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Abstract

The antimicrobial peptides (AMPs) have taken importance in the development of new antibiotics because of their role as an inhibitor, not
only of bacteria but also of viruses, fungi and parasites, among others. Since the discovery of AMPs, thousands have been reported,
however, many of them are not suitable for therapeutic applications due to their long amino acid sequences, low antimicrobial potency and
high production costs. In this work, we propose to use recurrent neural networks (RNN) with LSTM cells in order to generate more potent
and economical peptides. We perform different experiments generating synthetic AMPs between 12 and 20 amino acids. The results show
that we can use RNN and improve the generation process compared with the template method.
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Generacion de péptidos antimicrobianos mediante redes neuronales
recurrentes

Resumen

Los péptidos antimicrobianos (AMP) han tomado importancia en el desarrollo de nuevos antibidticos debido a su papel como inhibidores,
no solo de bacterias sino también de virus, hongos y parasitos, entre otros. Desde el descubrimiento de los AMP, se han reportado miles,
sin embargo, muchos de ellos no son adecuados para aplicaciones terapéuticas debido a sus largas secuencias de aminoacidos, baja potencia
antimicrobiana y altos costos de produccion. En este trabajo, proponemos utilizar redes neuronales recurrentes (RNN) con células LSTM
para generar péptidos mas potentes y econdmicos. Realizamos diferentes experimentos generando AMP sintéticos entre 12 y 20
aminodcidos. Los resultados muestran que podemos usar RNN y mejorar el proceso de generacion en comparacion con el método de
plantillas manuales.

Palabras clave: resistencia antimicrobiana; péptidos sintéticos; virtual screening; aprendizaje profundo.

1. Introduccion ha llevado a la busqueda de nuevos antibidticos que permitan

combuatir las bacterias resistentes.

La resistencia de las bacterias, virus, hongos y parasitos a
los medicamentos ha generado una preocupacion creciente
alrededor del mundo. En la actualidad, se estima la presencia
de cerca de 30 millones de casos de sepsis al afio a nivel
global, de los cuales cerca de 5 millones terminan en muertes
como resultado de infecciones que resisten los tratamientos
médicos con los antibidticos tradicionales [1]. Este panorama

Ejemplos especificos de resistencia son los que han
desarrollado las bacterias Neisseria gonorrhoeae FC428 clone2
y Klebsiella pneumoniae. Esta Glltima bacteria es una especie que
desempefia un papel importante como agente causante de sepsis
y enfermedades contagiosas como la neumonia, infecciones del
torrente sanguineo y del tracto urinario; especialmente, en
pacientes con diabetes mellitus y neonatos, entre otros [2].
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K. pneumoniae es tratada con antibidticos
carbapenémicos, los cuales son el grupo mas usado entre los
antibidticos disponibles. No obstante, la resistencia
desarrollada a este tipo de antibidticos ha llevado a que los
tratamientos fracasen en casi la mitad de los pacientes [2]. A
pesar de que es clara la necesidad de investigar y desarrollar
nuevas moléculas antimicrobianas, existe un desinterés por
parte de las compaiiias farmacéuticas para hacerlo [3]. Esto
se debe, principalmente, al escaso retorno de la inversion que
representa el desarrollo de nuevos antibidticos, en
comparacion con los medicamentos utilizados para el
tratamiento de enfermedades cronicas como la diabetes y la
hipertension [2]. Como consecuencia, la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) y la Asamblea General de las
Naciones Unidas, han alentado a la comunidad cientifica para
aumentar los esfuerzos en la busqueda de nuevos antibioticos
que permitan combatir esta y otras especies de bacterias
resistentes a los antibidticos tradicionales [44].

Los péptidos antimicrobianos (0 AMPs, de su acréonimo
en inglés Antimicrobial Peptides) han tomado importancia en
el desarrollo de nuevos antibidticos por su rol como agente
inhibidor, no solo de bacterias sino también de virus, hongos
y parasitos, entre otros [4,5]. Los AMPs son parte esencial de
todos los organismos vivos y configuran la primera linea de
defensa contra bacterias, microbios y parasitos. Este tipo de
péptidos causan la muerte de los microbios, bien sea
interfiriendo las funcionalidades de la membrana celular o
interrumpiendo sus funciones intracelulares [6,7].

En términos generales, los AMPs se caracterizan por estar
compuestos por menos de 50 aminoacidos y tener una carga
catiénica positiva con rangos entre +1 y +9. Ademads, son
capaces de adoptar estructuras anfipaticas, es decir, con una
region hidrofilica que es soluble en agua y otra que es
hidrofodbica, la cual rechaza el agua [8]. A pesar de presentar
una gran variabilidad estructural, los AMPs se pueden
agrupar en cuatro categorias: hélice, hojas beta, estructura
extendida lineal y mezclas entre ellas [9,10].

Aparte de la busqueda tradicional de nuevos
medicamentos, que incluye un trabajo exhaustivo de analisis
de la biodiversidad, la identificacion manual de AMPs
implica analizar secuencias de péptidos de diferentes
tamafios que pueden ser extraidas de una proteina sintetizada
por un organismo vivo. En este analisis se examinan las
caracteristicas fisicoquimicas de diferentes secuencias de
aminoacidos a fin de seleccionar un grupo de péptidos
candidatos. Estos se sintetizan para determinar las
concentraciones inhibitorias minimas (MIC) contra ciertas
bacterias, como K. pneumoniae. La actividad antimicrobiana
de los péptidos analizados permite, posteriormente,
determinar su viabilidad para el desarrollo de nuevos
antibioticos.

Desde el descubrimiento de la Maganina por Zasloff en
1987 [11], miles de péptidos antimicrobianos han sido
reportados en la literatura, pero muchos de ellos no son
adecuados para aplicaciones terapéuticas debido a su tamafio
(més de 30 aminoacidos) y baja potencia antimicrobiana.
Esto sin contar los altos costos de desarrollo que tienen para
las farmacéuticas, los cuales inician desde 100 millones y
pueden ir hasta los 1300 millones de ddlares, ademas de los
largos periodos de tiempo que toma su produccion que se
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estima que puede ser de 11 afios o0 mas [12].

Dada la necesidad de buscar soluciones a la resistencia
antimicrobiana, en este trabajo se propone el uso de redes
neuronales recurrentes para la generacion de péptidos
sintéticos que puedan tener una alta probabilidad de ser
antimicrobianos. Las redes neuronales recurrentes son un
tipo de redes neuronales que pueden aprender adecuadamente
los elementos que componen una secuencia. En el caso del
lenguaje natural este tipo de redes se han usado para
encontrar las relaciones entre letras y palabras que componen
una oracion, un parrafo y un texto en general. De manera
similar, puesto que un péptido es una secuencia de
aminoacidos (letras), las redes neuronales recurrentes se
pueden usar para que aprendan su estructura de aminoacidos
y posteriormente generar nuevos péptidos con base en la
estructura de los péptidos de entrenamiento.

Este trabajo se ha organizado de la siguiente manera. En
la Seccion 2 se presentan los conceptos esenciales y se hace
una revision del estado del arte. En la Seccion 3 se describe
la metodologia usada para la generacion de péptidos con
redes neuronales recurrentes. En la Seccion 4 se presentan los
experimentos y se discuten los resultados. Finalmente, se
presentan las conclusiones en la Seccion 5.

2. Péptidos y péptidos antimicrobianos
2.1 Péptidos

Los péptidos son moléculas bioldgicas naturales que se
encuentran en todos los organismos vivos y juegan un papel
clave en todo tipo de actividad bioldgica, al igual que las
proteinas. Hay 20 aminoacidos naturales y, como las letras
de una palabra, se pueden combinar para generar una
inmensa variedad de moléculas diferentes. Generalmente,
cuando una molécula tiene entre 2 y 50 aminoacidos se llama
péptido, mientras que a las moléculas mas largas se les
denomina proteinas [13]. La funcion que desempeila un
péptido depende de los aminoacidos que lo componen. Asi
mismo, la distribucion de esos aminoacidos determina el tipo
de estructura y de las propiedades fisicoquimicas del péptido.
Estas a su vez permiten o no al péptido interactuar con la
membrana celular, bien sea como transmisor, enzima,
hormona o antibidtico [13].

2.2 Péptidos antimicrobianos

Los AMPs son un grupo especifico de péptidos y el
espectro de su actividad es amplio y abarca antivirales,
antifungicos, antitumorales y antibacterianos. Asi, los AMPs
son una familia de sustancias polifacéticas que contemplan
complejos mecanismos de accién relacionados con la
interaccion con la membrana celular de un patdgeno,
desestabilizdndola o penetrandola a fin de afectar blancos
internos, como la replicacion del ADN, la sintesis de
proteinas o interactuando con el huésped, regulando el
proceso inflamatorio y de cicatrizacion [14]. El mecanismo
de accion de un AMP estd relacionado con su caracter
cationico y anfipatico. Esto facilita su interaccion e insercion
en las paredes celulares anidnicas y membranas de
fosfolipidos de los microorganismos para luego ejercer una
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accion detergente sobre la membrana celular [8].

A pesar de que los AMPs se caracterizan por su variedad
estructural, se han reportado ciertas caracteristicas
fisicoquimicas comunes en la mayoria de los péptidos con
actividad antimicrobiana experimentalmente validada. En
general, se habla de AMPs con propiedad de carga positiva
la cual oscila entre +1 y +9, un porcentaje de hidrofobicidad
que oscila entre el 40% y el 60%, un momento hidrofobico
relativo mayor a 50% y un punto isoeléctrico mayor a nueve
[45]. Todas estas caracteristicas, en conjunto, permiten
incrementar la probabilidad de interaccion de un péptido con
una membrana celular y crear una disrupcion en esta.

2.3 Generacion de péptidos antimicrobianos

En la literatura se han propuesto diferentes aproximaciones
que llevan a obtener péptidos antimicrobianos. De acuerdo con
Fjell et. al [15], existen tres corrientes de investigacion que
agrupan los trabajos en este campo: el analisis manual de los
péptidos para la creacion de plantillas, la modelacion biofisica y el
uso de algoritmos de inteligencia artificial, denominado en inglés
virtual screening. En esta tltima corriente existen dos lineas de
estudio: la generacion sintética de AMPs y la prediccion de la
actividad antimicrobiana, mas conocida como modelos QSAR
por su acrénimo en inglés Quantitative Structure Activity
Relationship [9].

El analisis de la actividad de los péptidos para el diseiio de
plantillas busca identificar, de manera manual, aquellos péptidos
que tienen el mayor grado de actividad antimicrobiana [15]. Los
péptidos usados en el analisis se obtienen de secuencias en las que
se van modificando, sistematicamente, cada uno de los
aminoécidos a fin de observar el comportamiento que dicho
cambio produce en la estructura y las propiedades del péptido.

Esto ayuda a identificar el orden y la posicion de los
aminoacidos importantes para poder generar plantillas con
estructuras que permitan el disefio de péptidos con actividad
antimicrobiana [16]. A pesar de los resultados prometedores de
esta corriente de investigacion, su limitacion es que se concentra en
enfoques locales; es decir, al realizar el andlisis de la actividad de
los péptidos no se tiene en cuenta las interacciones entre los
aminoécidos que influyen en la conformacion tridimensional del
mismo [17].

Por su parte, las investigaciones basadas en la modelacion
biofisica buscan comprender la actividad de los AMPs y disefiar
variantes mejoradas, bien sea mediante el analisis de un péptido
en ambientes hidrofobicos o usando modelacion a nivel atomico
[15]. Una dificultad en este tipo de investigaciones es la
complejidad de la cantidad de variaciones y componentes que
interactuan entre si y que conlleva a simplificaciones impuestas
por restricciones para realizar la modelacion. De esta forma, las
predicciones que provienen de tales modelos no pueden ser
automaticamente transferidas a la configuracion en vivo, lo que
conlleva a un aumento en el nimero de pruebas en laboratorio que
se deben realizar, generando sobrecostos al proceso [15].

Por ultimo, las investigaciones basadas en virtual screening
utilizan las propiedades fisicoquimicas de los péptidos y su
estructura, en conjunto con diversos algoritmos de aprendizaje de
maquina o algoritmos evolutivos para relacionar esas propiedades
con la actividad antimicrobiana [18]. Adicionalmente, han
empezado a surgir trabajos en los que se utilizan las redes

neuronales de aprendizaje profundo, no para clasificar un péptido
como antimicrobiano o no, sino para generar péptidos sintéticos
antimicrobianos [19] y anticancerigenos [20].

Tabla 1.
Evolutivo de trabajos representativos referentes a la generacion sintética
y clasificacion de AMPs.

Afio  Algoritmo lfiitf:il:;g;: Descripcion Ref.
Los péptidos son generados
1995 RN Algoritmo como un proceso evolutivo de 21]
evolutivo  simulacién maximizando la
clasificacion de la RN.
Los AMPs son generados con
2006 Reglas‘ MOdﬁlO‘ base en reglas ggramaticales [16]
gramaticales lingiistico extraidas de péptidos naturales.
Clasificacion de péptidos con
2009 RN QSAR y machine learning. [22]
Presentan AntiBP2, un algoritmo
basado en redes neuronales para
2010 RN clasificar la actividad 23]
antimicrobiana de un péptido.
2011 RN Algoritmo Se usa un algoritmo genético para [18]
genético el disefio de nuevos péptidos.
Clasificador multi-etiqueta
Fuzzy basado en las propiedades
2013 Femeans fisicoquimicas de un AMP. El  [24]
sistema desarrollado clasifica los
AMPs en diez categorias.
Uso del kernel espectro-p de un
2014 SVM péptido para la clasificacion de  [25]
AMPS.
CAMP-R3 permite clasificar la
Random actividad antimicrobiana de un
2016 forest, RN, péptido usando redes neuronales, [26]
SVM maquinas de soporte vectorial y
random forest.
Algoritmo Me‘jor‘ar la fictividad .
2018 AG genético antimicrobiana de péptidos [5]

contra E. coli.

Presenta un algoritmo basado en
random forest para clasificar la
actividad antimicrobiana.

Usa redes convoluciones y
recurrentes para determinar si un
péptidos es antimicrobiano o no
Se basan en la representacion de
secuencias internas de alta
dimension para la generacion de
nuevos AMPs tomando
caracteristicas aprendidas por las
bases suministradas.

Usa redes neuronales con una
estructura auto-encoder
normalizado para el disefio de
AMPs

Uso de fine tuning para focalizar
el conocimiento de un modelo
previamente entrenado.

Uso de modelos de machine
learning para la prediccion de
multiples categorias.

Usa una red neuronal
convolucional multi-escala para
la identificacion de AMPs.

Usa una rede neuronal
convolucional para la prediccion [48]
de AMPs cortos

N-grams + Random forest

2018 Random forest

2018 RN profundas

RN

2018 profundas

RN

2018 profundas

RN

2018 profundas

[20]

2019 Random

forest, SVM [30]

2019 RN [47]

2020 RN

2020 Random forest [49]

Fuente: Los Autores
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Entre las tres aproximaciones, virtual screening toma
importancia dado que optimiza el proceso de busqueda de un
AMP haciendo de esta aproximacion la mas viable en términos
econdmicos y de tiempo. Lo anterior porque se disminuye el
numero de secuencias a sintetizar y el nimero de pruebas de
laboratorio que se requieren, comparada con las otras dos
aproximaciones [18]. A modo de resumen, la Tabla 1 muestra
algunos de los trabajos representativos de esta aproximacion.

3. Metodologia para la generacion de AMPs usando RNN

La metodologia para la generacion de péptidos sintéticos
usando redes neuronales recurrentes abarca los siguientes pasos:

i.  Recoleccion de AMPs: con el fin de aprender la
estructura de un péptido antimicrobiano, es necesario
recopilar un conjunto de péptidos de los cuales se tenga
certeza que tienen capacidad antimicrobiana.

ii.  Preprocesamiento de los péptidos: el paso siguiente
consiste en reprocesar los péptidos a fin de transformar las
secuencias de aminoécidos en una representacion dispersa
que pueda ser utilizada por la red neuronal recurrente.

iii.  Entrenamiento del modelo: para entrenar los modelos de
aprendizaje profundo es necesario seleccionar y configurar
aspectos como la funcion de pérdida, el tamaiio del lote de
ejecucion, el algoritmo de optimizacion y las métricas de
rendimiento del proceso de entrenamiento. Estos elementos
influyen en la capacidad predictiva de los modelos y por
tanto, de la generacion de los péptidos sintéticos.
Generacion de péptidos: una vez se ha entrenado el modelo
de aprendizaje profundo, éste se utiliza para generar
péptidos sintéticos. En nuestro caso, dicha generacion
considera secuencias que sean econdmicamente viables de
sintetizar y producir. Finalmente, los péptidos generados se
filtran y se clasifican para obtener aquellos que tengan
mayor probabilidad de ser antimicrobianos y puedan ser
llevados al laboratorio para iniciar las pruebas de inhibicion
con los mismos. A continuacién, se describen en detalle
cada uno de estos pasos.

1v.

3.1 Recoleccion de AMPs

En la literatura se encuentran diferentes trabajos en los
que se han presentado y usado diversas bases de datos de
péptidos, normalmente, para fines de clasificacion. Entre
esos trabajos, las bases de datos mas comunes son:

e  ADAM la cual contiene 7007 secuencias de AMPs de
diferentes tipos de organismos [31].

e APD3 que es una base de datos que se centra en péptidos
antimicrobianos naturales, con secuencia y actividad
definidas, e incluye un total de 2619 secuencias [32].

e  MilkAMP que se caracteriza por tener 371 secuencias
derivadas de la leche; sin embargo, solo 23 han sido
validadas como AMPs [33].

e LAMP la cual cuenta con 5547 secuencias de las
cuales 3904 son péptidos antimicrobianos naturales y
los 1643 restantes son sintéticos [34].

Una vez agrupados los péptidos antimicrobianos de las
bases de datos descritas, se procedid a realizar el siguiente
proceso de filtrado:

i.  Eliminacion de duplicados: con el fin de evitar secuencias

duplicadas, se analizaron las cuatro bases de datos y se

eliminaron aquellas secuencias que se repiten dejando una

sola ocurrencia.
ii.  Eliminacioén de péptidos con aminoacidos X: debido a que
este aminoacido representa un amidado en el extremo C-
terminal.
Eliminacién de péptidos con cisteina (aminoacido C): la
distribucion de los aminoacidos de un péptido
determina su estructura. Entre las cuatro estructuras
posibles, los péptidos con una conformacion helicoidal
tienden a tener altos momentos hidrofobicos [8]. Esta
caracteristica los hace interesantes porque mejora la
capacidad de contacto del péptido y la adherencia a la
membrana celular de las bacterias, razon por la cual
tienen mayor capacidad de ser antimicrobiano. Asi, los
péptidos que contienen cisteina se eliminan porque este
aminoacido puede generar puentes de disulfuro [35] que
evitan que los péptidos adopten una estructura
helicoidal. Después del proceso de filtrado, se obtuvo
una lista de 2668 péptidos antimicrobianos, cuyas
propiedades fisicoquimicas se resumen en la Tabla 2.

1il.

3.2 Preprocesamiento de los péptidos

Para el preprocesamiento de las secuencias de
aminoacidos que conforman los AMPs, se tomd como
referencia el trabajo de Miiller et al. [19], en el cual se
proponen los siguientes pasos:

i.  Se adicionan los caracteres “B”y “ ” al inicio y al final
de cada péptido, respectivamente. Esto es necesario
para establecer el punto de partida y el punto de
finalizacion de una secuencia de aminodacidos.

ii.  Se determina la longitud (Imax) del péptido con el
mayor numero de aminoacidos en las secuencias
recolectadas. Esto se hace con el fin de homogeneizar
el tamafio de los péptidos. Asi, aquellos péptidos que
tienen un tamafio menor a lmax se rellenan con el
caracter “_” hasta alcanzar la longitud de Imax.

El modelo de generacion de AMPs propuesto considera el uso
de modelos de aprendizaje profundo en el que se utiliza una
funcion de activacion tipo soffmax, por ello las secuencias de
aminoacidos se codifican usando una estrategia de transformacion
one hot encoding. En este tipo de transformacion cada aminoacido
de un péptido es representado como un vector de longitud 21 (19
aminoacidos mas los caracteres de inicio “B” y fin “ ) en el que
todas sus posiciones, excepto la que representa al aminoacido,
tienen valor cero. Por ejemplo, considere el siguiente péptido:
GHKAA. Con base en las reglas de preprocesamiento iniciales y
suponiendo que Imax = 7 el péptido se transforma a: BGHKAA.
Al usar una codificacion one hot encoding el péptido se representa
por una matriz de 7x21 como la que se ilustra en la Fig. 1.

[73E]

Tabla 2.
Resumen de las propiedades fisicoquimicas de los AMPs recolectados
Propiedades Fisicoquimicas lel.te Mediana lelfe
Inferior Superior
Momento hidrofobico 0.09 0.38 0.96
Punto isoeléctrico 3.75 10.81 12.83
Carga -1.00 2.00 8.09
% de aminoacidos hidrofobicos 15.38 56.25 91.67
Longitud 8.00 21.00 30.00

Fuente: Los Autores
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ABDEFGHIKLMNPQRSTVWY _
B TIOOOOOOOOOOOOOOOOOO_D
G 000O0010CO0CO0ODO0ODO0ODO0ODO0DO0O0O0O0 0 0
H 000O0O0O0GCITOOODOOOOOCODDODOOGOO
K=[0000000010000000000007"
A 1000000000000 0O0DO0OO0CCO0COO0OO
A 1'00000000000000000000
_ 000CO0OO0DO0OO0DO0COODO0ODO0O0COO0DO0OO0O0OCODTO0DI1

Figura TRepresentacién del péptido BHKAA usando one hot encoding.
Fuente: Los Autores

3.3 Entrenamiento del modelo de aprendizaje

Dado que un AMP puede verse como una palabra que es
formada usando un alfabeto determinado y un conjunto de reglas
de composicion, los métodos que se aplican a la generacion de
lenguaje natural pueden ser usados para la creacion de péptidos
con capacidad antimicrobiana. Especificamente, Miiller et al.
[19] han empleado los modelos de aprendizaje profundo para
la generacion de AMPs [19]. No obstante, en ese trabajo los
autores se centraron en el uso de redes recurrentes con una
arquitectura LSTM-Decoder. A diferencia de la propuesta en
[19], en este trabajo se explora el uso de una arquitectura
autoencoder con celdas LSTM, denominada LSTM-LSTM.
Este tipo de arquitectura fue propuesta por Sutskever et al. [36]
y tiene la capacidad de crear una representacion vectorial fija,
también conocida como el contexto del texto procesado, el cual
ayuda a mejorar la capacidad de memoria del modelo [37]. Este
tipo de redes recurrentes ha sido utilizado para la traduccion de
textos [36, 38] y, de manera similar, puede ser usada para la
generacion de péptidos sintéticos. Al usaruna arquitectura LSTM-
LSTM se dota el proceso de generacion con memoria a fin de
capturar la estructura de la secuencia de los aminoacidos que
conforman un AMP.

Por su parte, para entrenar correctamente los modelos de
aprendizaje profundo se deben establecer la funcion de
pérdida, el algoritmo de optimizacion, el tamafio del lote de
ejecucion, la seleccion de la métrica de rendimiento y la
estrategia de validacion a utilizar.

3.3.1 Definicién de la funcion de pérdida

Como el objetivo es predecir un aminoacido, teniendo en
cuenta la composicion de la cadena de aminoacidos ya
generada, la funcion de pérdida seleccionada es la entropia
cruzada, la cual se describe en (1).

M Ilmax

LX) = Z Z yij* log (p(yi_j)) i=1,23,..,lmax (1)

j=1 i=1

donde M es el numero de péptidos de entrenamiento y
equivale a 2668, Imax es el nimero de aminoacidos del
péptido mas largo, p(yi']-) es la probabilidad de dado un
aminodcido predecir el siguiente aminoacido de la cadena y
Yi,j €s un vector de unos y ceros donde se codifica con uno la

posicion del aminoécido a predecir.
3.3.2 Seleccion del algoritmo de optimizacion

Para elegir el algoritmo de optimizacion se evaluaron los
algoritmos RMSProp [39] y Adam [40]. Para esta seleccion
se realizaron un conjunto de pruebas usando como base
una arquitectura de red neuronal recurrente con dos capas
de celdas LSTM, cada una con 256 unidades. Segun
Miiller et al. [19] esta configuracion permite reducir la
funciéon de pérdida tanto de las secuencias de
entrenamiento como de validacioén sin evidenciar sobre
ajustes. Para estas pruebas, el numero de épocas se varid
entre 100 y 200, adicionalmente la tasa de aprendizaje
tomo valores en el conjunto {0.1,0.01, 0.001}. En la Tabla
3 se muestra el promedio de los valores de la funcion de
pérdida utilizando una validacion cruzada con 5-folds para
cada experimento.

Los resultados de la Tabla 3 muestran que el valor de la
funcién de pérdida para Adam no tiene mayores cambios al
variar el nimero de épocas y la tasa de aprendizaje. Esto permite
inferir que Adam, en este problema de aplicacion, genera una
convergencia temprana de los pardmetros a minimos locales, lo
cual es una limitacion del algoritmo. Lo contrario sucede con
RMSProp, para el cual se observa una disminucion en el valor
de la funcién de pérdida al aumentar el numero de épocas y al
disminuir la tasa de aprendizaje. Con base en esto, se selecciona
el algoritmo de optimizacion RMSProp.

3.3.3 Seleccion del tamaiio del lote de ejecucion

Brownlee [41] argumenta que lotes de ejecucion pequefios

suelen converger rapidamente; aunque, esto afecta la capacidad
de generalizacion del modelo. Esta situacion se puede solucionar
al ir aumentando el tamatfio del lote, poco a poco.
En este sentido, para determinar la mejor configuracion para el
tamario del lote de ejecucion se utilizo una estrategia de validacion
cruzada con S5-folds en la que se entrenaron las arquitecturas
LSTM-Decoder y LSTM-LSTM tomando las mismas
configuraciones que se utilizaron en la Seccion 3.3.
Adicionalmente, el tamafio del lote se establecio en 64, 128 y 256.
En este caso, cada modelo se evalud usando la precision (o
accuracy) del modelo de generacion. Los resultados de esta prueba
se registran en la Tabla 4.

Tabla 3.
Promedio de la funcion de pérdida para RMSprop y Adam, variando el
numero de épocas y la tasa de aprendizaje.

Epocas Arquitectura Apj;:flizli(izezlje RMSProp Adam
100 LSTM-Decoder 0.1 51.47+491 1.10+2.41
100 LSTM-Decoder 0.01 0.92+0.11  0.99£0.02
100 LSTM-Decoder 0.001 0.94+0.02  0.95+0.19
200 LSTM-Decoder 0.1 3426+7.02 0.95+0.11
200 LSTM-Decoder 0.01 0.53+0.06  0.82+0.08
200 LSTM-Decoder 0.001 0.74+£0.13  0.76 £0.02
100 LSTM-LSTM 0.1 20.544£3.05 1.10£2.33
100 LSTM-LSTM 0.01 0.92+0.15 091+0.24
100 LSTM-LSTM 0.001 0.92+0.10 091 +0.19
200 LSTM-LSTM 0.1 21.2644.02  0.94+0.22
200 LSTM-LSTM 0.01 0.54+0.16  0.81 £0.16
200 LSTM-LSTM 0.001 0.64+0.23  0.77 £0.18

Fuente: Los Autores

214



Vélez et al. / Revista DYNA, 88(216), pp. 210-219, January - March, 2021

Tabla 4.
Promedio de precision de prediccion usando diferentes tamafios de lote.
Tamaiio del Lote de Precision del

Arquitectura

Ejecucion Modelo
LSTM- o

64 Decoder 83.9£5.6 %
LSTM- o

128 Decoder 88.4+3.5%
LSTM- o

256 Decoder 90.3 £2.2 %

64 LSTM-LSTM 83.2+4.7 %

128 LSTM-LSTM 86.4£3.1 %

256 LSTM-LSTM 91.5£1.3%

Fuente: Los Autores

Los resultados obtenidos muestran que, en concordancia
con Brownlee [41], a medida que aumenta el tamafio del lote,
aumenta la precision. En este sentido se escoge un tamaio de
lote de 256.

3.3.4 Entrenamiento de la red recurrente

Una vez establecidos el tamafio del lote, la funcion de
pérdida y el algoritmo de optimizaciéon, se procedio al
entrenamiento de la red recurrente. En este caso se utilizaron
entre 1y 2 capas en la estructura encoder variando la magnitud
del dropout. Estas pruebas se realizaron manteniendo constante
el nimero de unidades LSTM en 256. Adicionalmente, con base
en los experimentos de Miiller et al. [19], se mantuvo fija la
estructura decoder usando dos capas, cada una con 256
unidades. En la Tabla 5 se muestran los resultados de las pruebas
con las diferentes configuraciones usando una estrategia de
validacion cruzada con 5-folds.

De acuerdo con la informaciéon de la Tabla 5, se puede
observar que los tres mejores modelos seleccionados, con
base en la precision, son Al, A2 y C2. Entre estos, el que tuvo
el mejor rendimiento es el modelo C2 que tiene una
arquitectura LSTM-LSTM, con un dropout de magnitud 0.2
y una precision de 93.8%. Los otros dos modelos
seleccionados se caracterizan por tener una arquitectura
LSTM-Decoder con una precision de 93.6% y 90.3%.

Los resultados obtenidos, luego de entrenar y validar la
arquitectura LSTM-Decoder, muestran que al utilizar una
funcion de optimizacion RMSProp, con una tasa de
aprendizaje de 0.01 y un tamafio de lote de ejecucion de 256,
logra un error de validacion de 0.26+0.01 con una precision
de 93.6%. Al contrastar estos valores respecto a los
reportados por Miiller et al. [19], que fueron de 0.560+0.060,
se observa como una correcta configuracion de los
parametros de entrenamiento permite disminuir la funcion de
pérdida de validacion y por ende mejorar el aprendizaje y la
capacidad de generalizacion de la red neuronal profunda.

Para el modelo con arquitectura LSTM-LSTM se destaca
aquel que usa un dropout de magnitud 0.2, con error de
validacion de 0.51 £ 0.02 y una precision de 93.8 £ 2.5%.
Estos resultados muestran como la incorporacion del
contexto dentro del modelo y una buena configuracion de
parametros ayuda a aumentar la precision unos puntos,
reducir la variabilidad y a su vez mejorar la capacidad de
generalizacion respecto a la arquitectura LSTM-Decoder.

Tabla 5.
Resultado de las pruebas para las arquitecturas LSTM-Decoder (A-B)
y LSTM-LSTM (C-D).

Celdas . s e ez

ID LSTM Dropout Entrenamiento Validacion Precision
90.30%
Al 256-256 NA 0.21+0.06 0.23+0.02 +3.6%
93.60%
A2 256-256 0.2 0.24+0.01 0.26+0.01 £2.9%
83.90%
A3 256-256 0.4 0.49+0.04 0.50+0.04 +4.6%
512-512- 64.50%
Bl 256256 NA-NA 0.82+0.46 1.82+0.46 £6.6%
512-512- 64.90%

- + ==
B2 256256 0.2-0.2 0.94+0.41 1.94+0.41 £3.6%
512-512- 64.30%
B3 256256 0.4-0.4 1.08+0.31 1.80+0.31 +2.6%
E(256)- 90.20%
Cl1 D(256-256) NA 0.50+0.05 0.55+0.09 +1.5%
E(256)- E(0.2)- 93.80%
+ +

2 D(256-256) D(0.2-0.2) 0.5240.09 0.510.02 +2.5%
E(256)- E(0.4)- 83.90%
C3 D(256-256) D(0.4-0.4) 0.64+0.04 0.64+0.05 £5.6%
E(256-256)- 90.10%
D1 D(256-256) NA 0.28+0.04 0.34+0.06 +10%
E(0.2- o
pp F(256-256)- 0.2)- 0.46+0.06 048003 030%
D(256-256) D(0.2-0.2) +0.5%
E(256-256)- E(0.4- 89.10%
D3 0.4)- 0.77+0.04 0.78+0.02 e
D(256-256) D(0.4-0.4) +0.2%

Fuente: Los Autores

3.4 Generacion de péptidos

El proceso de generacion utiliza la red recurrente para
predecir, uno a uno y de manera consecutiva, los aminoacidos que
conforman el péptido. El proceso se ejecuta hasta que el péptido
alcanza una longitud determinada. Asi, el proceso inicia con una
cadena que solo contiene la letra “B”, el cual es el caracter que
marca el inicio de un péptido y termina cuando se obtiene el
caracter ““ 7, el cual indica el fin del péptido. En caso de que este
caracter se genere antes de alcanzar la longitud deseada para el
péptido, el proceso se reinicia para comenzar de nuevo la
generacion de secuencias.

Para el muestreo de aminoacidos se fij6 el factor de
temperatura en 0.05. De acuerdo con Miiller et al. [19] éste influye
en la diversidad del tipo de aminoécidos que se generan para
construir el péptido [19]. Entre menor es el factor de temperatura,
menor es la diversidad entre los aminoécidos, lo que favorece la
probabilidad de que las secuencias que se generan tengan mayor
actividad antimicrobiana. Por el contrario, valores mayores para
el factor de temperatura producen secuencias con mayor
diversidad; sin embargo, la probabilidad de que estas secuencias
tengan actividad antimicrobiana se reduce. A pesar de lo anterior,
la diversidad es una caracteristica deseable puesto que no tiene
sentido generar péptidos compuestos por solo uno o dos
aminoécidos distintos.

4. Experimentos, resultados y discusion
En los experimentos se generaron péptidos sintéticos de

longitudes cortas (de 12 a 20 aminoécidos) dado que en la préctica
este tipo de péptidos son, econdmicamente, mas viables
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Figura 2. Comparacion de la proporcion de AMPs generados mediante
modelos de aprendizaje profundo y el método de plantillas hélice.

Fuente: Los Autores

de sintetizar. El experimento de generacion se repitio 5 veces.
En cada repeticion se generaron 100 péptidos de cada
longitud, es decir, 500 péptidos sintéticos por cada una de las
9 longitudes posibles, para un total de 4500 péptidos
sintéticos.

Las secuencias obtenidas se validaron usando el
algoritmo de clasificacion de actividad antimicrobiana
propuesto por Veltri et al. [28] y, al igual que Miiller et al.
[19], en este trabajo se consideré que un péptido es
antimicrobiano cuando su probabilidad de ser “activo” es
mayor a 0.5 (P(AMP) > 0.5).

Adicionalmente, para comparar la calidad de los péptidos
generados por la red recurrente, se procedié a realizar un
proceso de generacion usando una aproximacion basada en
plantillas con estructura hélice. Esto se hizo usando la clase
modlamp.sequences. Helices del paquete modLamp, el cual
fue desarrollado por Miiller et al. en 2017 [42]. Luego, de
entre todos los péptidos generados, se seleccionaron y
cuantificaron aquellos clasificados como antimicrobianos, es
decir, aquellos con P(AMP) > 0.5. La Fig. 2, muestra la
proporciéon de AMPs generados usando plantilla con
estructura hélice (modelo hélice) y los modelos con
arquitecturas LSTM-Decoder (Al, A2) y LSTM-LSTM
(C2).

De acuerdo con la Fig. 2, al usar una plantilla tipo hélice,
aproximadamente el 98.4 +1.3% de los péptidos generados
son AMPs, mientras que los modelos de aprendizaje
profundo, en promedio, el 70.8 +4.2% de los péptidos
generados son clasificados como AMPs. Es decir, la
generacion manual basada en la plantilla hélice es superior a
la generacion usando los modelos de aprendizaje profundo.
Dados estos resultados, se analizaron los péptidos generados
con base en sus propiedades fisicoquimicas, las cuales se
resumen en la Tabla 6.

Tabla 6.
Propiedades fisicoquimicas de los péptidos sintéticos generados.
Generador Momento Hidrofébico Punto Isoeléctrico Carga
Al 0.45+0.16 11.30+1.19 4.00+1.75
A2 0.37+0.15 10.80+2.02 2.00+1.51
C2 0.38+0.16 10.80+2.11 2.00+1.58
Hélice 0.89+0.10 12.50+0.45 5.00+0.86

Fuente: Los Autores

La Tabla 6 muestra que el momento hidrofobico de los
AMPs generados con el modelo Al se encuentra cercano al
valor dptimo tedrico, el cual es de 0.5 [43]. Para el caso de
los AMPs generados mediante una plantilla con estructura de
forma hélice, se encuentra que su momento hidrofobico tiene
valores superiores, en promedio de 0.89 +0.1. Esto indica que
los AMPs generados mediante los modelos de aprendizaje
profundo pueden formar una estructura de hélice—a
anfipatica, sin embargo, los AMPs generados mediante una
plantilla pueden tener un efecto pronunciado en la actividad
hemolitica, es decir que, ademas de atacar las bacterias, esos
péptidos también pueden destruir los globulos rojos.

Respecto a la carga eléctrica, los AMPs generados con las
redes neuronales recurrentes se encuentran entre los rangos
admisibles, es decir entre +1 y +5 [46], lo que permite que
los AMPs sean atraidos por la superficie anidnica de las
membranas bacterianas. En contraste, los AMPs generados
con la plantilla de estructura hélice tienen, en promedio, una
carga mayor a +5. En cuanto al porcentaje de hidrofobicidad
y el punto isoeléctrico, en su mayoria, los AMPs generados
tienen los valores recomendados para estas dos propiedades.

Para estimar la capacidad de generacion de AMPs,
aumentando la exigencia de clasificacion antimicrobiana,
consideramos los péptidos con una alta probabilidad de ser
antimicrobianos (P(AMP) > 090y P(AMP) > 0.95).
Adicionalmente, las secuencias generadas se filtraron, con base
en las propiedades fisicoquimicas de la siguiente manera.

Solo se consideraron los péptidos con un momento
hidrofébico mayor 0.4 y menor a 0.8. El momento hidrofobico es
una medida cuantitativa de la anfipaticidad de un péptido y es un
indicativo de que éste puede formar una estructura de hélice
anfipatica. Un valor aproximado de 0.5 para esta caracteristica se
relaciona con una mayor tendencia a asumir una estructura hélice.
Sin embargo, un momento hidrofobico muy alto puede tener un
efecto pronunciado en la actividad hemolitica del péptido [43].

Se descartaron los péptidos con un punto isoeléctrico menor
a 9. Como se menciond antes, un valor alto en esta caracteristica
garantiza el caracter cationico en condiciones de pH fisiologico.
Se mantuvieron los péptidos con una carga mayor o igual a +1.
La carga es una de las caracteristicas fisicoquimicas mas
importantes de los péptidos antimicrobianos, los cuales, en su
mayoria, tienen valores entre +1 y +5.

El porcentaje de aminoacidos hidrofobicos es un
parametro clave para la actividad antimicrobiana de los
péptidos. El aumento de la hidrofobicidad del péptido
favorece su insercion en la membrana, pero un valor muy alto
de esta propiedad aumenta la citotoxicidad en células de
mamiferos y disminuye su solubilidad [7]. Con base en esto,
se mantuvieron los péptidos con un porcentaje de
hidrofobicidad entre el 30 y el 70%.

En la Tabla 7 muestra el promedio de la proporcion de péptidos
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generados, antes y después de aplicar los filtros sobre las
propiedades fisicoquimicas. Las proporciones se tabulan con base
en diferentes valores para la probabilidad de ser AMPs. De acuerdo
con estos resultados, el numero de péptidos que tienen capacidad
antimicrobiana disminuye considerablemente cuando se restringen
los péptidos de acuerdo con sus propiedades fisicoquimicas. Esto
se debe a que a pesar de que los péptidos generados son
antimicrobianos, con base en el clasificador de Veltri et al. [28],
estos no cumplen con las propiedades esenciales que mejoran su
capacidad antimicrobiana. Adicionalmente, se puede observar que
después de aplicar los filtros sobre las propiedades de los AMPs
generados, el método de generacion basado en una plantilla
helicoidal es poco efectivo puesto que la proporcion de AMPs
generados con capacidad antimicrobiana es en promedio mucho
mas bajo que el método de generacion basado en la red neuronal.

Tabla 7.

Proporcion de AMPs generados usando un proceso de filtrado con base en

las propiedades fisicoquimicas.
Punto de corte

;Con Porcentaje de AMPs

Generador (P (AMP)) filtro? generados
Al 05 NO 61.6+4.6
A2 0.5 NO 72453
2 0.5 NO 78.842.6

Hélice 0.5 NO 984413
Al 05 SI 382+114
A2 0.5 SI 16.7 +5.1
2 0.5 SI 26.2+6.6

Hélice 0.5 SI 6.145.6
Al 0.9 SI 227489
A2 0.9 SI 12.1 445
2 0.9 SI 18.9 6.6

Hélice 0.9 SI 5.845.1
Al 0.95 SI 204493
A2 0.95 SI 10.7 4.5
2 0.95 SI 1847.1

Hélice 0.95 SI 5.7+4.1

Fuente: Los Autores

Generador == A1 == A2 == C2
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Figura 3. Proporcion de AMPs generados por longitud, con P (AMP) >0.95
y con el filtro de las propiedades fisicoquimicas.

Fuente: Los Autores

Finalmente, en la Fig. 3 se muestra la proporcion de
péptidos generados (con P(AMP) > 0.95) tanto con la red
recurrente como con el método de plantilla, después de
aplicar los filtros, para cada posible longitud definida. De
acuerdo con los resultados, el método de generacion basado
en plantillas tiene una proporciéon mayor para péptidos cortos,
a medida que aumenta el tamafio del péptido su rendimiento
decae. Lo contrario sucede con la generacion que usa redes
recurrentes, esto indica que las redes recurrentes tienen la
capacidad de aprender la estructura de composicién de un
AMP y a partir de ella generar nuevos péptidos sintéticos con
capacidad antimicrobiana.

5. Conclusion

Si bien en los ultimos aios, el aprendizaje profundo para
la construccion de AMPs ha empezado a ser ampliamente
estudiado, en el contexto de generacion de secuencias cortas
ha sido poco tratado, uno de los mayores aportes
desarrollados  constituye el  entendimiento  del
comportamiento de generacion de secuencias cortas que
tienen entre 12 y 20 aminoacidos.

En este trabajo se utilizaron las redes neuronales
recurrentes con arquitecturas LSTM-Decoder y LSTM-
LSTM para generar péptidos sintéticos antimicrobianos. Se
encontrd que, si bien los modelos logran aprender la
estructura de composicion de los péptidos para generar
nuevos AMPs, el analisis de las propiedades fisicoquimicas
descarta muchos de ellos.

Esto sugiere que en trabajos futuros se deben considerar
las propiedades fisicoquimicas de los péptidos en el proceso
de generacion como tal, a fin de mejorar la capacidad
antimicrobiana de los péptidos sintéticos sin dejar de lado la
exploracion de nuevas arquitecturas de aprendizaje profundo.

Al comparar los péptidos generados, en términos de sus
propiedades fisicoquimicas, encontramos que los péptidos
que generan las redes neuronales recurrentes tienen mayor
capacidad de ser antimicrobianos, comparados con los
péptidos obtenidos a partir de una plantilla tipo hélice. Es por
esta razon que después filtrar los péptidos generados, la
proporcion de AMPs aceptables que genera la red recurrente
es superior a la proporcion de AMPs que se generan usando
la plantilla con estructura helicoidal.
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