaciones realizadas en el estudio experimental del que deriva
este trabajo, en donde se reporta que la clase ATCC de los antipsicoticos
esta sobrerrepresentada, y que casi todas las subclases de antipsicéticos
mostraban alguna actividad contra la microbiota (Maier et al., 2018). En
el DiS se reporta que son 3 los antipsicéticos que pudieran tener esta

actividad (tioridazina, cariprazina y brexpiprazol) y de los 3 existe reporte
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de que afectan a la microbiota intestinal (Dinan y Cryan, 2018; Qureshi
et al., 2018).
Con respecto a los compuestos anticancer, se ha reportado que en general
estos compuestos pueden ser antimicrobianos (Imamura et al., 1997; Mir
et al., 2003), aunque a la fecha no existen reportes sobre si los
antineoplasicos del DiS afectan a la microbiota intestinal.
Estos resultados sugieren que es necesaria una vigilancia en estos
compuestos por su posible capacidad de alterar la flora intestinal. Como
ya se ha mencionado, los tratamientos con antibidticos duran un promedio
de 5 dias, mientras que los tratamientos con antipsicoticos o
antidiabéticos suelen ser de por vida, o al menos durante mas de un ano
(Ho et al., 2011; Montagnani y Gonnelli, 2013). Es posible que las dosis
utilizadas de manera farmacoldgica para combatir estos males, sean
escasas para un combate de microbios que no se esté visualizando (lo
cual seria equivalente a consumir dosis incompletas de antibiotico). Esto
podria inducir a la generacidén de resistencia a antibidticos como efecto
secundario.
A la fecha, no se han reportado estudios de ML que ayuden a identificar
antibidticos de amplio espectro. En este trabajo, la definicién de
antibidticos de amplio espectro incluye a aquellos que atacan tanto a
bacterias patogénicas como a aquellas que no lo son. Por lo tanto, los
resultados de los antibidticos que se predice que tendrian actividad
antimicrobiana en el DiS serian antibiéticos que atacarian a la microbiota
intestinal y serian clasificados como de amplio espectro. De acuerdo a los
resultados obtenidos, poco mas de la mitad de los compuestos
antibioticos evaluados podrian representar antibidticos de amplio
espectro, incluyendo a 2 compuestos (amoxicilina y cefalexina) de los que
el reporte es que son de espectro reducido (Sarpong y Miller, 2015;
Kreitmeyr et al., 2017) pero ya existe informacién de que afectan a la
microbiota intestinal (NIH, 2018). Por otro lado, también existen
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antibiéticos no predichos por el modelo pero que tienen reporte de
actividad. Un ejemplo es la Ceftarolina fosamil, compuesto recientemente
aprobado por la FDA para tratar infecciones cutdneas y neumonicas;
predicho como sin actividad contra la microbiota y que tiene reporte de
escasa actividad contra la microbiota (File Jr. et al., 2012).
Para poder destacar la significancia de los resultados de los antibidticos
de amplio espectro, fue necesario observar el comportamiento de los
compuestos adicionales (antifungales). Siendo que todos estos modelos
fueron entrenados para revisar actividad sobre bacteria, se esperaba que
estos compuestos no tuvieran actividad antibacteriana dado que las
caracteristicas de los hongos son diferentes a las de las bacterias
(expectativa-CA). Se compard esta hipdtesis con aquella de que los
antibiéticos aprobados por la FDA no deberian tener actividad contra la
microbiota, pues de lo contrario habria efectos secundarios de malestares
gastrointestinales en los pacientes (expectativa-FDA). Para abordar la
importancia de estos hallazgos, ambas hipdtesis fueron comparadas. Si
los antibidticos aprobados por la FDA tienen menos probabilidad de actuar
contra la microbiota que los compuestos adicionales, entonces la
expectativa-FDA es menor a la expectativa-CA. Y de hecho, se observod
que los antibidticos aprobados por la FDA tienen aproximadamente el
doble de probabilidad de no actuar contra la microbiota, que los
antifungicos. Esto puede deberse a la alteracién de las interacciones entre
bacterias y hongos intestinales, las cuales aun no han sido bien
esclarecidas.
Por lo tanto, los resultados indican que incluso cuando los antibidticos
aprobados por la FDA son mas seguros (no actuan contra la microbiota)
que el grupo de control conformado por los compuestos adicionales, se
identificd que algunos de estos compuestos necesitan ser reevaluados
como promotores potenciales de resistencia microbiana por ser de amplio
espectro.

59



10. CONCLUSIONES
4 Los modelos con las mejores clasificaciones para compuestos
antimicrobianos de la flora intestinal son de tipo Heterélogo.

4 Se identificaron 118 compuestos con posible actividad antimicrobiana,
que estan aprobados por la FDA para otras actividades; de un total de

829 compuestos.

4 Se identificaron 56 antibidticos que podrian ser de amplio espectro; 3
de ellos se reportaban como de espectro reducido y deberian

reevaluarse; de un total de 829 compuestos.

11. PERSPECTIVAS

4 Comprobar algunas de las predicciones realizadas mediante curvas de
crecimiento de bacterias de la microbiota en presencia de algunos de

estos compuestos.

4 Estudiar el espectro de los 3 antibidticos mencionados para su posible

reevaluacion.
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13. APENDICES

Apéndice 1. Lista de compuestos utilizados en el estudio del cual se obtuvo el conjunto de
entrenamiento (TrS). En verde compuestos antibacterianos, en azul otros antiparasitarios, y en rojo
compuestos para células humanas. En tonos claros compuestos sin actividad contra alguna de las 40
cepas estudiadas, y en color oscuro aquellos con actividad. En negrita compuestos con 2
estereoisdmeros, y en mayuscula cursiva aquellos con 4, lo que totaliza 861 compuestos.




AVERMECTIN B1A
Ivermectin
Miconazole

Sertaconazole

Apéndice 1 (Cont).




Sulconazole
Tioconazole
Secnidazole
Disulfiram
Fenbendazole
Hycanthone
Niclosamide
Niridazole
Pyrvinium
Butenafine
Clotrimazole
Flucytosine
Haloprogin
Ketoconazole
Oxiconazole
Tolnaftate
Amodiaguin
Artemisinin
Atovaguone
Clioguinol
Diloxanide
Nitrofural
Pentamidine
Pyrimethamine
Efavirenz
Idoxuridine
Imiquimod
Ribavirin
Saquinavir
Trifluridine
Vidarabine
Zidovudine
JOSAMYCIN
RIFABUTIN
RIFAMPICIN
RIFAPENTINE
RIFAXIMIN
TICARCILLIN
Erythromycin
Gentamicin
Nadifloxacin
Ofloxacin
Ornidazole
Phenethicillin
Spiramycin
Talampicillin

/-aminocephalosporanic acid

Azlocillin
Aztreonam
Benzathine

Benzylpenicilin
Cefaclor
Cefadroxil
Cefazolin
Cefdinir
Cefepime
Cefixime
Cefmetazole

Cefoperazone
Ceforanide
Cefotaxime

Cefotetan
Cefotiam
Cefoxitin

Ceftazidime
Cefuroxime
Cephalothin
Chloramphenicol
Chloroxine
Chlortetracycline

Cinoxacin

Ciprofloxacin

Clarithromycin
Clavulanate
Clindamycin
Clofazimine
Cloxacillin
Demeclocycline
Dicloxacillin
Dirithromycin
Doxycycline
Enoxacin
Fleroxacin
Flucloxacillin
Furazolidone
Fusidic acid
Imipenem
Lincomycin
Linezolid
Loracarbef

Lymecycline

Mafenide
Meclocycline
Meropenem

Methacycline
Metronidazole

Minocycline

Moxifloxacin

Nafcillin

Nalidixic acid
Nifuroxazide
Nitrofurantoin

Norfloxacin

Oxacillin
Oxolinic acid

Oxytetracycline

Pefloxacine
Pipemidic
Piperacilin
Pivampicillin
Pivmecilinam
Ribostamycin
Roxithromycin
Rufloxacin
Sarafloxacin
Sisomicin

Apéndice 1 (Cont).

Sparfloxacin
Spectinomycin
Sulbactam
Tazobactam
Tetracycline
Thiamphenicol
Tinidazole
Tobramycin
Trimethoprim
Troleandomycin

Vancomycin hydrochloride

Benzethonium
Chlorhexidine
Dequalinium
Hexachlorophene
Thimerosal
Thonzonium
Triclosan
Atenolol
Diethylstilbestrol
Lansoprazole
Omeprazole
8-Azaguanine
Acamprosate
Acetaminophen
Acetylcysteine
Alclometasone
Alfacalcidol
Alfadolone
Ambrisentan
Amiloride
Amoxapine
Aniracetam
Apomorphine
Aprepitant
Astemizole
Azacytidine-5
Azathioprine
Benzbromarone
Benzydamine
Bosentan
Bromperidol
Bufexamac
Butamben
Carbenoxolone
Chlorotrianisene
Chlorpromazine
Chlorprothixene
Cinnarizine
Cladribine
Clemizole
Clofilium
Clomiphene

Clomipramine
Cyclobenzaprine
Cyproheptadine

Dacarbazine

Dantrolene
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Darifenacin
Daunorubicin
Demecarium

Deptropine

Desmethylcyclobenzaprine

Diacerein
Dicumarol
Dicyclomine
Dienestrol
Digoxin
Dimethisoquin
Doxorubicin
Entacapone
Epirizole
Erlotinib
Estradiol Valerate
Estropipate
Ethacrynic acid
Ethaverine
Etofenamate
Etomidate
Etoposide
Etretinate
Famotidine
Fenbufen
Fentiazac
Floxuridine
Fludarabine
Flufenamic acid
Flunarizine
Fluorometholone
Fuphenazine
Fluspirlen
Folic acid
Gefitinib
Gemcitabine
Gliquidone
Haloperidol
Idebenone
Isosorbide dinitrate
Lacidipine
Leflunomide
Lidoflazine
Loperamide
Loratadine
Loxapine
Lynestrenol
IMebhydrolin
IMeclofenamic acid
Mercaptopurine
Metergoline
Methantheline
Methiazole
Methotrexate
Methotrimeprazine
Mifepristone
Mometasone
Montelukast

Moricizine
Nefazodone
Nicorandil
Nilutamide
Nimesulide
Norgestimate
Oxaprozin
Oxethazaine
Paclitaxel
Pemirolast
Perphenazine
Phenindione
Pimethixene
Pimozide
Pizotifen
Pranlukast
Pridinol
Prochlorperazine
Promazine
Protriptyline
Quetiapine
Raloxifene
Reserpine
Riluzole
Sertindole
Sertraline
Simvastatin
Spiperone
Stanozolol
Streptozotocin
Suloctidil
Sumatriptan
Tamoxifen
Telmisartan
Temozolomide
Testosterone
Thiethylperazine
Thioguanosine
Thyroxine
Tiratricol
Tolfenamic acid
Toremifene
Trazodone
Trifluoperazine
Triflupromazine
Vanoxerine
Vardenafil
Vecuronium
Vinburnine
Zafirlukast
Ziprasidone
Iotepine
Zuclopenthixol




Apéndice 2. Lista de abreviaturas utilizadas para denotar las 55 diferentes
combinaciones algoritmo-parametros de los modelos trabaiados.

Combinacién Significado
CAdaBM1_CRF12 Clasificador AdBoostM1, que uliliza al clasificador Random Forest con 12 iteraciones.
CAdaBM1_CRF134 Clasificador AdBoostM1, que uliliza al clasificador Random Forest con 134 iteraciones.
CAdaBM1_CSGD Clasificader AdBoostM1, que uliliza al clasificader SGD.
CBagg_CIBk Clasificador Bagging, que utiliza al clasificador IBk.
CBagg_CLMT Clasificador Bagging, que utiliza al clasificador LMT.
CBagg_Clogis Clasificador Bagging, que utiliza al clasificador Logistic.
CBagg_CRF Clasificador Bagging, que utiliza al clasificader Random Forest.
CDs Clasificador Decision Stump.
CDT Clasificador Decision Table.
CIBk1 Clasificador Ibk usando 1 vecine.
CIBKIE Clasificador Ibk usando 1 vecino y validado con el error cuadrado de la media en vez del error absoluto de la media.
ClIBk3 Clasificador Ibk usande 3 vecinos.
CIBk4 Clasificador Ibk usando 4 vecinos.
ClBké Clasificador Ibk usando é vecinos.
CIBk35 Clasificador Ibk usando 35 vecinos.
Clas Clasificador J48.
CJRip Clasificador JRip.
CKStar34 Clasificador Kstar usando una mezcla global de valor 34.
CKStars5s Clasificador Kstar usando una mezcla global de valor 45.
CKStar73 Clasificador Kstar usando una mezcla global de valor 73.
CKstar94 Clasificador Kstar usando una mezcla global de valor 94.
Clogis Clasificador Logistic.
CLWL CiBk Clasificador LWL, que utiliza al clasificador IBk.
CLWL_CNB Clasificador LWL, que utiliza al clasificador Naive Bayes.
CLWL CRF Clasificador LWL, que utiliza al clasificador Random Forest.
CMLPP12 Clasificador MultiLayer Perceptron, usando un ratio de aprendizaje de actualizacién de pesos de 0.12...
CMLPP23 Clasificador MultiLayer Perceptron, usando un ratio de aprendizaje de actualizacién de pesos de 0.23...
CMLPP0 Clasificador MultiLayer Perceptron, usando un ratio de aprendizaje de actualizacién de pesos de 0.90...
CRC10_CRF Clasificader Random Committee con 10 iteraciones, que uliliza al clasificador Random Forest.
CRCI11_CRT Clasificador Random Cemmittee con 11 iteraciones, que utiliza al clasificador Random Tree.
CRCI15_CRT Clasificador Random Cemmittee con 15 iteraciones, que utiliza al clasificador Random Tree.
CRC20_CRF Clasificador Random Committee con 20 iteraciones, que uliliza al clasificador Random Forest.
CRF7 Clasificador Random Forest usando 7 iteraciones.
CRF10 Clasificador Random Forest usandc 10 iteraciones.
CRF15% Clasificador Random Forest usando 15% iteraciones.
CRF143 Clasificador Random Forest usando 143 iteraciones.
CRF174 Clasificador Random Forest usando 174 iteraciones.
CRSS_CIBk Clasificador Random Subspace, que uliliza al clasificador IBk.
CRSS_CPART Clasificador Random Subspace, que utiliza al clasificador PART.
CRSS CSilog Clasificador Random Subspace, que utiliza al clasificador Simple Logistic.
CSGD0,001 Clasificador SGD, usandoe un ratic de aprendizaje de 0.001...
CsSGD0,042 Clasificador SGD, usandoe un ratic de aprendizaje de 0.042...
C3GD2,043 Clasificadeor SGD, usande un ratic de aprendizaje de 2.043...
CSilogl Clasificador Simple Logistic, sin utilizar peda por pese.
C3Silog0,055 Clasificador Simple Logistic, usando un valor beta de poda por peso de 0.055...
CSMO_C3SVNoFKe Clasificador Supporling Machine Operator, usando el niclec Support Vector Normalyzed PolyKernel.
CSMO0%_CSVPuk Clasificador Supporting Machine Operator, con una complejidad de 1.09... y usando el nicleo Support Vector Puk.
CSMO15_CSVPuk Clasificador Supporting Machine Operator, con una complejidad de 1.15... y usando el nicleo Support Vector Puk.
CSMO15_CSVRBFKe| Clasificador Supporting Machine Operator, con una complejidad de 1.15... y usando el nicleo Support Vector RBF-Kernel.
CSMO28_CSVRBFKe| Clasificador Supporling Machine Operator, con una complejidad de 1.28... y usando el nicleo Support Vector RBF-Kernel.
CSMO47_CSVRBFKe| Clasificador Supporting Machine Operator, con una complejidad de 1.47... y usando el nicleo Support Vector RBF-Kernel.
CSMO47 CSVPKe | Clasificador Supporling Machine Operator, con una complejidad de 0.47... y usando el nicleo Support Vector PolyKernel.
CSMOB87 CSVPKe | Clasificador Supporting Machine Operator, con una complejidad de 0.87... y usando el nicleo Support Vector PolyKernel.
CVote Clasificador Vote.
CleroR Clasificador ZeroR.
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Apéndice 3. Datos numéricos asociados a la Figura 5, con el mismo cédigo de color.
Los datos en negritas corresponden a modelos que cumplen el criterio de %CC mayor
a 90%.
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Apéndice 4. Barras de comportamiento asociadas a los TeS de todos los modelos
evaluados. Las acotaciones son las mismas que en la Figura 9.
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SoloCQNPs2-CRF10

%CC =75.174%
ROC =0.826
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%CC =75.174%
ROC =0.826

SoloCQNPs2-Tr-Inf-0-CRF10

%CC =75.406%
ROC =0.827
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ROC =0.789

S0loCQNPs2-Rd-Inf-99m-CLWL_CRF

%CC = ?81903%
ROC =0.835

S0loCQNPs2-Rd-Inf-99m-CVote
%CC =76, 1021%

ROC =0.818
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%CC =74.71%

ROC =0.791
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CC =71, 6937%
ROC =0.757
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CC = ?81903%
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S0loCQNPs2-Rd-Inf-0-CBagg_CIBk

%CC = ?81903%
ROC =083

Heterologo2-Rd-Inf-0-CIBk1

TCC = 69. 83?6%
ROC =0.752

Heterologo2-Rd-Inf-0-CIBk4

%CC =71 4617%
ROC =0.736
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CC =72, 15?3%
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SoloCQNPs3-Rd-Inf-0-CLWL_CIBk
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SoloCQNPs4-Rd-Inf-0-CKStaré5

BCC = 61. 6279%
ROC =0.688
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Apéndice 5. Valores de los 5 parametros estadisticos obtenidos correspondientes a

las Figuras 6, 7 y 10. Se incluyen los datos de los modelos convencionales.

9%CC | ROC | EERAJ | %I10CFV_ | %SPUT |
0.772093 | 0.832 | 0.99955 | 0.873267 | 0.874817

HeterologeConvencional-Nules-ImputadesConPromedio-CAdaBM1_CJ48
HelerologoConvencional-Nulos-Borrados- -Infinity -ImputadosConPromedio-CRF159

Heferologo2.CRFIO__________________________ [0728538|0.789] 0.99785 | 0.858919 | 0.856619

Heterologo2-Tr-Inf-0-CRF10

0.72093 | 0.776 | 0.9975 0.861098 0.860283

Hetlerologo2-Tr-Inf-?29M-CRF10 0.728538 | 0.789 | 0.99785 | 0.857912 0.855887

Helerologo4-Rd-Inf-29M-CRF159

0.748837 | 0.775 | 0.99825 0.856242 0.851857
0741259 [0.806| 1 | 0.84073275 | 0.86480225
HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CRF92 0.748252 | 0.805 | 0.9782 | 0.843422625| 0.8495346
HelerologoConvencional-Nulos-ImputadosConPromedio-CRF92
Helerologo2-Rd-Inf-0-CRF10
Heferologo2-Tr-Int-0-CJ48  [0712297] 075 | 09792 | 085537 | 0861383
HelerologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CRSS_CREPT 0.741259 | 0.799 | 0.97925 | 0.844586375 | 0.84916%95
Helerologo2-CJ48
Helerologo2-Tr-Inf-99M-CJ48
Heterologo2-Rd-Inf-99M-CRF10
HelerologoConvencional-Nulos-Borrados- -Infinity-ImputadosConPromedio-CRF10

0.722611[0.787| 1 | 0.853840875 | 0.85210075

HelerologoConvencional-Nulos-ImputadosConPromedio-CRF10

07226110798 0.997 | 0.834596125 | 0.83573525

HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CRF10 0.717949 | 0.793 | 0.99705 | 0.837256125 | 0.8415975
0.72028 | 0.786 | 0.99685 | 0.838969 | 0.8407425
0.644186 | 0.679 1 0.878264 0.880313
0.715618 | 0.779 | 0.997 0.83874675 | 0.83915475
0.645012 | 0.654 | 0.99423 0.895058 0.86043

Heterologo4-CRF10
Helerologo4-Tr-Inf-0-CRF10

Helerologo4-Tr-Inf-99M-CRF10 0.667 | 0.9973 0.864678
SoloCQNPs3-Rd-Inf-99M-CAdaBM1_CRF134
SoloCQNPs3-CBagg_Clogis

[ 0.651972 [ 0.637 | 0.986296 | 0.880523 | 0.857362 |
0.778| 0.9971 |0.838445125 | 0.83939925
0.62413 [0.637| 1 | 0.891464
50loCQNPs3-Rd-Inf-0-CLWL_CIBk
Helerologo4-Rd-Inf-0-CRF159 0.616279 /0628 1 | 0.885195 | 0.876404

SoloCQNPs3-Rd-Inf-99M-CLWL_CIBk
elerologo4-Rd-Inf-99M-CRF10

SoloCQNPs3-Tr-Inf-0-CBagg_Clogis

HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CLMT 0.675991
0.63109

Helerologo4-Rd-Inf-0-CRF10
SoloCQNPs3-Tr-Inf-99M-CRF10
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S0loCQNPs3-Rd-Inf-29M-CRF10
SoloCQNPs2-Rd-Inf-0-CBagg_CIBk

0.781903 | 0.83 | 0.997836 0.766871

SoloCQNPs1-CRF10

0.7471
0.748837
0.808858
0.63109
0.584687
Heterologo2-Rd-Inf-99M-CRF159 0.716937
Heterologo2-Rd-Inf-0-CIBk4 0.714617
Heterologo2-Rd-Inf-0-CIBk1
HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConPromedio-CBagg44_Clogis
SoloCQNPs2-Rd-Inf-29M-CVote
S0loCQNPs1-Rd-Inf-29M-CRC15_CRT

| 0.75406 10827 1 | 0732558 | 0.733129

SoloCQNPs2-CRF10

075174 |0.826| 1 | 0732558 | 0.733129

HeterologoConvencional-Nulos-Borrados--Infinity-lmputadosConPromedio-CBagg44_Clogis

SoloCQNPs1-Tr-Inf-0-CRF10

SoloCQNPs1-Tr-Inf-99M-CRF10
0.718605 | 0.764 | 0.984888 | 0.7344629 0.713415
0.416957 | 0.458 | 0.997797 0.876371

0.616279 0693 1 | 0741879 | 0714939
$0loCQNPs4-Rd-Inf-0-CKstaré5

HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CLogis0,000000100 0.97445 | 0.838767625
50l0CQNPs4-Rd-Inf-99M-CIBk3

1 0.741299 0.695122
0.462758 | 0.895083 0.889073
0.973057 | 0.893805 0.891021
HeterologoConvencional-Nulos-Infinity-Borrados-CBagg81_Clogis 0.96995 | 0.8466065 | 0.8406205

HeterologoConvencional-Nulos-Infinity-Borrados-CLogis0,000000656
SoloCQNPs2-Rd-Inf-99M-CJRip
SoloCQNPs2-Rd-Inf-0-CJRip

0.98095 | 0.67437125

Apéndice 5 (Cont).
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Apéndice 6. Valores de CScore obtenidos para elegir los mejores modelos. EERAJ
Ratio ajustado de error estimado. Los colores correlacionan con los datos de la Figura

16 y del apéndice anterior.

0.139325155

HeterologoConvencional-Nules-ImputadosConPromedio-CAdaBM1_CJ48
HeterologoConvencional-Nulos-Borrados--Infinity-ImputadosConPromedio-CRF159 SoloCQNPs3-Rd-Inf-99M-CRF10
e e ¥ LI TETAY SoloCQNPs2-Rd-Inf-0-CBagg CIBk

0.882736841

Heterologo2-Tr-Inf-0-CRF10 SoloCQNPs1-CRF10

0.302195804

Heterologo2-Tr-Inf-99M-CRF10 0.914757994

Heterologo4-Rd-Inf-99M-CRF159 0.918807758

I-Nulos-Infinity-B CRF159 0.322249634
HelerologoConvencmnul NuIos-lmpqudosConVecmosCercqnos-CllF?Z
HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConPromedio-CRF92
Helerologoz Rd-Inf-0-CRF10
HelerologoConvencmnul Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CRSS_CREPT 0.354325123
Heterologo2-CJ48 Heterologo2-Rd-Inf-99M-CRF159
Heterologo2-Tr-Inf-99M-CJ48 Heterologo2-Rd-Inf-0-CIBk4
Heterologo2-Rd-Inf-99M-CRF10 Heterologo2-Rd-Inf-0-CIBk1
HeterologoConvencional-Nulos-Borrados--Infinity-ImputadosConPromedio-CRF10 HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConPromedio-CBagg44_Clogis

SoloCQNPs2-Rd-Inf-99M-CVote
HeterologoConvencional-Nules-ImputadosConPromedio-CRF10 SoloCQNPs1-Rd-Inf-99M-CRC15_CRT

HeterologoConvencional-Nulos-Infinity-Borrados-CRF10
HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CRF10 0459371201 | pllllefell ¥ Re 3 1]
0461413944

HeterologoConvencional-Nulos-Borrados- - Infinity-ImputadesConPromedio-CBaggdd_Clogis
SoloCQNPs1-Tr-Inf-0-CRF10
S0loCQNPs1-Tr-Inf-99M-CRF10

Heterologo4-CRF10

Heterologo4-Tr-Inf-0-CRF10

Heterologo4-Tr-Inf-99M-CRF10 0.553692165

SoloCQNPs3-Rd-Inf-99M-CAdaBM1_CRF134

SoloCQNPs3-CBagg_Clogis SoloCQNPs4-Rd-Inf-0-CKStaré5
HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CLogis0,000000100

SoloCQNPs3-Tr-Inf-0-CBagg_Clogis SoloCQNPs4-Rd-Inf-99M-CIBk3

0565612332 |

$0l0CQNPs3-Rd-Inf-0-CLWL_CIBk
$0loCQNPs3-Ra-Inf-99M-CLWL_CIBk

Heterologo4-Rd-Inf-29M-CRF10

HeterologoConvencional-Nulos-ImputadosConVecinosCercanos-CLMT $0loCQNPs2-Rd-Inf-99M-CJRip

S0loCQNPs2-Rd-Inf-0-CJRip

Heterologo4-Rd-Inf-0-CRF10 1.543382527
S0loCQNPs3-Tr-Inf-99M-CRF10

Apéndice 7. Lista de abreviaturas utilizadas para denotar las 11 diferentes
combinaciones algoritmo-parametros nuevas de los modelos convencionales.

Clasificador AdBoostM1, que utiliza al clasificador J48.
Clasificador AdBoostM1, que uliliza al clasificador PART.
Clasificador Bagging usando el 44% del TrS, que utiliza al clasificador Logistic.
Clasificador Bagging usando el 81% del TrS, que utiliza al clasificador Logistic.
Clasificador LMT.

Clasificador Logistic con un valor de arista de 1x104A-7.
Clasificador Logistic con un valor de arista de 6.56x10A-7.
Clasificador Random Forest usando 237 iteraciones.

Clasificador Random Forest usando 92 iteraciones.

Clasificador Random Subspace, que uliliza al clasificador REPTree.
Clasificador Supporting Machine Operator, con una complejidad de 1.30... y usando el nicleo Support Vector RBF-Kernel.

79



Apéndice 8. Lista de todos los CQNPs del Discovery Set (DiS) que fueron predichos
por el mejor modelo, como portadores de actividad antimicrobiana. Al lado de cada

compuesto esta el cédigo ATCC correspondiente a su actividad primaria.

CGQNP ATCC Axitinib
Alosetron AO03A (Agentes para fallas de funcionalidad gastrointestinal) Bosutinib
Nabilone AOD4A (Antiemélicos-ndusea) Cabozantinib

Ondansetron AQ4A (Antiemélicos-ndusea) Carfilzomib
Tetrahydrocannabinol AO04A (Antiemélicos-ndusea) Crizotinib

Alvimopan A04A (Antiestrefiimiento) Dabrafenib

Lactulese AQ4A (Antiestrefiimiento) Erismodegib

Orlistat AQ8 (Terapia de obesidad) Everclimus

Alogliptin Al0 (Terapia de diabetes) Ibrutinib
Canagliflozin A10 (Terapia de diabetes) Lenvatinib
Dapagliflozin A0 (Terapia de diabetes) Leptomycin B
Empagliflozin A0 (Terapia de diabetes) Lysodren

Linagliptin Al0 (Terapia de diabetes) Nintedanib

Sitagliptin A10 (Terapia de diabetes) QOlaparib
a-Tocopherol Al1 (Vitaminas) Palbeciclib

Rikoflavin Al1l (Vitaminas) Pondtinib

Nitisinone Al4A (Otros agentes alimenticios y metabdlicos) Radicicol

Tetrahydrobiopterin Al4A (Otros agentes alimenticios y metabélicos) Regorafenib
Clopidogrel BO1A (Antitrombéticos) Romidepsin

Prasugrel BO1A (Antitrombéticos) Sorafenib

Vorapaxar BO1A (Antitrombéticos) Sunitinib

Warfarin BO1A (Antitrombéticos) Tramelinib

Adenosine COI1E (Otros agentes de terapia cardiaca) Vandetanib
Regadenosen COI1E (Ofros agentes de terapia cardiaca) Enzalutamide

Allitriclin C02 (Antihipertensivos) Fulvestrant

Doxazosin C02 (Antihipertensivos) Plerixafor

Riociguat C02 (Antihipertensives) Bafilomycin

Clevidipine C08 (Blogqueadores de canales de calcic) Rapamycin
Nicardipine C08 (Bloqueadores de canales de calcio) Flurbiprofen
Nimodipine C08 (Bloqueadores de canales de calcic) Sulindac
Niscldipine CO08 (Blogueadeores de canales de calcio) Usnic acid
Aliskiren €09 (Agentes del sistema Renina-Angiotensina) Afracurivm
Azilsartan medoxomil C09 (Agentes del sistema Renina-Angiolensina) Estazolam

Eprosartan C09 (Agentes del sistema Renina-Angiotensina) Quazeparn

Valsartan C09 (Agentes del sistema Renina-Angiotensina) Secobu_r!:ih:l

Ezelimibe C10 (Agentes para niveles de lipidos) Rust.:glllne

Lomitapide C10 (Agentes para niveles de lipidos) Brex;.:nprn.zole
Pitavastatin C10 (Agentes para niveles de lipidos) Ct.:ru.:ruzl.ne
. - = Thioridazine
Rosuv_uﬁuh.n C10 (Agentes para n!veles de |I'p!d08) e
Zur.ugcmc :.:md A Clo (Agen.ies para nlveles'de. |Ip|d08.) Chlordiazepoxide
Pimecrolimus D11A (Tratamientos dermatolégicos varios) Hydroxyzine
Tacrolimus D11A (Tratamientos dermatolégicos varios) Fluoxeline

Bromocripline

G02C (Ginecolégicos varios)

Cabergoeline

G02C (Ginecoldgicos varios)

Dimethyl fumarate

LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
LO1X (Antineopldsicos varios)
L02 (Terapia hormonal)
L02 (Terapia hormonal)
L03 (Inmunoestimulantes)
L04 (Inmuncsupresores)
L04 (Inmuncsupresores)
MO1 (Antiinflamatorios y antirreumdticos)
MO1 (Antiinflamatorios y antirreumdticos)
MO1 (Antiinflamatorios y antirreumdticos)
MO03 (Relajantes musculares)
MO05B (Agentes para problemas de hueso)
MO5B (Agentes para preblemas de huesc)
M05B (Agentes para problemas de hueso)
NO04B (Antiparkinsonianos dopaminérgicos)
NO5SA (Antipsicéticos)
NO5A (Antipsicéticos)
NO5SA (Antipsicéticos)
NO5B (Ansioliticos)
NO5B (Ansioliticos)
NO5B (Ansioliticos)
NO4A (Antidepresivos)
NO7X (Agentes varios para sistema nerviosc)

Tetrabenazine

NO07X (Agentes varios para sistema nervioso)

Flibanserin G02C (Ginecolégicos varios) Indacaterol RO3 (Agentes para obstrucciones respi ias)
Fesoterodine G04BD (Terapia de frecuencia y retencién urinaria) Nedocromil RO3 (Agentes para obstru respiratorias)
Oxybutynin GO04BD (Terapia de frecuencia y retencién urinaria) Olodaterol RO3 (Agentes para obstrucciones respil ias)
Dutasteride GO04C (Terapia de hiperplasia prostdtica benigna) Roflumilast RO3 (Agentes para obstru respiraterias)
Silodosin G04C (Terapia de hiperplasia prostdtica benigna) Fexofenadine ROSA (Antihistaminicos sistémicos)
Doxercalciferol 05 (Terapia paratiroidea Meclizine RO&A (Antihistaminicos sistémicos)
Berberine J02 (Anfimicrobianos anfifingicos sistémicos en general) Ivacaftor RO7A (Agentes respii ios varios)
Sinefungin 102 (Antimicrobianos antifingicos sistémicos en general) Tafluprost SO1E (Antiglaucoma)
Carmustine LO1A (Agentes Alquilantes) Travoprost SO1E (Antiglaucoma)
2-amino-mercaptopurine LO1B (Antimetabolitos) Glutathione VO3AB (Antidotos)
Capecitabine LO1B (Antimetabolitos) Folinic acid VO3AF (Agentes protectores contra la quimioterapia)
Decitabine LO1B (Antimetabolitos) ZElE R VOBA (Agentes de contraste)
Cabazitaxel LOIC (Alcaloides de plantas) HIESETEN ARG SiiEms )
Teniposide LOIC (Alcaloides de plantas) Octadecyl Rhodamine B-ate VOBA (Agf_mesge coni'usi?) —
Afalinib LO1X (Anfineopldsicos varios) Lziiuzane g I paciding )
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Apéndice 9. Lista de todos los antibiéticos que podrian clasificarse como de amplio
espectro. Se muestra un solo registro por compuesto, los compuestos amarillos tienen
2 registros (correspondientes a 2 esterecisdémeros), y el anaranjado tiene 4 registros.

Rifaximin [traconazole Guinacring
Econagzole Posaconazole Chloroguing
Bifonazole Rifampicin Hydroxychloroguing
Efinaconazole Rifabutin Mefloguine
Inosine Rifapentine Artemether
Butcconazole Bedaquiline Besifloxacin
Tigecycline Indinavir Praziguantel
Amoxicillin Nelfinavir Dichlorophen
Phenoxymethylpenicillin | Atlazanavir Lindane
Ceflibuten Tipranavir Biopermethrin
Ceftriaxone Baraclude Permethrin
Ertfapenem Telbivudine Cispermethrin
Doripenem Zanamivir Transpermethrin
Cephalexin Oseltamivir Antimycin A
Cefprozil Raltegravir Monensin
Azithromycin Elvitegravir | Nonylacridine orange
Telithromycin Dolutegravir Azure B
Amikacin Daclatasvir Azure C
Gemifloxacin Sofosbuvir Rhodamine 6G
Gatifloxacin Ixabepilone

14. ANEXOS

Anexo 1 (Pagina siguiente): Articulo publicado en la revista Molecules.
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Abstract: The emergence of microbes resistant to common antibiotics represent a current treat to
human health. It has been recently recognized that non-antibiotic labeled drugs may promote
antibiotic-resistance mechanisms in the human microbiome by presenting a secondary antibiotic
activity; hence, the development of computer-assisted procedures to identify antibiotic activity in
human-targeted compounds may assist in preventing the emergence of resistant microbes. In this
regard, it is worth noting that while most antibiotics used to treat human infectious diseases
are non-peptidic compounds, most known antimicrobials nowadays are peptides, therefore all
computer-based models aimed to predict antimicrobials either use small datasets of non-peptidic
compounds rendering predictions with poor reliability or they predict antimicrobial peptides that are
not currently used in humans. Here we report a machine-learning-based approach trained to identify
gut antimicrobial compounds; a unique aspect of our model is the use of heterologous training sets,
in which peptide and non-peptide antimicrobial compounds were used to increase the size of the
training data set. Our results show that combining peptide and non-peptide antimicrobial compounds
rendered the best classification of gut antimicrobial compounds. Furthermore, this classification
model was tested on the latest human-approved drugs expecting to identify antibiotics with
broad-spectrum activity and our results show that the model rendered predictions consistent with
current knowledge about broad-spectrum antibiotics. Therefore, heterologous machine learning
rendered an efficient computational approach to classify antimicrobial compounds.

Keywords: machine-learning; antimicrobial peptide; non-peptidic antimicrobial compound;
antimicrobial activity

1. Introduction

Drug-resistant microbes are one of the most important challenges for modern medicine [1]
considering the increased rate in morbidity and mortality associated with antibiotic-resistant
pathogens [2]. It is now commonly accepted that misuse of antibiotics is a major factor that promotes
microbial resistance to these agents [3]; such is the case of broad-spectrum antibiotics that tend to
promote resistance and are now prescribed in very restricted situations [4]. Furthermore, it has
been noted that many non-antibiotic human-targeted drugs alter the gut microbiome in patients
taking such drugs [5,6]. This alteration has been shown to be the consequence of a non-reported
colateral antimicrobial activity, suggesting that microbe resistance to an antibiotic may emerge as
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a consequence of using those human-targeted drugs [7]. Furthermore, some antibiotics may have
not been tested against the gut microbiome and may as well promote the emergence of resistant
microbes. Since the experimental validation of antimicrobial activity for the gut microbiome requires
tests on hundreds/thousands of cultivable and non-cultivable microorganisms and the number of
new human-targeted drugs may include dozens of compounds, it is relevant to develop efficient
computational strategies for the identification of secondary antimicrobial activity of human-targeted
drugs. In the present work we present a computational strategy aimed to improve the identification of
compounds with antimicrobial activity using machine-learning-based approaches.

Previous computational approaches to identify antibiotics using Quantitative Structure-Activity
Relationships (QSAR) [8,9] and machine-learning-based [10,11] procedures have been reported.
In these computational approaches, non-peptidic chemical compounds (from now on referred to as
NPCC) are represented by chemical descriptors (e.g., LogP, molecular weight, polarizability) and each
compound is labeled as antibiotic or non-antibiotic; then a clustering algorithm separates antibiotics
from non-antibiotics. An important limitation of these previous studies is that the number of chemical
compounds used to train the models is limited (less than one thousand NPCC have been described with
antimicrobial activity) and the reliability of these models requires further improvement. Alternatively,
antimicrobial peptides now accumulate in more than 10,000 in different databases [12-14], and several
computational models have been reported to effectively classify antimicrobial from non-antimicrobial
peptides [15-17]. Although peptides represent an important new focus to develop pharmaceuticals,
most human-targeted drugs are NPCC; therefore computational models to identify antimicrobial
activity in these compounds should focus on NPCC. The need to use common molecular descriptors
between polypeptides and NPCC has been previously noted for protein-ligand recognition and
protein folding, as a fundamental aspect to deal with induced-fit or conformer selection mechanisms
for molecular recognition [18]; the aim of this work though, is not to find common descriptors to
peptides and NPCC since there are already packages that solve this problem (see below). Here we
propose that combining peptides and NPCC increases the training set size and this should improve
the reliability of the computational models. The present work tests this proposal and validates the
idea that heterelogous (NPCC and peptides) training sets render the best classifying models. We then
show how this improved model may assist in the identification of broad-spectrum antibiotics on
FDA-approved NPCC.

2. Results

2.1. Training and Testing Gut Antimicrobial Classifiers

Building data sets to combine peptides and NPCC required the use of molecular descriptors
common to both types of compounds; in our case, we used 1444 descriptors calculated by
PadelDescriptor (see Methods). Then, to identify the best machine-learning model to classify gut
antimicrobials, three groups of training sets were used (see Table 1). The first group included only
peptides (TrOnlyPeptides), the second group comprises 4 sets and included only NPCC (TrNPCC1-4)
and the third group combined these two previous sets (TrHeterologous1-4) resulting in a total of
9 training sets (see Table 1); this rendered a total of 45 training sets. These 45 sets were further
processed to substitute any null or "Infinity" values using three different approaches, and a reduction
of dimensions was performed via principal-component analysis (PCA, see Methods). This procedure
rendered a total of 50 Training Sets; all these sets are included in Supplemental Tables S1(A-E)-S9(A-E).

Nine testing sets were built using the NPCC recently reported by Maier et al. [7] with and without
gut antimicrobial activity (see Table 2). The same processing of these testing sets was performed as in
the case of the training sets (see above), rendering again a total of 50 data sets (see Supplemental Tables
S10(A-E)-S18(A-E)). Please note that in both training and testing sets all peptides included were tested
against only one gut microbe assayed against the NPCC used in these sets and that although there are
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many more peptides than NPCC in our training and testing sets, this imbalance is not relevant to find
the border between antimicrobials and non-antimicrobials compounds.

Table 1. Training data sets.

Training Set Entries Description
TrOnlyPeptides 11,546 8000 antimicrobial peptides, 3546 peptides with no known
antimicrobial activity
TrNPCC1 431 164 antimicrobial non-peptides, 267 non-peptides with no known
antimicrobial activity
TrNPCC2 430 164 antimicrobial non-peptides, 266 non-peptides with no known
antimicrobial activity
TrNPCC3 430 164 antimicrobial non-peptides, 266 non-peptides with no known
antimicrobial activity
TrNPCC4 431 164 antimicrobial non-peptides, 267 non-peptides with no known
antimicrobial activity
TrHeterologous1 6204 4164 antimicrobial compounds (4000 peptides and 164 non-peptidic
compounds), 2040 no antimicrobial compounds (1773 peptides and 267
non-peptidic compounds)
TrHeterologous?2 6203 4164 antimicrobial compounds (4000 peptides and 164 non-peptidic
compounds), 2039 no antimicrobial compounds (1773 peptides and 266
non-peptidic compounds)
TrHeterologous3 6203 4164 antimicrobial compounds (4000 peptides and 164 non-peptidic
compounds), 2039 no antimicrobial compounds (1773 peptides and 266
non-peptidic compounds)
TrHeterologous4 6204 4164 antimicrobial compounds (4000 peptides and 164 non-peptidic

non-peptidic compounds)

compounds), 2040 no antimicrobial compounds (1773 peptides and 267

The original NPCC from Maier et al. [7], here referred to as OnlyNonPeptides, was used to build TrNPCC1 by
taking only the odd listed compounds, TrNPCC2 by taking even listed compounds, T'NPCC3 and TrNPCC4,
included the first and second half of the data set respectively. The OnlyPeptides data set was divided to generate
TrHeterologousl, TrHeterologous2, TrHeterologous3 and TrHeterologous4 by taking the odds listed peptides, even
listed peptides, first and second half, respectively. Then, these TrHeterologousl-4 data sets with peptides were
combined with the TTNPCC1-4 to complete these sets.

Table 2. Testing data sets.

Testing Set Entries Description
TeOnlyPeptides 861 328 antimicrobial and 533 non-antimicrobial non-peptides
164 antimicrobial non-peptides, 266 non-peptides with no known
TeNPCCl 430 antimicrobial activity. Same as TrNPCC2.
164 antimicrobial non-peptides, 267 non-peptides with no known
TeNPCC2 431 antimicrobial activity. Same as TrNPCCI.
164 antimicrobial non-peptides, 267 non-peptides with no known
TeNPCC3 431 antimicrobial activity. Same as TrNPCC4.
164 antimicrobial non-peptides, 266 non-peptides with no known
TeNPCCA 430 antimicrobial activity. Same as TrNPCC3.
TeHeterologous1 430 Same as TeNPCC1.
TeHeterologous?2 431 Same as TeNPCC2.
TeHeterologous3 431 Same as TeNPCC3.
TeHeterologous4 430 Same as TeNPCC4.

The original NPCC from Maier et al. [7], here referred to as OnlyNonPeptides, was used to build all Testing Sets.
TeOnlyPeptides was built taking all the 861 listed compounds. TeNPCC1 and TeHeterologousl were built by
taking only the even listed compounds. TeNPCC2 and TeHeterologous2 included only the odd listed compounds.
TeNPCC3 and TeHeterologous3 included the second half of OnlyNonPeptides, TeNPCC4 and TeHeterologous4
included the first half of the data set. Testing sets were built so they were the complement of the compounds listed
for their Training sets, so, for example, if a training set was built using the even listed compounds (e.g., T'NPCC1),
its Testing set would be built with the odd listed compounds (e.g., TeNPCC1). Heterologous Testing Sets were the
same as OnlyNonPeptides Testing sets, due to the fact that the interest compounds are of non-peptidic nature.
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Five different statistical parameters (adjusted estimated error rate on the training set (AEER);
correctly classified instances in the training set after splitting 33% for testing (%Split); 10-fold
cross-validation (%10FCV); correctly classified instances on the testing set (%CC); area under the
receiver operator characteristic curve on the testing set (AUROC)) that evaluated the performance on
either the training or testing sets (see Methods) were used to identify the best classifier.

As shown in Figure 1, the best models included heterologous compounds (peptides and NPCC):
circles in Figure 1 represent heterologous training sets and accumulate on the upper part of Figure 1,
that is, those models with highest statistical parameters evaluating the model performance (the actual
data in this figure for these models are included in Supplemental Table 519). Treating the training set
rendering the best model with the K-nearest neighbor or mean-imputation approaches did not improve
the performance of the best model (see Supplemental Tables S6G, S61, S6] and its corresponding test
set in Table S15G; supplemental Tables S6K, S6L and their corresponding test sets in Supplemental
Tables S151 at{ehGE3, 23 x FOR PEER REVIEW S of 14
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side of the plot, yet, those on the right side including either heterologous or non-heterologous training
sets (green and yellow circles or triangles) have better scores than those models using heterologous
or non-heterologous training sets on the left side of the plot. The models in the middle of the plot
have on the other hand, intermediate performances. Please note that the statistical parameter adjusted
estimated error rate is the value that AutoWeka optimizes, hence for all the reported models is close to
1.0 and consequently does not contribute to differentiate the performance of the models. This statistical
parameter is shown in Figure 1 to note that all models have similar error rates, yet different statistical
parameters, hence, the best model obtained from AutoWeka cannot be selected simply by considering
the error rate value reported.

Thus, to aid in the identification of the best models, we used a previous score developed by our

group that takes into account multiple statistical parameters, the Combined Score or simply CScore [19]:
Molecules 2019, 24, x 6 of 14
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Figure 2. Classifiers combined scores. A circle represents each model; the best model has the lowest
CScore. The line represents the CScore = 0.3, that separates the top 5 models from the rest. The models
using heterologous data are represented as circles; triangles are used otherwise. The actual data of this
plot can be found in Supplementary Table S20.
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compounds with gut antimicrobial activity. We used 756 FDA-approved compounds included in the
ZINC database (see Methods) that were not part of the training or testing sets; these compounds
included 111 antimicrobials and 645 compounds without any known antimicrobial activity; we also
added 73 NPCC that included 22 antifungal compounds and 51 without any reported antifungal
activity (see Supplementary Table 522). We have previously reported that these 22 antifungals work
through a mechanism (alter calcium intake [20]) different from antibacterial compounds (e.g., penicillin
derivates, sulphonamides, etc), thus we expected our model to predict few of these compounds
as antibacterials. FDA-approved compounds on the other hand are expected not to have, or to
have minor, gut antimicrobial activity otherwise their secondary gastrointestinal effects would be
significant. We would expect that FDA-approved drugs would be less likely predicted to act against
non-athogenic gut microbes than antifungals. To evaluate the reliability of our predictions using
the discovery set, we considered that antibiotic compounds against the non-pathogenic gut flora
among the FDA-approved drugs should be considered broad-spectrum antibiotics; please note that our
classifier was not trained to predict this class of antibiotics, yet the combination of the predictions of our
classifier on the FDA-approved drugs would render this information. The definition of broad-spectrum
antibiotics is somehow arbitrary, for instance, it is considered that antibiotics that act on G(+) and
G(—) are broad-spectrum antibiotics for some authors, while those acting against pathogenic and
non-pathogenic microorganisms are classified as broad-spectrum antibiotics by others [21,22]. The list
of broad-spectrum antibiotics was obtained from five recent works (see Methods), including 19
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broad-spectrum and 3 narrow-spectrum antibiotics (see Supplementary Table S22). We were able to
identify 72 true positives (FDA-approved antibiotics against pathogenic microbes predicted to act
against non-pathogenic gut microbes) in the discovery set that we predicted should be considered as
broad-spectrum antibiotics (see Table 3).

Table 3. Confusion matrix for the discovery set.

Predicted Gut Antimicrobial Predicted No Antimicrobial

Pathogenic antimicrobial 72 61
No antimicrobial 140 556

The actual data for this table can be found in Supplementary Table 522.

From these 72 antimicrobials, only 16 had been annotated as broad-spectrum antibiotics and 3 as
narrow-spectrum antibiotics (see Supplemental Table 522). Hence, we propose that these 3 annotated
narrow-spectrum antibiotics should be considered more likely as broad-spectrum antibiotics (see
Table 4).

Table 4. True pathogenic antimicrobials predicted by the best classifier on the discovery set.

Compound Name Annotation
Amoxicillin Narrow spectrum
Phenoxymethylpenicillin Narrow spectrum
Cephalexin Narrow spectrum

On the other hand, among the 61 false negatives, 3 compounds were annotated as broad-spectrum
antibiotics (see Supplemental Table 522). This annotation is consistent with our predictions, since these
antibiotics directed towards pathogenic microorganisms are unlikely to affect the non-pathogenic gut
microbes. Furthermore, 17 out of the 22 antifungal compounds were predicted as antimicrobials.

Thus, in total we were able to correctly identify 16 out of the 19 known broad-spectrum antibiotics
and we suggest that 3 of the annotated narrow-spectrum antibiotics should be re-evaluated; hence,
the reliability to identify broad-spectrum antibiotics was 84.2%. Furthermore, our results suggest that
56 (61 true negatives less 5 antifungals) (50.4%) out of 111 antibiotics approved by the FDA included in
our discovery set are unlikely to affect gut microbes. In comparison, 5 (22.7%) out of 22 antifungals
were predicted not to act against the gut microbes (see Supplemental Table S21). Thus, it is twice as
much less likely that FDA-approved antibiotics would be toxic against gut microbes than antifungals.

3. Discussion

The identification of antimicrobial compounds assisted by machine-learning techniques has
multiple advantages, such as reduction of the invested time to develop novel pharmaceuticals or to
flag molecules that could have secondary antimicrobial activity [17]. An important aspect of these
techniques is how to improve the reliability of these predictions. One way to achieve this is to increase
the number of examples in the training and testing sets. In this work we propose that it is possible
to use chemical compounds of different nature (peptides and NPCC) that are commonly modeled
separately as antimicrobials to improve the reliability of the predictions. Here we show that indeed,
the training sets that rendered the best classifiers of antimicrobial compounds were heterologous, those
including NPCC and peptides (see Figures 1 and 2). We can compare our best classifier with previous
works in terms of the learnability of our classes, that is, how well gut antimicrobial compounds
are differentiated from non-antimicrobial gut compounds. In that sense, the numeric performance
achieved by the best classifier on the testing set (AUC = 0.83) is comparable with the performance
achieved with one of the best antimicrobial peptide classifiers (AUC = 0.85) recently reported [23],
indicating that the learnability of heterologous training sets is as good as those of only peptides.
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Another important aspect of our work is the molecular descriptors obtained to best classify
gut antimicrobial compounds that included both peptides and NPCC. Although our goal was not
to identify common descriptors for NPCC and peptides (these are already calculated by available
packages, see Methods), we did look for those descriptors that are relevant to learn the difference
between antimicrobials from non-antimicrobials. Our results indicate that the solution to this
problem requires the transformation of 86 computed molecular descriptors, suggesting that other
molecular descriptors, most likely associated to these 86 descriptors, may improve the current
best-model performance.

In terms of improving the performance reported in this work, it is worth mentioning that we
used peptides that were not tested by Maier et al. [7] yet, these peptides had reported antibiotic
activity against at least one microorganism (Escherichia coli) found in the gut and tested by Maier and
collaborators. On the other hand, the NPCC included in our work had antibiotic activity against at
least one of the 40 gut microorganisms tested by Maier and collaborators. Hence, one alternative
approach to improve the performance of classifiers aimed at identifying gut microorganisms would
be to include antibiotics that target more common gut microorganisms; that would require further
experimental data that is not currently available at present.

To the best of our knowledge, no previous machine-learning efforts to assist in the identification of
broad-spectrum antibiotics have been reported; here the definition of broad-spectrum antibiotics was
restricted to those acting against both pathogenic and non-pathogenic microorganisms. Hence, using a
classifier trained to identify gut non-pathogenic antimicrobial compounds to predict this activity in
FDA-approved antibiotics targeted against pathogenic microorganisms represents a way to identify
broad-spectrum antibiotics. Our results suggest that half of the FDA-approved antibiotics are likely to
have antimicrobial activity against the gut microorganisms indicating that these require further testing
or investigation. For instance, two annotated narrow-spectrum antibiotics, amoxicillin and cephalexin,
that were predicted to alter gut microbes are known to affect the gastrointestinal flora [24]. On the
other hand, the broad-spectrum antibiotic ceftaroline fosamil recently approved by the FDA to treat
bacterial pneumonia and skin infections, which was not predicted to affect the gut flora, was reported
to have minor gastrointestinal effects during clinical trials [25].

How significant is our finding that almost half of the FDA-approved antibiotics are predicted to
have a broad-spectrum activity? To address this question, we included in the discovery set a group of
antifungal compounds. All microorganisms used to train our models were bacteria, hence we expected
that these antifungals that act through a mechanism different from those reported for bacteria would be
unlikely predicted to act against bacteria; lets refer to this negative prediction as expectation-antifungal.
On the other hand, most FDA-approved antibiotics should unlikely present antibiotic activity against
gut microbes, otherwise these would frequently have secondary gastrointestinal effects on patients;
lets refer to this negative prediction as expectation-FDA. Then, to address the significance of our findings
about broad-spectrum antibiotics requires evaluating expectation-antifungal and expectation-FDA;
if FDA-approved drugs are less likely to act on gut microbes than antifungals then expectation-FDA <
expectation-antifungal. Indeed, we observed that FDA-approved antibiotics are twice as much less likely
to act against gut microbes than antifungals. Thus, our results indicate that even when FDA-approved
antibiotics are safer (do not act against non-pathogenic resident gut bacteria) than our control group
(antifungals), we identified some of these compounds that need to be re-assessed as potential promoters
of resistance among microbes for their potential broad-spectrum activity.

In summary, we report a computational approach to use heterologous antimicrobial compounds
(peptides and non-peptides) to improve the discriminatory power of machine-learning approaches.
We show that training a classifier to identify antibiotics against the gut flora using heterologous training
sets correctly anticipate adverse gastrointestinal reactions in patients receiving these antibiotics.
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4. Materials and Methods

4.1. Materials

Peptides included in the training sets were obtained from the non-redundant data set of 20 public
databases (see Table 5). Testing sets were derived from the work reported by Maier and collaborators
(see Supplemental Tables S10-518). Finally, a discovery set containing 750 FDA-approved drugs for
treating human infectious diseases and 76 antifungal drugs was built from the ZINC database [26].
Molecular descriptors were computed with PadelDescriptor [27]. For every training and test set,
we performed five different approaches to process the molecular descriptors for each peptide and/or
NPCC. These included: no processing; eliminate every null value; substitute every “Infinity” value for
0 or 99,999,999; reduction of the dimensionality applying a principal component analysis implemented
in WEKA package (see below). Since the substitution of Infinity values for 0 or 99,999,999 is not a
conventional strategy, we performed an imputation of the Infinity and null values using the K nearest
neighbor or mean imputation approaches, but only on the best model data set for comparison. That is,
from the 9 training sets we generated a total of 45 training sets following the different approaches
described before; the same applies to the 9 testing sets. For the discovery set only the transformation
applied to the best classifier was performed.

Table 5. Antimicrobial peptide databases used in the present study.

Database Focused on Reference
BACTIBASE Bacteriocins [28]
Bagel Bacteriocins [29]
CAMP General and Patented AMPs [14]
DADP Anuran AMPs [30]
DAMPD General AMPs * [31]
DBAASP General AMPs [13]
Defensins Defensins [32]
HIPdb Anti-HIV peptides [33]
LAMP General and Patented AMPs [34]
MilkAMP AMPs of dairy origin [35]
PhytAMP Plant AMPs [36]
PenBase Penaeidin AMPs [37]
Peptaibol Peptaibols [38]
RAPD Recombinant AMPs [39]
AMPer Eukaryotic AMPs [40]
UniprotKb General AMPs [41]
YADAMP General AMPs [42]
AMSDb Eukaryotic AMPs [43]
APD General AMPs [44]
AVPdb Antiviral peptides [45]

* AMPs stands for Antimicrobial Peptides.

4.2. Method

To identify the best model to classify gut antimicrobial compounds, we followed a systematic
method previously reported by our group [46]. Briefly, given the training sets, 52 different
machine-learning algorithms implemented in WEKA [47] and their parameters were systematically
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analyzed to identify the algorithm, parameters and molecular descriptors that renders the lowest
possible error in classification; this systematic analysis was performed by the Bayesian optimization
algorithm implemented in AutoWEKA [48]. We ran AutoWEKA against any training set for 10, 90, 720,
2880 and 4320 minutes to identify when the optimization has reached a plateau in the classification
error. Afterwards, a 10-fold cross validation and 67% split tests were performed in WEKA. Finally,
these classifiers were evaluated against their corresponding testing sets. Two statistical parameters
were chosen to evaluate the performance of the classifiers during the testing, including: Area under
the ROC curve and correctly classified instances on the testing set. Therefore, a total of 5 statistical
parameters were used to define the best classifiers, three for the training phase (adjusted estimated error
rate on the training set; correctly classified instances in the training set after splitting 33% for testing;
10-fold cross-validation) and two for the testing phase (AUROC and correctly classified instances).

To identify the intersection set between the top 5 classifiers, we compared the predictions of these
classifiers rendering 10 possible pairs of predictions on the discovery set; we used this set because not
every classifier had the same testing set. The best model was identified using a combined score (see
formula 1): the model with the lowest combined score was chosen. The model then was used to predict
gut antimicrobial compounds in the discovery set using WEKA command line (see Supplemental File
S1). To annotate as broad-spectrum or narrow-spectrum antibiotics, we used five different previous
works that classified antibiotic action [22,49-52].

Supplementary Materials: The following are available online at http://bis.ifc.unam.mx:8080/ironbios/
heteroml/, File S1: Script to execute the best model to predict antimicrobials on FDA-approved drugs, Table S1A-E:
Training sets in ARF format for TrOnlyPeptides, Table S2A-E: Training sets in ARFF format for TrNPCC1, Table
S3A-E: Training sets in ARFF format for TrNPCC2, Table S4A-E: Training sets in ARFF format for TrNPCC3, Table
S5A-E: Training sets in ARFF format for T'NPCC4, Table S6A-L: Training sets in ARFF format for TrHeterologous1,
Table S7A-E: Training sets in ARFF format for TrHeterologous2, Table SSA-E: Training sets in ARFF format for
TrHeterologous3, Table SOA-E: Training sets in ARFF format for TrHeterologous4, Table SI0A-E: Testing sets in
AREF format for TeOnlyPeptides, Table S11A-E: Testing sets in ARF format for TeNPCC1, Table S12A-E: Testing
sets in ARF format for TeNPCC2, Table S13A-E: Testing sets in ARF format for TeNPCC3, Table S14A-E: Testing
sets in ARF format for TeNPCC4, Table S15A-]: Testing sets in ARF format for TeHetrelogous1, Table S16A-E:
Testing sets in ARF format for TeHetrelogous2, Table S17A-E: Testing sets in ARF format for TeHetrelogous3,
Table S18A-E: Testing sets in ARF format for TeHetrelogous4, Table S19: Parameter values for all models tested,
Table S20: CScore values for all model tested, Table S21: Best models algorithms and corresponding parameters
and Table 522: Discovery set.
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