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1. RESUMEN 

En este trabajo se identificó actividad antimicrobiana contra la microbiota 

intestinal en compuestos aprobados por la FDA usando modelos 

generados por Machine Learning (ML) de tipo heterólogo, es decir, 

utilizando conjuntos de entrenamiento que combinaran péptidos de 

distintas bases de datos y compuestos químicos no peptídicos (CQNPs) 

obtenidos desde un estudio (Maier et al., 2018), esto para combinar la 

abundancia de los péptidos y el uso clínico ya establecido de los CQNPs. 

Para ello, utilizando 1444 descriptores fisicoquímicos del programa 

PaDEL, a partir de datos de ambos tipos de sustancias se generaron 9 

tipos de conjuntos de entrenamiento (1 SóloPéptidos, 4 SóloCQNPs, y 

4 Heterólogos [estos 8 últimos con datos subdivididos de 4 maneras]) 

con sus correspondientes 9 conjuntos de prueba, todos con sólo CQNPs. 

A partir de estos conjuntos se generaron 135 modelos, que al elegir los 

que aprendieran de sí mismos con eficacia mayor a 90%, quedaron 77, 

que al evaluarse con su conjunto de prueba, se vio que la manera en que 

se subdividen los conjuntos SóloCQNPs y Heterólogos influye en el 

aprendizaje. De estos modelos, el mejor fue elegido con una medida 

combinatoria que usó 5 parámetros estadísticos (% 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 podrían tener actividad contra la microbiota y 

en consecuencia podrían promover resistencia a antibióticos. También se 

usó para buscar antibióticos de amplio espectro, que serían aquellos 

predichos como activos contra microbiota. Se encontró que 54 antibióticos 

no serían de amplio espectro de acuerdo a este criterio, mientras que 59 

sí podrían serlo, incluyendo 3 (amoxicilina, cefalexina, fenoximetil-

penicilina) que tradicionalmente se consideraban de espectro reducido. 
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2. INTRODUCCIÓN 

Hay reportes de compuestos químicos no peptídicos (CQNPs) aprobados 

por la FDA no usados como antimicrobianos, pero que podrían tener esta 

actividad y en consecuencia promoverían resistencia a los antibióticos. 

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 (antipsicótica, 

antitumoral, etc.). Para ello, se generaron modelos de clasificación 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 heterólogos se obtuvieron por medio de la 

evaluación de múltiples algoritmos de Machine-Learning (ML) sobre datos 

de péptidos y de CQNPs, para hallar los modelos más 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 

públicas para entrenar los modelos; y también datos de CQNPs (861 

CQNPs, de los que al menos 428 están aprobados por la FDA) reportados 

en un trabajo previo (Maier et al., 2018) donde se encontró que fármacos 

como antipsicóticos, antineoplásicos 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 más 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 aún reporte de actividad contra la microbiota (829 

compuestos, de los que la mayoría provino de la base de datos pública 

ZINC15, y algunos corresponden a ciertos antifungales y colorantes ya 

previamente reportados a nivel experimental (Peña-Díaz et al., 2009)). 

También se obtuvo información sobre si ciertos antibióticos 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 TEÓRICO 

EL PROBLEMA DE LA MULTIRRESISTENCIA 

En los últimos años, ha surgido un problema serio dentro de los círculos 

de importancia pública en el sector salud: el aumento en la incidencia de 

enfermedades infecciosas a nivel mundial. Esta situación se ha atribuido 

a la aparición de microorganismos (bacterias, parásitos, hongos y virus) 

denominados “superbichos” o “superbugs”, esto es, que son resistentes a 

una amplia gama de antibióticos de uso común tales como cefalosporinas, 

fluoroquinolonas, fluconazol y artemisinina, entre otros. Se han definido 

2 tipos de resistencia: La múltiple, que implica resistencia a antibióticos 

que pertenezcan a 3 o más categorías diferentes por su mecanismo de 

acción; y la extendida, que implica resistencia a todos los antibióticos del 

antibiograma común (Chavolla-Canal et al., 2016; Tanwar et al., 2014). 

Estos superbugs ejercen la resistencia ya sea mediante enzimas que 

inhabilitan a los antibióticos, modificación del blanco del antibiótico el cual 

ya no lo reconoce, reducción de la permeabilidad, o expulsión mediante 

bombas de eflujo (Rossolini, 2016). 

Esta problemática parece haber sido causada por un uso inadecuado de 

estas sustancias por parte de la población, 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 características de resistencia, pueden esparcir 

enfermedades a un mayor número 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, así como en los costos de salud. Además, esta situación 

ha influido en el hecho de que cada vez se descubren menos antibióticos 

eficientes, lo cual conlleva el riesgo inherente de que en algún momento, 
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ya no existan compuestos antimicrobianos eficaces contra ciertas 

infecciones (Nagarajan et al., 2018; Rossolini, 2016). 

El problema de la aparición de organismos multirresistentes a antibióticos 

tiene un nivel de seriedad tal que la Organización Mundial de la Salud 

(OMS), expidió 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 antibióticos. 

Superbug Resistencia Prioridad 

Acinetobacter baumanii Carbapenem Crítica 

Pseudomonas aeruginosa Carbapenem Crítica 

Enterobacteriaceae Carbapenem Crítica 

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 página 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 búsqueda y el desarrollo de otro tipo de 

sustancias con capacidad antibiótica. 

 

CARACTERÍSTICAS DE LOS PÉPTIDOS ANTIMICROBIANOS 

Algunas de las sustancias probadas para hacer frente a esta situación 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 línea de defensa de estos organismos contra 

diversos patógenos o competidores, pudiendo tener además otras 

funciones como actividad anticancerígena, liberación de prostaglandinas, 

quimiotaxis, promoción de angiogénesis e inducción de reparación de 

lesiones, entre otras (Tonarelli y Simonetta, 2013; Wang, 2015). 

Generalmente están codificados en el genoma y se sintetizan en los 

ribosomas, aunque se conocen PAs de origen no ribosomal, que pueden 

poseer aminoácidos (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 mayoría de ellos este rango se reduce a 10/15-40/50 aa, 

con un promedio de aproximadamente 23 aa (Kang et al., 2014; 

Mahlapuu et al., 2016; Polanco-González, 2009). Estos PAs generalmente 

poseen las siguientes características: 

Los PAs son catiónicos, 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 comúnmente 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 interacción con las 

membranas bacterianas, que tienen carga negativa gracias a los 

lipopolisacáridos (en bacterias Gram-) o a los ácidos teicoicos (en 

bacterias Gram+), y a los fosfolípidos 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 más baja de cargas negativas (Beisswenger y Bals, 

2005; Kang et al., 2014). 

Los PAs son anfipáticos (o anfifílicos), lo que significa que poseen a la vez 

una parte hidrofílica y una parte hidrofóbica, lo cual se debe a que suelen 
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poseer aa polares, no polares y con cargas positivas (Mojsoska y Jenssen, 

2015; Rodríguez-Plaza, Rivas-Santiago, et al., 2014). Esta característica 

cobra importancia al momento de interactuar con las membranas del 

microrganismo blanco, pues los aa pueden agruparse tanto en regiones 

hidrofílicas como hidrofóbicas. Las regiones hidrofílicas y catiónicas 

tendrían interacción con las cargas negativas en la membrana, mientras 

que las regiones hidrofóbicas interactuarían con las cadenas lipídicas de 

los ácidos grasos, lo que llevaría a desestabilización y disrupción de la 

membrana (Kang et al., 2014; Mojsoska y Jenssen, 2015). 

Los PAs presentan diversidad en su estructura secundaria, lo que da lugar 

a un gran espectro de posibilidades en cuanto a mecanismos de acción y 

a características fisicoquímicas. De entre todos los tipos de estructura 

secundaria existentes en PAs, se reconocen 4 clases principales, tal como 

se muestra en la Figura 1: 

PAs α-helicoidales - Son los más comunes y de los que hay más reportes. 

Están configurados para que de un lado de la hélice aparezcan los residuos 

hidrofóbicos, y del otro lado los residuos catiónicos. Esta conformación la 

adoptan al interactuar con las membranas, en solución acuosa su 

Figura 1. Representación de los 4 tipos principales de estructuras secundarias de los 

PAs: A) PAs α-helicoidales (mostrando en azul la región catiónica, y en violeta la región 

hidrofóbica). B) PAs con β-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). 
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estructura es intrínsecamente desordenada (Ageitos et al., 2017; 

Mahlapuu et al., 2016; Mojsoska y Jenssen, 2015). 

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

que en solución acuosa conserven su estructura. También poseen 

residuos catiónicos de un lado de sus láminas (Mahlapuu et al., 2016; 

Nagarajan et al., 2018). 

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

como de tipo β-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 α-hélices ni β-plegadas, lo cual se debe a que poseen un alto 

contenido de aa específicos, tales como prolina, arginina, histidina y 

triptófano (Mojsoska y Jenssen, 2015; Nagarajan et al., 2018). 

Algunas otras características que convierten a los PAs en alternativas 

potenciales a los antibióticos convencionales son su tamaño pequeño (10 

a 50 residuos la mayoría), su acción rápida y, especialmente, su escasa 

tendencia a inducir resistencia (Wang, 2015). Esta baja tendencia se debe 

a que el mecanismo de acción de los PAs no es ciertamente específico de 

un blanco, puesto que consiste 1) en la interacción con las membranas 

celulares, provocando su disrupción y la muerte del microorganismo; y 2) 

en que se pueden unir de manera electrostática a varios blancos dentro 

de la célula como los ácidos nucleicos y las proteínas, lo cual priva a la 

bacteria de las funciones vitales básicas (Kang et al., 2014; Mahlapuu 

et al., 2016; Rodríguez-Plaza, Rivas-Santiago, et al., 2014). La 

resistencia que las bacterias muestran ante los PAs normalmente suele 

ser mucho más 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 antibiótico gentamicina. En la 
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primera condición, la resistencia de la bacteria al PA al final de los 30 

pases aumentó de 2 a 4 veces, mientras que la resistencia a gentamicina 

aumentó 190 veces (Yeung et al., 2011). 

Otra ventaja de los PAs es que la gran mayoría de ellos se produce 

naturalmente, lo cual reduce la necesidad de buscar estrategias para 

síntesis de moléculas con propiedades antibióticas. 

 

DESVENTAJAS DE LOS PÉPTIDOS A NIVEL CLÍNICO 

A pesar de todas las ventajas ya mencionadas, a la fecha son pocos los 

PAs que han sido aprobados para su uso clínico, 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 

que 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 activación, la cual puede darse debido a 2 factores: Baja 

biodisponibilidad, la cual normalmente se debe a que dadas las 

características catiónicas de los PAs, éstos se absorben pobremente en el 

intestino, y los que se absorben tienen dificultades para llegar a torrente 

sanguíneo por acción del hígado (Mahlapuu et al., 2016; Méndez-

Samperio, 2014; Uhlig et al., 2014); y anulación por alta concentración 

de sales, dado que las interacciones que tienen los PAs con las 

membranas bacterianas son de carácter electrostático, y siendo las sales 

moduladores de la fuerza iónica, una alta concentración de éstas alteraría 
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o incluso cancelaría las interacciones (Kang et al., 2014; Tonarelli y 

Simonetta, 2013). 

Susceptibilidad a degradación, lo cual se traduce en una escasa vida 

media. Normalmente sucede con PAs que alcanzan a llegar a torrente 

sanguíneo pese a las barreras mencionadas en el punto anterior, o a PAs 

que tienen que ser inyectados directamente a sangre vía 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 producción 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 producción de 

un fármaco de masa molecular 10 veces más baja, costos que evitan que 

la producción sea escalable a grandes volúmenes (Bray, 2003; 

Pirtskhalava et al., 2016). Esto se ha tratado de hacer reduciendo el 

tamaño 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 químicamente a estos PAs de manera que mejoren 

características como la biodisponibilidad y la estabilidad, pero teniendo 

cuidado de no alterar de forma significativa ciertas características 

fisicoquímicas para conservar el mecanismo de acción deseado, en este 

caso antimicrobiano. También se denominan peptidomiméticos a los 

compuestos que sin derivar directamente de péptidos, presentan 

similitudes con cadenas laterales de aminoácidos y por tanto 

características fisicoquímicas, estructurales y de mecanismo de acción 

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

 

IDENTIFICACIÓN DE CARACTERÍSTICAS DE PÉPTIDOS SIN ACTIVIDAD 

Ya se mencionaron anteriormente las características que confieren la 

actividad antimicrobiana a un péptido de manera general. Ahora, también 
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es importante delimitar qué características harían 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 caracterización (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 señal o 

transmembranales (Thomas et al., 2009; Fernandes et al., 2012). Un 

estudio realizado apelando a esas características, encontró a nivel 

computacional que las características que mejor podrían definir esas 

diferencias son la hidrofobicidad promedio, carga neta, flexibilidad, e 

índices de α-helicidad y de formación de vueltas (Porto et al., 2012). 

Otra aproximación puede ser la modificación de péptidos antimicrobianos 

para hacer que pierdan su actividad, ya sea por lo adición o sustitución 

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 plasmática. Esta característica se ha correlacionado 

previamente con la capacidad antimicrobiana de algunos péptidos 

(Rodríguez-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 carácter 

aniónico, y/o que lo hagan perder su estructura helicoidal al disminuir su 

índice de α-helicidad (Diener et al., 2016; Morán-Torres, 2019). 
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3.2. ANTECEDENTES INMEDIATOS 

ACTIVIDAD ANTIBIÓTICA EN COMPUESTOS CON OTRAS ACTIVIDADES 

Además de la peptidomimética, otra aproximación que puede hacerse 

para buscar opciones alternativas a los PAs se da mediante la búsqueda 

de compuestos químicos no peptídicos (CQNPs) con actividad 

antimicrobiana, pero que hayan sido aprobados por la Administración 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 aproximación novedosa viene del hecho de que se 

sabe que ciertos CQNPs que están reportados, por ejemplo, como 

laxantes, antihistamínicos, hormonas, antidepresivos y benzodiacepinas, 

pueden inducir cambios en la microbiota intestinal (Falony et al., 2016). 

Esto impulsó el desarrollo de otro estudio, en el cual se estudió el efecto 

que causaban diversos CQNPs, con APs tanto antimicrobianas como no 

antimicrobianas, en la microbiota. En la Figura 2 se muestra una 

representación esquemática del experimento principal realizado en dicho 

Figura 2. Representación esquemática del principal experimento realizado en un 

estudio donde se determinó 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 correspondían a 40 

cepas pertenecientes a 38 especies (estando Escherichia coli y 

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 además 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 categorías 

principales: Fármacos de uso veterinario (30), Compuestos no 

farmacológicos (metabolitos, sustancias endógenas o en fase 

investigativa, 88) y Fármacos destinados a humanos (1079). Estos 

últimos a su vez, se dividieron en 3 subcategorías: Antibacterianos (156), 

Antimicrobianos no bacterianos (antifúngicos, antiparasitarios y 

antivirales, 88) y Fármacos que tienen células humanas como blanco 

(CHB, donde el mecanismo de acción se da sobre proteínas, DNA o 

estructuras de humano, 835 compuestos). 

El crecimiento de las bacterias en presencia de estos CQNPs fue evaluado 

en medio anaerobio Gifu modificado (mGAM, 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 fármacos de 

uso humano, se vio que 122 de los 156 antibióticos tenían actividad 

antimicrobiana contra al menos una de las cepas en estudio 

(atribuyéndose la falta de actividad de los antibióticos restantes a su 

incapacidad para actuar en condiciones anaerobias); 47 de los 88 

antiparasitarios tenían actividad; y, notablemente, 203 de los 835 CHBs 

tenían actividad. Estos resultados tienen varias implicaciones: la primera, 

que se podría estar ante un nuevo panorama para entender el mecanismo 

de acción 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, podría inclusive estar causando resistencia bacteriana 

no sólo a los efectos antimicrobianos que éstos tienen, sino que también 

a los efectos que tendrían los antibióticos convencionales, por lo que sería 

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

 

NECESIDAD DE MÉTODOS SISTEMÁTICOS 

Tomando en cuenta toda la información ya mencionada, se necesita 

utilizar métodos rápidos, sistemáticos y confiables para tratar de mitigar 

el problema de la resistencia microbiana, debido a que dada la amenaza 

que representa la aparición de superbugs (microbios resistentes a los 

antibióticos de uso común) para la salud mundial, y que la resistencia la 

pueden ocasionar tanto el mal uso de antibióticos 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 situación, una metodología 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 peptídicas con actividad antimicrobiana (PAs). 

Estas predicciones se pueden basar en su estructura tridimensional, o en 

sus propiedades fisicoquímicas. 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) (Beltrán-Verdugo et al., 2017; Fjell et al., 2009; 

Lavecchia, 2015; Burbidge et al., 2001; Napolitano et al., 2013; King 

et al., 1992). 

 



16 

 

MACHINE LEARNING 

Se denomina Machine-Learning (ML) a un conjunto de metodologías por 

las cuales un algoritmo computacional puede, a partir de una serie de 

datos proporcionados, identificar patrones y características 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 algún descriptor del objeto (que pueden ser 

ciertas propiedades fisicoquímicas, 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 información, 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 sólo se le proporciona 

una serie de datos con un comportamiento desconocido, para que se 

separen los objetos en categorías de acuerdo a lo que el algoritmo pueda 

observar. 

Adicionalmente a esta clasificación, se propone una nueva subdivisión de 

las metodologías de ML: 

Metodologías homólogas, en las que datos de un tipo se utilizan en el TrS 

para predecir datos del TeS que son del mismo tipo; por ejemplo, 

predicción de péptidos usando péptidos. 

Metodologías heterólogas, 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 

que en un conjunto de datos se tenga un solo tipo de datos y en el otro, 
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varios tipos. Por ejemplo, predicción de CQNPs usando péptidos, o usando 

combinaciones de péptidos con CQNPs. 

Un concepto adicional corresponde al Conjunto de Descubrimiento (DiS), 

que sería similar al TeS con la diferencia de que las proporciones de 

predicción que se obtengan no podrán ser visualizadas con porcentajes 

de correcto e incorrecto, puesto que de estos datos no se tiene 

información 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 metodologías se han utilizado en nuestro grupo y en varios otros 

para predecir exitosamente varias moléculas penetradoras celulares, 

anticancerígenas 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 heterólogo 

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 reclasificación de cierto tipo de sustancia para afectar un 

rango de blancos diferente al conocido previamente, esto es observable, 

por ejemplo, con antibióticos de espectro amplio o reducido. 

La motivación de este trabajo se basa en una de las características del 

ML, es decir, se requiere conocer muchos ejemplos de moléculas con la 

actividad deseada para poder realizar predicciones exitosas. En las 

últimas dos décadas se ha acumulado información sobre PAs en la 

literatura que está disponible en diferentes bases de datos (Piotto et al., 

2012; Pirtskhalava et al., 2016; Thomas et al., 2009); esta información 

alcanza la cifra de aproximadamente 19,000 secuencias de PAs conocidas 

a la fecha. En comparación, el número de CQNPs conocidos con actividad 

antimicrobiana no es tan grande (A febrero de 2018 había 740 en la base 

de datos ZINC15). Con base en esta información, la propuesta de este 
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proyecto es entrenar modelos basados en algoritmos de ML para distinguir 

moléculas con propiedades fisicoquímicas típicas de PAs; estas 

propiedades fisicoquímicas deben ser comunes a CQNPs de tal suerte que 

a partir de PA se puedan predecir CQNPs con actividad antimicrobiana. 

Adicionalmente se buscaría que tengan algunas otras características 

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

 

ANTECEDENTES EN EL GRUPO DEL USO DE ML HETERÓLOGO 

Ya se ha realizado una primera aproximación a la predicción de CQNPs 

con capacidad antimicrobiana, la cual consistió en entrenar 2 algoritmos 

de ML (llamados Random-Forest y Support Vector Machine) de manera 

que predijeran PAs y péptidos no antimicrobianos (PNAs), así 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 predicción 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 consistió 

únicamente de datos de péptidos (3456 registros, en el que se incluían 

2338 PAs y 1118 PNAs), mientras que el TeS incluía solamente datos de 

CQNPs (119 colorantes catiónicos y anfipáticos en este caso, de los que 

100 eran antimicrobianos y 19 no antimicrobianos). Esta primera 

aproximación dio como resultado una predicción en la que todos los 

CQNPs se consideraron no antimicrobianos, presuntamente porque el 

espacio en el que residían era distinto al de los péptidos. 

Esto llevó 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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correspondían a una selección al azar de los péptidos correspondientes, 

mientras que el 10% (15 moléculas) correspondía a CQNPs al azar. 

TABLA 2. Proporción 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. 

Conjuntos Cantidad Predicción correcta Porcentaje 

PAs 2338 2338 100% 

PNAs 1118 1118 100% 

Total péptidos 3456 3456 100% 

CQNPs antim. 100 72 72% 

CQNPs no antim. 19 17 89.47% 

Total CQNPs 119 89 74.79% 

Total antim. 2438 2410 98.85% 

Total no antim. 1137 1135 99.82% 

Total general 3575 3545 99.16% 
Datos obtenidos y calculados a partir de Peláez-Coyotl, datos no publicados. 

Este modelo arrojó 100% de precisión 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 probó 

que péptidos y CQNPs pueden ser evaluados con el mismo conjunto de 

Descriptores. Para definir si había diferencias entre la importancia de los 

descriptores usados por un modelo u otro, se definieron los descriptores 

más importantes que los algoritmos utilizan dependiendo de si se 

entrenan solamente con PAs y PNAs, o si también se entrenan con CQNPs. 

Se determinó que esa importancia sí presenta variaciones, observando 

que las características más importantes para distinguir solamente 

péptidos están relacionadas principalmente con la estructura molecular 

(características tipo ETA), mientras que las usadas para diferenciar 

conjuntos de péptidos y CQNPs tienen como características más 

importantes las relacionadas a electronegatividad, estado intrínseco e 

ionización (Peláez-Coyotl, datos no publicados). 
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4. JUSTIFICACIÓN 

Sabiendo que existen compuestos químicos no peptídicos (CQNPs) 

aprobados por la FDA que no se usan como antimicrobianos, pero que 

podrían tener esta actividad y en consecuencia podrían afectar a la 

microbiota; que existen antibióticos de amplio espectro que también 

puedieran afectarla como efecto secundario; y que las bacterias que 

conforman a ésta son muy diversas y de forma práctica 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 ya 

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 clínicamente; se propone utilizar ambos 

tipos de sustancias para reforzar las predicciones sobre actividad 

antimicrobiana en la microbiota. 

 

5. HIPÓTESIS 

Moléculas con actividad antimicrobiana y de composición diferente 

(péptidos y CQNP) comparten un patrón de descriptores fisicoquímicos 

que al combinarse, pueden generar una predicción que influya en el 

reposicionamiento y la reclasificación de fármacos. 
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6. OBJETIVOS 

6.1. OBJETIVO GENERAL 

Identificar actividad antimicrobiana en CQNPs aprobados por la FDA, con 

actividades primarias (APs) diferentes ya reportadas, mediante ML 

heterólogo. 

 

6.2. OBJETIVOS PARTICULARES 

♞ 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. 

♞ Generar y evaluar modelos de predicción de actividad de CQNPs 

aprobados por la FDA. 

♞ Elegir el modelo más adecuado para luego aplicarlo a un conjunto de 

descubrimiento (DiS). 
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7. METODOLOGÍA 

7.1. OBTENCIÓN DE DATOS 

Péptidos 

Se utilizó 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 artículo en 

prensa del Anexo 1) y en los que ya vienen reportadas actividades 

diversas asociadas a cada péptido (Beltrán-Verdugo et al., 2017). 

CONJUNTO DE PÉPTIDOS YA REPORTADOS COMO 

ANTIMICROBIANOS (DSAMP): Este conjunto contenía 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 sólo péptidos de 10-50 aa y que 

sólo tuvieran los 20 aa naturales, y IV) eliminar la posibilidad de tener 

péptidos cíclicos; con esto se llegó a 8000 registros de péptidos con 

actividad. Estos registros fueron convertidos de formato FASTA (el cual 

muestra las secuencias ya sea de DNA o proteínas [en este caso serían 

proteínas], representando con letras cada nucleótido o aminoácido) a 

formato SMILES (que representa en una sola línea la estructura de 

cualquier molécula orgánica, mediante letras y símbolos que representan 

enlaces o ramificaciones de cierto tipo, ver ABREVIATURAS) con base en 

un estudio previamente reportado (Minkiewicz et al., 2017). 

CONJUNTO DE PÉPTIDOS YA REPORTADOS SIN ACTIVIDAD 

ANTIMICROBIANA (DSNAMP): El 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 depuración por 

tamaño de 10-50 aa (única que podía realizarse en este caso), se llegó a 

3546 péptidos, que también fueron convertidos a formato SMILES. 
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Compuestos no peptídicos (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 

(https://zinc15.docking.org/) (Sterling y Irwin, 2015), encontrando 964 

de ellos. De los 233 restantes no se encontró registro alguno, debido en 

su mayoría a que el nombre en ZINC15 no era exactamente el referido 

en el estudio. Se adaptó la búsqueda y se encontraron datos de 189 de 

ellos. Los 44 faltantes se buscaron de manera manual, encontrándose 34 

de ellos en ZINC. Por lo que en total fueron hallados códigos para 1185 

compuestos, y sólo 12 compuestos se descartaron. 

Posteriormente se realizó la depuración de los datos, que consistió en 

eliminación de códigos ZINC repetidos, curación de datos mal anotados, 

y eliminación de datos de metabolitos no presentes en el estudio. También 

se eliminaron datos de compuestos quirales de los que no había 

información disponible sobre qué estereoisómero usar, o si se podían 

administrar como mezclas racémicas. 

A partir de esto, los CEv fueron agrupados en 10 categorías 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 fármacos (es decir, metabolitos o 

endógenos) con y sin actividad antimicrobiana, y de uso veterinario 

con y sin actividad antimicrobiana. De estas categorías, las que se 

usaron para construir los Conjuntos de Entrenamiento (TrS) fueron 

únicamente las correspondientes a fármacos que se pueden utilizar en 

humanos, descartando fármacos de uso veterinario y sustancias no 

farmacológicas; lo que llevó 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 código 

SMILES tanto en conjunto como en las subcategorías ya mencionadas. 

DATOS PARA CONJUNTO DE DESCUBRIMIENTO (DiS): Los datos de 

CQNPs de los que se planteó obtener información novedosa se obtuvieron 

también a partir de la base ZINC15, en este caso utilizando los códigos 

ATCC (Anatomical Therapeutical Chemical Classification), que subdividen 

a las sustancias de acuerdo a su actividad. De aquí 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 sólo incluir compuestos 

aprobados por la FDA. Con esto se llegó a 103 antimicrobianos, 8 

antiparasitarios y 645 sin actividad antimicrobiana reportada, para un 

total de 756 compuestos. 

Adicionalmente, se agregó una lista de 106 CQNPs adicionales (trabajo 

previo en el grupo de Erika Peláez-Coyotl disponible en el siguiente link: 

https://github.com/MidoriR/ColorantesPena), donde se reportaba 

actividad o su ausencia para algunos compuestos); que incluye 4 

compuestos aprobados por la FDA (Ticlopidina, Epinastina, Asenapina y 

Ácido mefenámico) para un uso distinto al antimicrobiano (por ejemplo, 

anti-psicóticos) que experimentalmente Peláez-Coyotl evaluó su actividad 

antimicrobiana; y se revisó cuáles de estos CQNPs se repetían tanto con 

el TrS como con el DiS mediante comparación con su código ZINC, 

encontrándose que existía 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 

códigos SMILES. 

 

7.2. OBTENCIÓN DE PREDICCIONES SOBRE CQNPs 

Obtención de descriptores 

Los descriptores estructurales y fisicoquímicos 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: 

http://www. yapcwsoft.com/dd/padeldescriptor/Descriptors.xls  

Estos descriptores se obtienen mediante el cálculo matemático o la 

observación experimental de una característica determinada en la 

representación simbólica de alguna molécula, generando un valor  

numérico (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 ejecución del programa. 

 

Procesamiento de archivos con valores separados por comas 

(CSV) 

PaDEL generó 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 específico para ello. 

Después, se eliminó la primera columna (con el nombre) y se agregó al 
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final una columna correspondiente a la clase (es decir, si la sustancia es 

o no antimicrobiana). Realizado esto, los conjuntos se convirtieron a 

formato de relación 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 matemáticos de aprendizaje de máquina para realizar minería 

y procesamiento de datos, y predicción de alguna característica 

basándose en otro conjunto de datos, que se utilizan para entrenar. De 

este procedimiento surgieron los llamados conjuntos originales. 

 

Construcción de los conjuntos 

Una vez generados los conjuntos, se procesaron y ordenaron para 

categorizarlos en los 3 tipos siguientes tipos de TrS: 

SóloPéptidos - Péptidos antimicrobianos y no antimicrobianos (1 

conjunto). Corresponden 11546 instancias. 

SóloCQNPS - CQNPs antimicrobianos y no antimicrobianos, divididos en 

4 conjuntos. Hay 431 instancias en 2 fracciones, y 430 en las otras 2. 

Heterólogos - 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 separación en 4 conjuntos obedece a que esto permitió separar 

conjuntos de prueba (TeS) de los conjuntos de entrenamiento (TrS). Para 

realizar estos seccionamientos a los conjuntos de tipo SóloCQNPS y 

Heterólogos, se procesaron de las siguientes maneras: 

♞ Eligiendo las líneas pares de los conjuntos. 

♞ Eligiendo las líneas impares de los conjuntos. 

♞ Eligiendo la primera mitad de los conjuntos. 

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

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. 

 

Reducción de dimensiones 

Posteriormente se realizó una reducción de dimensiones de los datos 

mediante un análisis 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 generó 2 nuevos conjuntos (conjuntos transformados) por cada 

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

obteniendo así los conjuntos reducidos. 

 

Generación de modelos 

La selección de los mejores modelos para clasificar CQNPs con actividad 

antibiótica contra la microbiota intestinal se realizó en 4 fases: I) 

Entrenamiento, II) Validación, III) Evaluación y IV) Selección. En cada 

fase se estimaron parámetros 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 combinación algoritmo-parámetros a utilizar en 

un determinado conjunto de datos (Thornton et al., 2012; Kotthoff et al., 

2016). Ésta se usó para poder seleccionar el algoritmo y parametrización 

más adecuados para cada conjunto, generando el mejor modelo posible. 

Los tiempos límite 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 dictaminó para su conjunto original correspondiente, 

mientras que los conjuntos reducidos fueron sometidos a su propio 

análisis 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 arrojó el algoritmo ZeroR para cada conjunto, puesto que 
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ZeroR elige como válida para todos los datos la clase más representada 

en éstos, definiendo así una clasificación al azar. 

 

b) Fase de validación. 

Una vez hecho este proceso, se utilizó WEKA para obtener la validación 

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 validación cruzada (10-fold-cross, 10FCV) y 4 

corridas de validación por segmentación (split, donde un porcentaje del 

conjunto se usó para entrenar y otro para probar). El porcentaje utilizado 

para entrenar en conjuntos de SóloPéptidos fue de 70%, en los de 

SóloCQNPS fue de 62%, y en los Heterólogos fue de 67%. Para obtener 

un resultado representativo, las 8 10FCVs y los 4 splits generados por 

cada conjunto se promediaron. 

 

c) Fase de evaluación. 

Como ya se mencionó, 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 Construcción 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 reducción 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 área bajo la curva de característica operativa de receptor (ROC), así 

como cuáles instancias se predecían correctamente y cuáles no para cada 

modelo. De esta lista se generaron barras de comportamiento, para 

indicar visualmente en qué zonas del conjunto hay mayor tendencia a 
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presentarse predicciones correctas o incorrectas, y explicar visualmente 

los datos numéricos de la matriz de confusión (relación 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 selección. 

Se esperaba que más de un modelo tuviera rendimientos adecuados en 

cada uno de los parámetros seleccionados. Para evaluar si estos modelos 

eran redundantes (es decir, que aprendieron a clasificar con fronteras 

muy semejantes), se evaluó 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 únicamente 

los modelos que tenían los mismos atributos. 

Adicionalmente, como se anticipó que más de un modelo tendría 

rendimientos de clasificación muy parecidos en más de un parámetro 

usado para evaluar su eficacia, se utilizó un valor único que representara 

a los 5 parámetros ya mencionados, se utilizó una fórmula para buscar 

un valor combinatorio (CScore) de manera que los parámetros fueran 

normalizados entre 0 y 1 para poder calcular la distancia entre los valores 

existentes y los valores máximos para cada parámetro (Del Río-Guerra 

et al., 2009). Esta fórmula se muestra en la Figura 3. 

Para usar la fórmula se utilizó el script CombinedScore.java, tomando en 

cuenta que entre menor fuera el valor arrojado para un modelo, mejor 

Figura 3. Fórmula utilizada para calcular la distancia vectorial (CScore) para n 

parámetros. Vmaxi indica el valor máximo observado del parámetro en el i-ésimo 

conjunto; Vmini indica el valor mínimo, y Vexi indica el valor observado.  
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era el desempeño de este último. Los mejores modelos se eligieron 

tomando en cuenta que el valor del CScore fuera menor a 0.3. 

Dado que la sustitución de valores nulos por 0, y valores “Infinity” por 0 

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

convencional, se procesó 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 

análisis por vecinos más cercanos; eliminar las columnas de descriptores 

con datos Infinity, o estimarlos ya fuera mediante promedio o vecinos 

más cercanos). Todo esto se realizó 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 parámetros estadísticos elegidos, así como 

el valor de CScore. 

 

Caracterización del dominio del modelo (CDM) 

En este estudio se evaluó 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 realizó 

obteniendo éstas como un descriptor obtenido desde PaDEL-descriptor 

(ver Obtención de descriptores). Para graficar, los datos se agruparon en 

bins de 300 Da. 

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

obtenido a partir de un estudio que halló 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 quimioinformática y ML. Una vez 

instalado, el script se ejecutó y se obtuvo para cada compuesto, cuántos 

y cuáles grupos funcionales se hallaron. El resultado de este conteo arrojó 

274 patrones moleculares distintos, que se agruparon en 45 grupos 
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funcionales diferentes. Se evaluó la representatividad de cada grupo y se 

llegó a 35 grupos funcionales que se usarían para posteriormente obtener 

las gráficas correspondientes. 

 

Importancia de atributos y visualización de los datos 

Se determinó qué descriptores eran los más 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 

información para cada atributo o descriptor al respecto de la clase 

evaluada en un conjunto de datos. Posteriormente se utilizó el paquete 

adicional scatterPlot3D para su visualización tridimensional. 

Preferentemente se escogieron los 3 descriptores más importantes de 

acuerdo a IGAE, pero en algunos casos dependiendo de lo observado, se 

llegaron a escoger atributos con importancia más baja, pero siempre de 

entre los 20 más importantes. 

 

7.3. OBTENCIÓN DE PREDICCIONES SOBRE DATOS DEL DiS 

Uso del mejor modelo en el conjunto de descubrimiento. 

El mejor modelo seleccionado con el CScore se usó 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 sección de RESULTADOS). 

Se debe tomar en cuenta que hay una pérdida de información 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 predicción, 

y un menor tiempo de trabajo computacional. 
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Se obtuvo posteriormente la matriz de confusión 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 evaluó si los compuestos del DiS sin reporte de actividad 

antimicrobiana podrían tenerla. Para ello se revisó cuáles datos de 

compuestos no antibióticos se predecían como con actividad contra la 

microbiota, y a qué código del Sistema de Clasificación Anatómica, 

Terapéutica y Química (ATCC) pertenecían sus compuestos. Como 

algunos datos del DiS correspondían a varios estereoisómeros del mismo 

compuesto, para efectos de este análisis se contó un solo isómero por 

sustancia, con lo que se pasó de 61 registros de FN y de 140 de FP, a 54 

y 118 registros, respectivamente. Se realizó el mismo análisis 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 análisis de reposicionamiento. 

Adicionalmente se evaluaron los antibióticos predichos como con actividad 

contra la microbiota, puesto que tendrían que ser clasificados de amplio 

espectro dado que atacarían a las bacterias de la microbiota intestinal 

(Alcock et al., 2014; Maier et al., 2018). Por lo anteriormente explicado, 

se buscó información sobre los antibióticos 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 sección. 
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Figura 4. Diagrama de flujo que resume la sección de METODOLOGÍA. En color verde los pasos 

cruciales del procedimiento, en amarillo pasos más específicos, y en gris pasos no lineales 

necesarios para conseguir los de ambos tipos anteriores. 

 



35 

 

8. RESULTADOS 

8.1. GENERACIÓN DE MODELOS 

Resultados de Auto-WEKA 

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

su reducción de dimensiones, se utilizó la herramienta Auto-WEKA 

TABLA 5. Lista de los 135 modelos generados por Auto-WEKA antes de filtrar para eliminar 

modelos iguales. SP=SóloPéptidos. SNP = SóloCQNPS. Het = Heterólogo. I-0 = Conjunto 

reducido desde la transformación Infinity-0. I-99m = Conjunto reducido desde la 

transformación Infinity-99 millones. No se trabajaron conjuntos transformados (ver texto). 

Se observa la alta prevalencia de la combinación 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 

múltiples combinaciones algoritmo-parámetros, y pese a que se espera 

que a mayor tiempo invertido en buscar, mayor eficacia en la combinación 

algoritmo parámetros encontrada, podrían encontrarse casos en las que 

esa correlación 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 sección de 

METODOLOGÍA) tanto con el cambio Infinity-0 como con el cambio 

Infinity-99 millones, y no de los originales, por lo que aquí se hará 

referencia como conjuntos reducidos a aquellos que utilizan una 

transformación u otra. Al eliminar modelos iguales quedaron 118 

modelos, conformados a su vez por 55 combinaciones algoritmo-

parámetros 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 combinación CRF10 es la que más veces aparece, 

estando presente en los 3 tipos de conjuntos (SóloPéptidos, 

SóloCQNPS y Heterólogos). También se observa que conjuntos de tipo 

SóloPéptidos y Heterólogos presentan mayor tendencia a que las 

combinaciones algoritmo-parámetros sean las mismas, lo que indica que 

las fronteras en estos espacios de datos son aprendibles de forma óptima 

con esas combinaciones algoritmo-parámetros. 

 

Primera selección 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 (SóloPéptidos, SóloCQNPs 

y Heterólogos), sin haber predominio de un tipo de conjunto; pero sí se 

observa una tendencia en los modelos no elegidos con valores de %CC 

más bajos, los cuales tienden a corresponder a conjuntos de tipo 

SóloCQNPS, por lo que éstos tendrían de manera general %CC más bajo. 

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 mayoría 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 SóloPéptidos, ese valor es de 

69.29%; para SóloCQNPS fue de 61.949%, y para Heterólogos fue de 

67.12%. Se observa que todos los modelos tienen valores mayores a sus 

Figura 5. Evaluación de instancias clasificadas correctamente (%CC) para cada modelo en su 

conjunto de entrenamiento. En negro está marcada la línea (a 90%) que delimita el criterio para 

escoger a los primeros mejores modelos. Círculos bermellón: Modelos con SóloPéptidos. 

Círculos azules: Modelos con SóloCQNPS. Círculos morados: Modelos Heterólogos. Se observa 

la tendencia de los modelos SóloCQNPS de ser los más abundantes entre los no elegidos. Las 

líneas bermellón, azul y morada representan el valor obtenido con el algoritmo ZeroR para 

conjuntos de SóloPéptidos, SóloCQNPS y Heterólogos respectivamente. 



38 

 

correspondientes valores de ZeroR, lo que muestra que todos los modelos 

tienen una predicción mejor que la realizada por clase mayoritaria. 

 

Validación 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 METODOLOGÍA). Los resultados numéricos de estas validaciones 

se muestran en el Apéndice 5. 

Se observa para los modelos con conjuntos de tipo SóloPéptidos y 

Heterólogos, 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 mayoría de los modelos con SóloCQNPS sí se muestra una 

diferencia apreciable de rangos de porcentaje entre modelos diferentes y, 

en algunos modelos, entre el valor del 10FCV y el de Split; lo cual 

mostraría, de manera esperada, que los datos de SóloCQNPS sean más 

heterogéneos que los que incluyen péptidos, al ser estos últimos más 

Figura 6. Comparación 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 SóloPéptidos (rojo), SóloCQNPs (azul) o Heterólogo (morado). 

Conjuntos rojos y morados de manera general muestran resultados más altos. 
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químicamente similares entre sí. Resalta que los conjuntos originales y 

transformados presentan mayor homogeneidad en valores de validación 

que los reducidos (Ver Figuras 6 y 7). 

 

Evaluación de modelos 

Se realizó la evaluación de los modelos en los conjuntos de prueba (TeS). 

Para representar visualmente estos resultados, se promediaron los 

valores de %CC observados para conjuntos de la misma clase 

(SóloPéptidos, SóloCQNPs y Heterólogos) y subclase (1-4; ver Tabla 

4). Los resultados se muestran en la Figura 8, donde se ve que el utilizar 

los conjuntos SóloPéptidos para clasificar CQNPs resulta ineficaz, puesto 

que el valor promedio del %CC es de 39.0908%. Se obtienen mejores 

tendencias utilizando los conjuntos SóloCQNPS y Heterólogos, 

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 

Figura 7. Comparación 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 

SóloPéptidos (rojo), SóloCQNPs (azul) o Heterólogo (morado). Conjuntos azules 

muestran resultados con mayor nivel de variación. 
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segunda mitad del conjunto), mostrando que la manera en que se 

subdividen los datos sí afecta el aprendizaje. 

Para evaluar el comportamiento individual de cada modelo y detectar 

posibles tendencias de forma visual, se optó por representar estos datos 

mediante barras de comportamiento (ver sección de METODOLOGÍA) 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 SóloPéptidos, 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. 

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 líneas pares, impares, primera y segunda mitad del conjunto respectivamente (ver 

Tabla 4). Líneas pares e impares presentan mayor valor de %CC. 
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En todas estas predicciones la curva ROC tuvo valores menores a 0.5, por 

lo que todas estas clasificaciones son más pobres que la realizada 

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 confusión, 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 

3 y 4 de SóloCQNPs y Heterólogos de presentar más clasificación como sin actividad, caso contrario 

a los de SóloPéptidos. 
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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 SóloCQNPS y Heterólogos, se observa 

que algunas de las tendencias son más favorables. Para los conjuntos de 

subtipo 1 y 2 (líneas pares e impares) los porcentajes %CC son mayores 

a 70% en la mayoría de los casos, teniendo sólo 2 conjuntos con 

porcentajes de 63-64% (ambos de tipo Heterólogo). En todos los casos 

la curva ROC tuvo valores mayores a 0.66 alcanzándose más de 0.8 en 

varios de ellos, con lo que estos modelos presentan mejor predicción que 

la obtenida con ZeroR. Asimismo, se observa en las matrices de confusión 

que la tendencia es a tener más 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 estaría 

incurriendo en un sesgo de predicción dado que las instancias del TeS 

están ordenadas alfabéticamente y no por clasificación de fármaco, en 

cuyo caso se observarían todas las instancias incorrectas en sectores 

específicos 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% y los valores de curva ROC 

suelen ser menores a 0.66, algunos de ellos incluso menores a 0.5, 

mostrando que estos modelos tampoco serían 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 enriquecerían en los subtipos 3 y 4. 
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Selección del mejor modelo 

Posteriormente se buscó un criterio para identificar los mejores modelos 

utilizando la mayor cantidad de parámetros estadísticos evaluados que 

fueran de utilidad. Se utilizaron 5 parámetros 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 parámetros 

para cada modelo, los valores numéricos se hallan en el Apéndice 5. 

Como se observa, el comportamiento de los 5 parámetros es 

heterogéneo, no existiendo un modelo para el cual los 5 parámetros sean 

mejores que para todos los demás modelos; por ejemplo, los modelos con 

más altos valores de %CC no necesariamente son los mismos que los que 

tienen valores más altos en su validación por 10FCV.  

Dada esta situación, se buscó una manera de condensar estos 5 

parámetros en uno solo. Para esto se utilizó una fórmula para un Score 

Figura 10. Valores de los 5 parámetros utilizados para encontrar el mejor modelo. 

EERAJ = 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 más similares entre sí que los de la derecha, aunque en general son 

heterogéneos. 
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combinado (CScore, obtenido mediante el script CombinedScore.java, ver 

sección de METODOLOGÍA) que requirió que los parámetros a elegir 

fueran normalizados a valores de 0 a 1. En la Figura  11 se muestra un 

gráfico con los resultados de haber obtenido el CScore de los modelos, 

mientras que en el Apéndice 6 se muestra una tabla con los datos 

numérico del CScore, en la que se observa que los valores obtenidos en 

esta evaluación oscilan entre 0.139 y 1.459. Dada la manera en que 

funciona el CScore, entre más bajo sea éste, mejor es el desempeño del 

modelo. La tendencia observada indica que los modelos de SóloPéptidos 

poseen valores de CScore más altos, los modelos de SóloCQNPS se 

dispersan entre valores de CScore intermedios y altos, y destaca que los 

valores más bajos (y ergo, los modelos más eficaces) corresponden a 

conjuntos Heterólogos. 

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

son de tipo Heterólogo. El mejor modelo corresponde a la combinación 

Figura 11. Valores de CScore obtenidos para todos los modelos evaluados de acuerdo 

con los 5 parámetros elegidos (ver texto). Los círculos rojos corresponden a modelos 

de SóloPéptidos, los azules a SóloCQNPS y los morados a Heterólogos. Los 

triángulos corresponden a modelos heterólogos obtenidos por métodos convencionales 

(ver texto). Los CScores más bajos corresponden a modelos Heterólogos. 
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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. El 

mejor modelo usa el algoritmo RandomCommittee. 

Comparación 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 sección de METODOLOGÍA) utilizando el conjunto asociado al modelo 

con mejor valor de CScore (Heterólogo1); estos 22 modelos utilizaron 

alguna de 11 nuevas combinaciones algoritmo-parámetros (mostradas en 

el Apéndice 7) o de las ya utilizadas anteriormente, y se obtuvieron para 

ellos los 5 parámetros 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 

que el procedimiento originalmente utilizado es eficaz. 

 

8.2. SIMILITUD ENTRE PÉPTIDOS Y CQNPs 

Caracterización del dominio del modelo (CDM) 

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

tanto de péptidos como de no peptídicos, se realizó una primera 

aproximación de una búsqueda de similitudes entre ambos tipos de 

moléculas mediante una caracterización del dominio del modelo (CDM), 
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el cual se realizó con base en la observación de 2 características 

fácilmente 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, prácticamente todos los CQNPs están 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 más 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 ácido, guanidinio y de los elementos oxígeno, nitrógeno y 

azufre, con prácticamente total ausencia de todos los demás grupos; 

mientras que para CQNPs la prevalencia de estos 3 últimos elementos es 

más alta, existe mayor variedad de grupos funcionales presentes y la 

proporción de grupos amina y guanidinio es más baja. Por tanto, se infiere 

Figura 12. CDM por porcentaje de masa molecular tanto en péptidos como en CQNPs. 

Las masas de estos últimos tienen tendencia a ser menores. 
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que estas características fácilmente observables no son las que permiten 

la combinación de estos datos para su aprendizaje. 

 

Importancia de atributos y visualización de los datos 

Para identificar los atributos moleculares que hacían a los datos 

aprendibles se realizó la evaluación de los atributos por cada conjunto 

usando el evaluador IGAE (explicado en sección de METODOLOGÍA). 

La Tabla 7 muestra los resultados de los 20 mejores atributos para el 

mejor modelo ya mencionado, para el mejor modelo con conjunto de 

SóloCQNPs, y para el mejor modelo con SóloPéptidos. Se observa que 

los conjuntos de tipo SóloPéptidos y Heterólogos en general 

comparten muchos de los mejores atributos en común, y con un orden 

similar, mientras que en el caso del conjunto SóloCQNPS sí se observa 

que hay diferencias en los descriptores hallados respecto a los 

Figura 13. CDM por porcentaje de grupos funcionales en péptidos y en CQNPs. 

La diversidad de grupos en estos últimos es mayor. 
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correspondientes a conjuntos SóloPéptidos y Heterólogos. También se 

observa que el descriptor MW (que en PaDEL representa a la masa 

molecular) no aparece entre los mejores 20 para ningún modelo, por lo 

que otras características diferentes serían las que definirían la 

aprendibilidad de estos modelos. 

TABLA 7. Lista de los 20 mejores descriptores para el mejor modelo de 

SóloPéptidos, el mejor de SóloCQNPs y el mejor Heterólogo (mejor general). 

En colores oscuros se muestran los descriptores compartidos. Abundan los 

descriptores tipo MIC, SP y VP. 

Se observa que los descriptores más abundantes son de tipo SP y VP y 

MIC. Los 2 primeros son de tipo conectividad por chi (χ), para lo cual es 

necesario calcular características como orden de enlace, o número de 

electrones en orbitales sigma (Pearlman y Smith, 1999). Por otra parte, 

los descriptores de tipo MIC se describen, de acuerdo a la información 

oficial proporcionada por PaDEL Descriptor, como "descriptores de índice 

de contenido de información modificada, con un cierto orden de enlace 

por simetría de vecinos, usando la masa molecular para cada átomo. 

Estos descriptores se encuentran más representados en modelos de tipo 

SóloPéptidos y Heterólogos, mientras que los descriptores para 

SóloCQNPS son más heterógeneos. 
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De aquí se infiere que los modelos de tipo SóloPéptidos y Heterólogos 

habrían aprendido de sus datos de manera similar, a diferencia de lo que 

habría sucedido con los modelos de tipo SóloCQNPS. 

Las imágenes correspondientes a la visualización tridimensional de estos 

3 conjuntos pueden apreciarse en la Figura 14. Se puede observar que 

para el conjunto SóloPéptidos, los compuestos antimicrobianos y los no 

antimicrobianos están visiblemente separados, mientras en el caso del 

conjunto SóloCQNPS las tendencias de agrupación son menos claras. 

Esta pobre separación en los SóloCQNPS podría deberse a que solo se 

usan 3 descriptores, sin embargo dado que el resultado con Auto-WEKA 

mostró que SóloCQNPS es menos aprendible que los demás grupos, es 

posible afirmar que la frontera entre los antimicrobianos y los no 

antimicrobianos en ese tipo de conjunto no es fácil de trazar. En el caso 

de los Heterólogos, se observa una tendencia similar a la de 

SóloPéptidos, lo cual puede explicarse debido a que la mayoría de los 

compuestos incluidos en los conjuntos Heterólogos eran péptidos. 

 

 

Figura 14. Visualización tridimensional del espacio en que residen los datos de los 

mejores modelos para péptidos, CQNPs y Heterólogos (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, así como el orden asignado por IGAE. Datos sobre 

péptidos y heterólogos presentan separación más definida. 
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8.3. TRATAMIENTO DE DATOS NOVEDOSOS 

Conjunto de Descubrimiento (DiS) 

Una vez obtenido el mejor modelo, se procedió 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 

(reducción de dimensiones mediante ACP de manera que el número y tipo 

de descriptores compuestos fuera exactamente el mismo que para el TrS 

reducido del modelo). 

TABLA 8. Matriz de confusión asociada a los datos del DiS. Los datos en las 

columnas de color indican compuestos que se predice que tendrán o no 

actividad contra bacterias de la microbiota. Las filas de color muestran datos 

de si son antibióticos aprobados contra patógenos, o medicamentos 

diferentes a antibióticos (no antibiótico). En negro los totales. 

Al ejecutar el mejor modelo sobre el DiS, se obtuvo la matriz de confusión 

que 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 antibióticos, 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, así como 22 

antifúngicos y 51 sin actividad antifúngica entre los 73 compuestos 

adicionales (ver sección de METODOLOGÍA para detalles). Se ha 

reportado que los antifúngicos 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 antifúngicos, de lo contrario sus efectos gastrointestinales 

secundarios serían significativos. 

En este caso ya no se puede hablar de "instancias clasificadas 

correctamente", dado que de estos datos no se conoce información 

experimental sobre si afectan a la microbiota intestinal, concretamente a 

las 40 cepas sobre las que se realizó 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 Clasificación 

Anatómica, Terapéutica y Química (ATCC); ver sección de 

METODOLOGÍA] que fueron predichos por este modelo como 

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

TABLA 9. Clases ATCC más representadas de compuestos no antibióticos 

predichos como con actividad contra la microbiota, tanto para el TeS del 

mejor modelo como para el DiS. Los antineoplásicos destacan por su 

presencia en ambos casos. 

Se observa que la clase más representada en el TeS es la de los 

antipsicóticos; mientras que para el DiS corresponde a la de los 
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antineoplásicos. El Apéndice 8 muestra una lista de todos los CQNPs del 

DiS que fueron predichos como con actividad antimicrobiana, así como el 

código ATCC de su actividad primaria. 

 

Antibióticos de amplio o reducido espectro 

Adicionalmente, tomando en cuenta que los antibióticos 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 planteó que los 59 antibióticos (de los 72 

antibióticos diferentes incluídos en el DiS; ver sección de METODOLOGÍA) 

predichos como con actividad antimicrobiana en el DiS, tendrían que ser 

clasificados como de amplio espectro. 

TABLA 10. Compuestos con reporte de espectro amplio (19 primeros) o 

reducido (3 últimos) con la predicción obtenida por el modelo. Los 

compuestos subrayados sin negritas tienen 2 estereoisómeros cada uno. 

Por lo tanto, se buscó información sobre estos compuestos en diferentes 

estudios (ver sección de METODOLOGÍA), encontrándose que para 19 
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compuestos existían 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 acción. 

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 podría decirse que de los 19 compuestos de 

amplio espectro encontrados, 16 fueron predichos por el modelo como 

tales, por lo que existiría 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. ANÁLISIS Y DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

La identificación de compuestos antimicrobianos utilizando estrategias de 

Machine-Learning (ML) conlleva una gran cantidad de ventajas, como por 

ejemplo la mejora en el tiempo de obtención de resultados para 

descubrimiento de nuevos fármacos, 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 tamaño 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 peptídicos, los cuales suelen ser modelados 

de manera separada) para generar un modelo combinado (heterólogo) 

que aumenta la fiabilidad de las predicciones; y se muestra que 

efectivamente los conjuntos heterólogos producen los modelos más 

eficientes para clasificar compuestos antimicrobianos (ver Figuras 10 y 

11). 

Una pregunta planteada a partir de esto fue la de cuáles atributos 

moleculares eran relevantes para el éxito de la clasificación 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 

Figura 15. Ecuación por la cual se obtienen los valores de los descriptores chi tipo SP. 

m= orden (0 a 9), t = tipo de cálculo (de tipo camino en este caso), A = átomos 

pesados (no hidrógenos) en la molécula, k = átomos en fragmentos moleculares 

medidos, σk = electrones en orbital sigma, y hk = átomos de hidrógeno 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 (χ), que 

es un concepto que incluye características más específicas que la masa o 

que los grupos funcionales. En la Figura 15 se observa una de las 

ecuaciones que llevan a la obtención de los valores numéricos de estos 

descriptores, mostrando que se utilizan características como orden de 

enlace, o número de electrones en orbitales sigma (Pearlman y Smith, 

1999). Por otra parte, los descriptores de tipo MIC se describen, de 

acuerdo a la información oficial proporcionada por PaDEL Descriptor, 

como "descriptores de índice de contenido de información modificada, con 

un cierto orden de enlace por simetría de vecinos, usando la masa 

molecular para cada átomo", lo cual da a entender que la masa molecular, 

a pesar de no ser usada directamente, influye en el resultado de estos 

cálculos. Finalmente, el descriptor BCUTw-1h revisa diversas 

subestructuras de una sola molécula, calculando el valor más alto medible 

para una matriz de adyacencia medida subconjuntos consistentes en los 

números atómicos de ciertos átomos y a los enlaces que tienen con otros 

átomos adyacentes (U.S. Environmental Protection Agency, 2008). De 

esta información se obtiene que las características que darían similitud a 

péptidos y CQNPs son propiedades derivadas de la masa y los vecinos 

moleculares. Los resultados muestran que la combinación de estos 

descriptores es adecuada para la clasificación, por lo que se espera que 

otros descriptores que combinen a la masa y vecinos podrían llegar a 

mejorar las eficiencias de clasificación 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 
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reporte del posible uso de 3679 descriptores (Dong et al., 2015), lo que 

podría ser una opción 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 (Beltrán-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 heterólogo es 

tan buena como la de los mejores modelos para péptidos. 

La comparación con el modelo previamente obtenido en el laboratorio es 

un tanto más complicada de realizar, puesto que los procedimientos 

realizados no fueron exactamente los mismos. Sin embargo, con base en 

el resultado de predicción de CQNPs, se puede observar que el mejor 

modelo obtenido en aquél trabajo, con el algoritmo RandomForest, fue de 

74.79% (ver sección de ANTECEDENTES INMEDIATOS), mientras que el 

mejor modelo usado 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 sección de METODOLOGÍA), se buscó cuáles 

descriptores eran relevantes para poder diferenciar entre compuestos 

antimicrobianos y no antimicrobianos. Los resultados indican que la 

solución a este problema requiere la transformación y posterior reducción 

de 86 descriptores moleculares calculados, lo que sugiere que otros 
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descriptores, probablemente asociados a éstos 86, pueden mejorar el 

desempeño del mejor modelo de este trabajo. 

Para efectos de mejorar este desempeño, es importante hacer notar que 

los péptidos utilizados en el estudio no se usaron para evaluar las 40 

cepas sobre las que se trabajó 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 tenían actividad 

antimicrobiana contra al menos una de estas 40 cepas. Dado esto, una 

alternativa para mejorar el rendimiento de los mejores modelos sería 

incluir antibióticos dirigidos a los microorganismos más comunes de la 

microbiota; aunque eso requeriría datos experimentales con los que 

actualmente no se cuenta. 

El reposicionamiento de fármacos consiste en que un compuesto ya 

aprobado por alguna organización 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 aprobó (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 antipsicóticos y antineoplásicos. 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 antipsicóticos 

está sobrerrepresentada, y que casi todas las subclases de antipsicóticos 

mostraban alguna actividad contra la microbiota (Maier et al., 2018). En 

el DiS se reporta que son 3 los antipsicóticos 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 anticáncer, 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 

antineoplásicos 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 antibióticos duran un promedio 

de 5 días, mientras que los tratamientos con antipsicóticos o 

antidiabéticos suelen ser de por vida, o al menos durante más de un año 

(Ho et al., 2011; Montagnani y Gonnelli, 2013). Es posible que las dosis 

utilizadas de manera farmacológica para combatir estos males, sean 

escasas para un combate de microbios que no se esté visualizando (lo 

cual sería equivalente a consumir dosis incompletas de antibiótico). Esto 

podría inducir a la generación de resistencia a antibióticos como efecto 

secundario. 

A la fecha, no se han reportado estudios de ML que ayuden a identificar 

antibióticos de amplio espectro. En este trabajo, la definición de 

antibióticos 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 antibióticos que se predice que tendrían actividad 

antimicrobiana en el DiS serían antibióticos que atacarían a la microbiota 

intestinal y serían clasificados como de amplio espectro. De acuerdo a los 

resultados obtenidos, poco más de la mitad de los compuestos 

antibióticos evaluados podrían representar antibióticos 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 información de que afectan a la 

microbiota intestinal (NIH, 2018). Por otro lado, también existen 
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antibióticos 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 cutáneas y neumónicas; 

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 antibióticos 

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 

características de los hongos son diferentes a las de las bacterias 

(expectativa-CA). Se comparó esta hipótesis con aquella de que los 

antibióticos aprobados por la FDA no deberían tener actividad contra la 

microbiota, pues de lo contrario habría efectos secundarios de malestares 

gastrointestinales en los pacientes (expectativa-FDA). Para abordar la 

importancia de estos hallazgos, ambas hipótesis fueron comparadas. Si 

los antibióticos 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 observó 

que los antibióticos aprobados por la FDA tienen aproximadamente el 

doble de probabilidad de no actuar contra la microbiota, que los 

antifúngicos. Esto puede deberse a la alteración de las interacciones entre 

bacterias y hongos intestinales, las cuales aún no han sido bien 

esclarecidas. 

Por lo tanto, los resultados indican que incluso cuando los antibióticos 

aprobados por la FDA son más seguros (no actúan contra la microbiota) 

que el grupo de control conformado por los compuestos adicionales, se 

identificó que algunos de estos compuestos necesitan ser reevaluados 

como promotores potenciales de resistencia microbiana por ser de amplio 

espectro. 
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10. CONCLUSIONES 

♞ Los modelos con las mejores clasificaciones para compuestos 

antimicrobianos de la flora intestinal son de tipo Heterólogo. 

♞ Se identificaron 118 compuestos con posible actividad antimicrobiana, 

que están aprobados por la FDA para otras actividades; de un total de 

829 compuestos. 

♞ Se identificaron 56 antibióticos que podrían ser de amplio espectro; 3 

de ellos se reportaban como de espectro reducido y deberían 

reevaluarse; de un total de 829 compuestos. 

 

11. PERSPECTIVAS 

♞ Comprobar algunas de las predicciones realizadas mediante curvas de 

crecimiento de bacterias de la microbiota en presencia de algunos de 

estos compuestos. 

♞ Estudiar el espectro de los 3 antibióticos mencionados para su posible 

reevaluación. 
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13. APÉNDICES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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 

estereoisómeros, y en mayúscula cursiva aquellos con 4, lo que totaliza 861 compuestos. 
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 Apéndice 1 (Cont). 
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Apéndice 2. Lista de abreviaturas utilizadas para denotar las 55 diferentes 

combinaciones algoritmo-parámetros de los modelos trabajados. 
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Apéndice 3. Datos numéricos asociados a la Figura 5, con el mismo código 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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 Apéndice 4 (Cont). 
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 Apéndice 4 (Cont). 
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Apéndice 5. Valores de los 5 parámetros estadísticos obtenidos correspondientes a 

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

Apéndice 7. Lista de abreviaturas utilizadas para denotar las 11 diferentes 

combinaciones algoritmo-parámetros nuevas de los modelos convencionales. 
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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 está el código ATCC correspondiente a su actividad primaria. 



81 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

14. ANEXOS 

Anexo 1 (Página siguiente): Artículo publicado en la revista Molecules. 

Apéndice 9. Lista de todos los antibióticos que podrían clasificarse como de amplio 

espectro. Se muestra un solo registro por compuesto, los compuestos amarillos tienen 

2 registros (correspondientes a 2 estereoisómeros), y el anaranjado tiene 4 registros. 



molecules

Article

Heterologous Machine Learning for the Identification
of Antimicrobial Activity in Human-Targeted Drugs

Rodrigo A. Nava Lara 1, Longendri Aguilera-Mendoza 2, Carlos A. Brizuela 2, Antonio Peña 3 and
Gabriel Del Rio 1,*

1 Department of biochemistry and structural biology, Instituto de Fisiología Celular, UNAM,
Mexico City 04510, Mexico; rnava@email.ifc.unam.mx

2 Computer Science Department, CICESE Research Center, Ensenada, Baja California 22860, Mexico;
longendri@gmail.com (L.A.-M.); cbrizuel@cicese.mx (C.A.B.)

3 Department of genetics, Instituto de Fisiología Celular, UNAM, Mexico City 04510, Mexico;
apd@ifc.unam.mx

* Correspondence: gdelrio@ifc.unam.mx; Tel.: +52-55-5622-5663

Academic Editor: Julio Caballero
Received: 1 February 2019; Accepted: 14 March 2019; Published: 31 March 2019

����������
�������

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)
TrHeterologous2 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

compounds), 2040 no antimicrobial compounds (1773 peptides and 267
non-peptidic compounds)

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, TrNPCC3 and TrNPCC4,
included the first and second half of the data set respectively. The OnlyPeptides data set was divided to generate
TrHeterologous1, TrHeterologous2, TrHeterologous3 and TrHeterologous4 by taking the odds listed peptides, even
listed peptides, first and second half, respectively. Then, these TrHeterologous1-4 data sets with peptides were
combined with the TrNPCC1-4 to complete these sets.

Table 2. Testing data sets.

Testing Set Entries Description

TeOnlyPeptides 861 328 antimicrobial and 533 non-antimicrobial non-peptides

TeNPCC1 430 164 antimicrobial non-peptides, 266 non-peptides with no known
antimicrobial activity. Same as TrNPCC2.

TeNPCC2 431 164 antimicrobial non-peptides, 267 non-peptides with no known
antimicrobial activity. Same as TrNPCC1.

TeNPCC3 431 164 antimicrobial non-peptides, 267 non-peptides with no known
antimicrobial activity. Same as TrNPCC4.

TeNPCC4 430 164 antimicrobial non-peptides, 266 non-peptides with no known
antimicrobial activity. Same as TrNPCC3.

TeHeterologous1 430 Same as TeNPCC1.
TeHeterologous2 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 TeHeterologous1 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., TrNPCC1),
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 S19). 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, S6I, S6J and its corresponding test
set in Table S15G; supplemental Tables S6K, S6L and their corresponding test sets in Supplemental
Tables S15I and S15J).Molecules 2018, 23, x FOR PEER REVIEW  5 of 14 

 

 
Figure 1. Classifiers performance. Five statistical parameters (yellow circle: Correctly classified instances in the 
test set after 67% of split validation of the training set; green circle: 10-fold cross-validation on training set; red 
circle: Correctly classified instances on the testing set; blue circle: AUROC on the testing set; purple circle: 
adjusted estimated error rate on the training set where the minimum error was represented by number 1.0) are 
sorted from highest to lowest values. Hence, the best parameter values are located on the left-upper part of the 
figure. 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 S19. 
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Figure 1. Classifiers performance. Five statistical parameters (yellow circle: Correctly classified
instances in the test set after 67% of split validation of the training set; green circle: 10-fold
cross-validation on training set; red circle: Correctly classified instances on the testing set; blue circle:
AUROC on the testing set; purple circle: adjusted estimated error rate on the training set where the
minimum error was represented by number 1.0) are sorted from highest to lowest values. Hence, the
best parameter values are located on the left-upper part of the figure. 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 S19.

Yet, none of these models surpassed the others in all 5 parameters. To aid in the visualization of
this aspect of our results, Figure 1 displays the values in descending order from left to right; therefore,
the models on the left side of the plot have better scores than those on the right. For instance, models
using heterologous (represented by circles) testing sets (the red and blue circles, corresponding with
the statistical parameters correctly classified instances and AUROC, respectively) laying on the left side
of Figure 1, have better performance than those models using heterologous testing sets on the right
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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]:

CScorei =
1
5

5

∑
n=1

[√
MaxSn − Si,n

MaxSn − MinSn

]
(1)

where MaxSn and MinSn represent the maximum and minimum scores for a given statistical parameter
n over all models; Si,n is the score observed for a given statistical parameter n and model i; n represents
the index of the statistical parameter to evaluate (in our case were 5 parameters: AEER, %Split, %10FCV,
%CC and AUROC). Thus, formula 1 calculates CScore for each model i.

CScore averages the difference of each statistical parameter to its best value (e.g., true-positive rate
best value is 1, so the difference between the observed true positive rate and 1 is included in the CScore),
therefore the lower the CScore value the better the classifying model. Figure 2 (and Supplementary
Table S20) shows that the five best models are those using heterologous training sets (the ones below
the 0.3 line in Figure 2). Furthermore, we noticed that the top 5 best models overlapped on average in
more than 70% of their classifications hence, these were mainly redundant (see Figure 3).
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Figure 2. Classifiers combined scores. A circle represents each model; the best model has the lowest
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plot can be found in Supplementary Table S20.
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Figure 3. Classifiers overlap. The predictions of antimicrobial compounds of the top 5 models were
compared to quantify their overlap. The image shows the 10 pairs of models generated from these 5
top models. The comparison was performed on the discovery set (see Methods) because not every
model had the same testing set.

Therefore, we selected the best model based on the lowest CScore; such model was built using
the RandomCommittee algorithm (see Supplemental Table S21 for the algorithm parameters) on
the TrHeterologous1 set (see Table 1) that included 86 molecular PCA-reduced descriptors and
achieved the following performance: AEER: 0.99955; %Split: 87.4; %10FCV: 87.3; %CC: 77.2; AUROC:
0.83 (model named TrHeterologous1-Reduced-With-99M-CRC20_CRF in Supplemental Table S21;
the corresponding data set for this model is reported in Supplemental Table S6E).

2.2. Identifying Broad-Spectrum Antibiotics among FDA-Approved Compounds

We used the best model to predict NPCC with expected gut antimicrobial activity among
FDA-approved drugs. The motivation to perform this prediction is not for testing purposes, as
in the case of the training and testing sets used before. Hence, the set of compounds used in
this prediction stage is referred to as the discovery set, because we aimed to discover potential
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 S22). 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 S22.
From these 72 antimicrobials, only 16 had been annotated as broad-spectrum antibiotics and 3 as

narrow-spectrum antibiotics (see Supplemental Table S22). 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 S22). 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.



Molecules 2019, 24, 1258 8 of 13

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–S18). 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 TrNPCC4, Table S6A–L: Training sets in ARFF format for TrHeterologous1,
Table S7A–E: Training sets in ARFF format for TrHeterologous2, Table S8A–E: Training sets in ARFF format for
TrHeterologous3, Table S9A–E: Training sets in ARFF format for TrHeterologous4, Table S10A–E: Testing sets in
ARF 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–J: 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 S22: Discovery set.
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