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Resumen

Los antigenos son moléculas externas reconocidas por el organismo de variada
estructura y naturaleza. El sistema inmune ha desarrollado técnicas de
reconocimiento para estos agentes patogenos, representando diferentes mecanismos
de defensa contra una posible infeccién, siendo los anticuerpos los responsables
de esta deteccion. Predecir qué anticuerpo reconocera a un antigeno, o estimar
a nivel cualitativo la intensidad de la interaccién que se produciré, es una tarea
ardua y compleja, representando un gran desafio en el area inmunologica. Debido
a que los antigenos pueden ser distintos tipos de moléculas, y tener procedencia
en diferentes patogenos, la forma en la cual un anticuerpo reconoce un conjunto
de antigenos con diversas intensidades de interacciéon, es una pregunta que se ha

abordado desde diferentes perspectivas.

Por otra parte, el organismo ha desarrollado estrategias para reconocer moléculas
externas de aquellas propias. Esto evita que se genere una respuesta inmune sobre
tejidos en el organismo. Las moléculas propias del organismo que desencadenan
esta respuesta son denominadas auto antigenos, y al proceso de presentar defensas
contra estas moléculas se le denomina auto reactividad. El analisis de auto
antigenos es de gran relevancia, tanto para el estudio de enfermedades auto
inmunes, como para enfermedades relacionadas a células propias del organismo.
En el caso de la leucemia, un tipo de cancer que afecta a células del tejido
sanguineo, el estudio de la auto reactividad y la interaccion entre auto antigenos
y anticuerpos es de gran relevancia para el diseno y propuestas que permitan

diagnosticar y tratar esta enfermedad.

Gran parte de los estudios de interaccion entre auto antigenos y anticuerpos se
han realizado utilizando técnicas experimentales. No obstante, diversos enfoques
in-silico han sido desarrollados empleando diferentes herramientas computacionales
como docking o simulacién molecular para calculos de energia libre y visualizacion
de interacciones. Pese a su gran utilidad, estas técnicas poseen un alto costo
asociados a la necesidad de material experimental, necesidad de poseer estructuras
definidas o modelos confiables, elevados tiempos de simulacién, entre otros. De
esta forma la aplicacion de técnicas de machine learning y diversos métodos de
codificacion representan una alternativa potente al problema de reconocimiento

de interacciéon entre proteina-proteina, particularmente, a secuencias de auto
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antigenos y anticuerpos de leucemia.

A partir de la informacion de interacciones entre 45 secuencias de cadena pesada de
anticuerpos y cerca de 8000 secuencias de auto antigenos, Se diseno e implemento un
sistema predictivo ensamblado cualitativo del nivel de intensidad de la interacciéon
entre auto antigenos y cadenas pesadas de anticuerpos. Como estrategias de
entrenamiento de modelos predictivos, se combinaron variados métodos de
representacion de proteinas, principalmente Natural Language Processing y
propiedades fisicoquimicas, con diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado
logrando un predictor ensamblado con un rendimiento del 81 % de accuracy. Se
aplicaron diferentes estrategias de validacién que permiten demostrar la robustez
del sistema predictivo propuesto, incluyendo sistemas de validacion cruzada y

métodos propios basados en estrategias Leave One Antibody Out.

Adicionalmente, se diseno6 e implemento un conjunto de colecciones de moléculas
inmunoloégicas integradas en un tinico sistema de base de datos, al cual acoplado
a una estrategia de clasificacion filogenética, se disena e implementa una
estrategia de clasificacion de secuencias de auto antigenos basado en propiedades
descriptivas, funcionales y componentes filogenéticos. La combinacién del conjunto
de colecciones con el sistema de clasificacion, en conjunto con el sistema ensamblado
predictivo, facilita el diseno de estrategias de identificaciéon de secuencias auto-
antigenos y su evaluaciéon contra anticuerpos leucémicos, brindando los soportes
iniciales para herramientas de diseno y descubrimiento de antigenos/anticuerpos
que cumplan con caracteristicas relevantes para el problema de la leucemia,
denotando la usabilidad de métodos computacionales en problemas complejos de

la ingenieria médica.

Keywords — Auto antigeno, Anticuerpo, Machine learning, Embedding, NLP
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Abstract

Antigens are external molecules of varied structures and nature recognized by
the body. The immune system has developed recognition techniques for these
pathogens, representing different defense mechanisms against possible infection,
the antibodies responsible for this detection. Predicting which antibody will
recognize an antigen or estimating the intensity of the interaction that will occur
at a qualitative level is an arduous and complex task, representing a significant
challenge in the immunological area. Because antigens can be different types of
molecules and have origins in various pathogens, how an antibody recognizes a
set of antigens with varying intensities of interaction is a question that has been

approached from different perspectives.

On the other hand, the organism has developed strategies to recognize external
molecules on its own. This prevents an immune response from being generated
on tissues in the body. The body’s own molecules that trigger this response are
called self-antigens, and the process of presenting defenses against these molecules
is called self-reactivity. The analysis of self-antigens is of great relevance, both for
studying autoimmune diseases and for diseases related to the body’s own cells.
In leukemia, a type of cancer that affects cells of the blood tissue, the study of
self-reactivity and the interaction between self-antigens and antibodies is of great
relevance for the design of proposals that allow the diagnosis and treatment of

this disease.

Much of the interaction studies between self-antigens and antibodies have been
carried out using experimental techniques. However, various in-silico approaches
have been developed using different computational tools such as docking or
molecular simulation for free energy calculations and interactive visualization.
Despite their great utility, these techniques have a high cost associated with the
need for experimental material, the need to have defined structures or reliable
models, high simulation times, among others. In this way, the application of
machine learning techniques and various coding methods represent a powerful
alternative to the problem of protein-protein interaction recognition, particularly

to leukemia self-antigen and antibody sequences.

From the information of interactions between 45 sequences of antibodies heavy

chain and about 8000 sequences of self-antigens, a qualitative assembled predictive



system for the level of intensity of the interaction between self-antigens and heavy
chains of antibodies was designed and implemented. As predictive model training
strategies, various protein representation methods were combined, mainly Natural
Language Processing and physicochemical properties, with different supervised
learning algorithms, achieving an assembled predictor with a performance of
81 % accuracy. Different validation strategies were applied to demonstrate the
robustness of the proposed predictive system, including cross-validation systems

and proprietary methods based on Leave One Antibody Out strategies.

Additionally, a set of collections of immunological molecules integrated into a single
database system was designed and implemented. Coupled with a phylogenetic
classification strategy, a method for classifying self-antigen sequences based on
descriptive properties was designed and implemented. This method uses different
functional properties and phylogenetic components to estimate the relation of new
sequences with the set of self-antigen sequences. The combination of the group
of collections with the classification system, in association with the assembled
predictive system, facilitates the design of strategies for the identification of self-
antigen sequences and their evaluation against leukemic antibodies, providing the
initial supports for tools of creation and discovery of antigens/antibodies that
meet relevant characteristics for the leukemia problem, denoting the usability of

computational methods in complex issues of medical engineering.

Keywords — Self-antigens, Antibody, Machine learning, Embedding, NLP
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Capitulo 1. Introducciéon 1

Capitulo 1
Introduccion

El sistema inmune representa a la defensa que opone el organismo ante diversos
patogenos. Dada una posible amenaza, el cuerpo puede generar distintos tipos
de respuestas. En primer lugar, se despliegan las defensas del sistema inmune
innato, las cuales actian de forma generalizada. Si el patoégeno no ha ingresado
con anterioridad al organismo, partes de éste seran extraidas, conocidas como
antigenos, y expuestas al sistema inmune adaptativo de forma que se desarrollen

, 2015).

Las células encargadas de gestionar esta memoria son los linfocitos, divididos en

defensas especificas y memoria frente a esta infeccion (

linfocitos B y T. La forma de reconocimiento entre estas células de defensa y el
antigeno estd mediada por proteinas conocidas como anticuerpos. Por otra parte,
el sistema inmune requiere de mecanismos para no reconocer moléculas propias
como posibles antigenos, y evitar de esta forma respuestas auto inmunes. Aquellas
que son reconocidas y desencadenan una respuesta inmune son denominadas auto
antigenos. Esto es eludido mediante la generacion de tolerancia. La tolerancia
inmunolodgica corresponde a una inactivacion funcional inducida por la molécula que
conlleva a la incapacidad de responder ante este antigeno ( ,
). Estrategias como la eliminacion de linfocitos con alta reactividad frente a
moléculas propias, inactivacion de los receptores correspondientes, induccion de la
muerte celular, entre otras, permiten mantener la homeostasis del organismo (
, ). El estudio de auto antigenos y su interaccion con anticuerpos,
especialmente aquellos relacionados a enfermedades como la leucemia, es de gran

interés para el desarrollo de posibles nuevas terapias o vacunas que ayuden a

combatir estas afecciones ( , ). Enfoques tanto experimentales como



computacionales se han utilizado para analizar y comprender estas interacciones y

las caracteristicas de las moléculas participantes.

Los estudios experimentales se han enfocado en determinar por medio de ensayos

controlados en laboratorio cuales moléculas interaccionan, el tamano y peso de

éstas, fuerzas de union y disociacion, y caracterizacion estructural de estas uniones.

Algunos de los ensayos mayormente utilizados se basan en la utilizacién de sensores

o biosensores ( , ; , ; , ;
, ), diversas formas de espectroscopia ( , :

, ; , ; : ; , )y
resonancia ( , : , : , ),
tanto de forma separada como conjunta. Otra herramienta ampliamente utilizada
para el andalisis de estas interacciones, y que permite obtener gran cantidad de
datos en un so6lo anélisis, corresponde a los protein microarrays o protoarrays
( , ). Dada su capacidad de procesar variadas moléculas al
mismo tiempo sigue siendo largamente utilizado en estudios inmunologicos (

, : , : , ). Estos enfoques
poseen diversas desventajas, como el costo econémico asociado a los recursos
necesarios para su produccion, tiempo requerido para llevarlos a cabo, y posibles

errores humanos cometidos en pasos de estos ensayos.

Debido a las desventajas en los procesos experimentales, el creciente volumen de
datos y el avance de las ciencias computacionales, se implementaron acercamientos
computacionales al estudio de la inmunologia. Plataformas de recoleccion de
informacion, como bases de datos de antigenos o anticuerpos ( , :
) ; ) ; Y ; )
), han sido implementadas para almacenar la informacion recopilada por
medio de enfoques experimentales. Por otra parte, metodologias computacionales
para el desarrollo de modelos estructurales de proteinas y docking molecular
( : ; : ; : ;
, : , : , ), asi como también
de simulaciones ( , : , :
, ), han sido implementadas para el analisis de moléculas inmunolégicas.
El uso de estas técnicas ha permitido observar y predecir regiones de interaccion
entre epitopes y paratopes, al observar la mejor forma en la cual antigenos y

anticuerpos pueden interaccionar en conformaciones energéticas tedricamente



favorables para que ésta se produzca. Ademas, el uso de acercamientos basados en
machine learning han ganado importancia para el analisis del sistema inmune, asi
como para la prediccion de caracteristicas o interacciones de interés (

, ; , ). Incluso, este enfoque ha sido implementado en el

estudio de enfermedades de gran relevancia como el cancer ( ) ).

Diversas dificultades deben ser superadas al momento de trabajar con informacion
biologica para el desarrollo de modelos predictivos o sistemas de clasificacion.
Desde la recopilaciéon de un conjunto de datos suficientemente grande como para la
generalizacion de patrones o comportamientos, hasta la necesidad de implementar
y desarrollar estrategias computacionales para la representacion numérica de las
secuencias ( , ). Remarcablemente, pese a que el costo econémico
de los experimentos requeridos para desarrollar este tipo de anélisis ha disminuido
en los ultimos anos, sigue siendo una dificultad para grupos de investigacion sin
acceso a estos recursos. Por otra parte, a pesar de que se encuentran disponibles
un conjunto de plataformas para acceso a informacion recopilada desde diversos
estudios y laboratorios, estas poseen gran volumen de informaciéon privada o no
entregan herramientas para descarga. Ademas, la informaciéon inmunolégica se
encuentra dispersa en diversas plataformas, lo cual implica alto costo en tiempo

para la recopilacion y procesamiento de la informacion.

Por su parte, diversas estrategias se han desarrollado para la representacion de
secuencias de proteinas como vectores numéricos. A pesar de esto, la representacion
de interacciones proteina-proteina sigue siendo un desafio. Dentro de los enfoques
clasicos de codificacion se encuentran las estrategias de One Hot Encoder. Sin
embargo, su uso representa la generacion de vectores altamente dimensionales.
Otra estrategia se basa en el uso de propiedades fisicoquimicas. No obstante, qué
propiedades y como utilizarlas sigue siendo un problema sin resolver. Estudios
recientes se han centrado en la representaciéon de las proteinas en el espacio de
las frecuencias combinando propiedades fisicoquimicas con técnicas de Digital
Signal Processing, las cuales han sido aplicadas con éxito en diferentes campos de
aplicacion ( ). Pero, no existen protocolos claros para
emplearlas en sistemas de interacciéon proteina-proteina o proteina-ligando. Por
otro lado, se han diseniado e implementado métodos conocidos como Autoencoders,
los cuales se enfocan en el desarrollo y entrenamiento de sistemas predictivos

basados en técnicas de Natural Language Processing enfocados en aprender a



codificar y decodificar secuencias ( , ). Otra estrategia de interés,
se basa en la representacion de proteinas como estructuras de grafos. Sin embargo
se limita a ser necesaria la estructura y no existe un consenso de qué estrategias
emplear para conectar los diferentes nodos ( ) ). No obstante,
pese a los diferentes avances en métodos comentados, la representacion numérica de
interacciones proteina-proteina sigue generando un problema complejo de abordar,

siendo el foco de este trabajo de memoria de titulo.

Los relevantes avances realizados en el desarrollo de estrategias de codificacion, y
en la implementaciéon de algoritmos de machine learning en problemas biologicos
manifiestan una estrategia interesante en el analisis de informacion inmunolégica
de interés. La interaccién de auto antigenos y anticuerpos asociados a leucemia
corresponde a uno de los tantos posibles campos en los cuales estas estrategias
podrian ser utilizadas, y que ain no son exploradas. Remarcablemente, no se
logro6 identificar estudios comparativos entre los diferentes tipos de codificacion
o estrategias de representacion de proteinas que permiten producir modelos
robustos, ni los algoritmos apropiados para llevar a cabo la tarea de predecir la
clase de interaccion entre auto antigenos y anticuerpos de leucemia, denotando
claramente un campo poco desarrollado y que requiere un foco de desarrollo
mayor. Dado esto, el diseno un sistema predictivo a partir de las secuencias
de anticuerpos y auto antigenos relacionados a esta enfermedad es realmente
interesante, en especial en estos dias donde el desarrollo de vacunas y tratamientos
inmunolégicos dirigidos han denotado una demanda emergente de este tipo de
metodologias y estrategias, con el fin de optimizar su producciéon. Por otra parte,
la recopilacion de informacion relacionada a anticuerpos, antigenos y epitopes en
una sola plataforma facilitaria el desarrollo de metodologias basadas en machine
learning, disponiendo la informacién necesaria en un solo recurso unificado. La
aplicacion de enfoques en machine learning permitirian observar relaciones y
patrones dentro de la informaciéon proporcionadas por estas moléculas, asi como
la prediccion de regiones o interacciones de interés, facilitando la comprension e
identificacion de grupos o caracteristicas relevantes a nivel biologico, o el diseno

de nuevas estrategias de tratamiento para enfermedades como la leucemia.

El analisis de la interaccion entre auto antigenos y anticuerpos en enfermedades
como la leucemia representan un enfoque importante en la comprension y

postulacién de nuevos mecanismos para el reconocimiento de esta enfermedad vy,
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idealmente, lograr que las defensas inmunologicas presentadas por el cuerpo
detuviesen y eliminasen a las células cancerigenas. Debido a esto, tanto el
reconocimiento de nuevas secuencias auto antigénicas relacionadas a esta
enfermedad, como la predicciéon de posibles nuevas interacciones entre auto
antigenos y anticuerpos de interés representan una tarea relevante en el estudio de la
leucemia. La exploracion de diversas metodologias de codificacion de secuencias que
permitan representar de manera eficiente la interaccién auto antigeno- anticuerpo, y
la evaluacion de diversos algoritmos de machine learning orientados a la prediccion
de la clase de esta interaccion, podrian presentar un acercamiento interesante y

racional para aportar con nuevas soluciones a la problematica senalada.

1.1. Marco tedrico

Todas las tematicas y propuestas formuladas a lo largo de este trabajo de memoria
de titulo tienen como punto central el estudio de la respuesta inmune en pacientes
con leucemia, en especial, de la interacciéon entre auto antigenos y anticuerpos. Es
por esto que es importante, en primer lugar, conocer de mejor forma los términos
asociados a antigenos y anticuerpos, a los mecanismos inherentes a su interaccion,

y las caracteristicas relevantes sobre estos.

En las siguientes secciones se presentan variados términos y conceptos importantes
para comprender el contexto de este proyecto, las bases biologicas detras del

trabajo realizado, y la importancia del analisis de la respuesta inmune.

1.1.1. Leucemia.

La enfermedad conocida como leucemia corresponde a un tipo de céncer que
afecta a las células sanguineas, incluyendo la medula 6sea y el sistema linfatico. De
forma similar a otros tipos de cancer, mutaciones afectan el ciclo de reproduccion
y diferenciaciéon, aumentando o disminuyendo el nimero de cierto tipo de células
en el organismo, y afectando el funcionamiento de este sistema. Dependiendo del
tipo de tejido afectado, la leucemia puede dividirse en dos categorias, leucemia
mielogénica y leucemia linfocitica ( , ). En el primer caso, se ven afectadas
células de tipo mieloide, las cuales dan origen a células sanguineas como globulos
rojos o plaquetas, Asi mismo, se pueden ver afectadas células de defensa no

especifica, como blastocitos o neutrofilos ( , ). En el caso de la leucemia
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linfocitica, se ven afectadas células del sistema linfatico, especificamente, a los
linfocitos como células By T ( , ). Ademas, los tipos de
leucemia pueden ser clasificados dependiendo de la agresividad de la enfermedad,
distinguiéndose las de tipo aguda y cronica. En el caso de las leucemias agudas,
esta enfermedad evoluciona rapidamente, con una acelerada multiplicacion de las
células afectadas, y puede ser mortal a corto plazo en falta de un tratamiento
adecuado ( , ). Por el contrario, en el caso de leucemias cronicas, la
enfermedad se desarrolla lentamente y pueden pasar anos antes de ser detectada

y recibir un tratamiento ( , ).

Asi, se distinguen al menos cuatro tipos de leucemias, leucemia aguda linfocitica

(ALL) ( : ), leucemia cronica linfocitica (CLL) ( : ),
leucemia aguda mieloide (AML)( : ) v leucemia crénica mieloide
(CML) ( : ). El diagnostico de estas enfermedades
puede ser mediante inmunofenotipificacion ( , ), citometria
de flujo ( : ), citogenética ( , ) 0 secuenciacion
( , ). Mediante estas tecnologias se puede observar la forma de

las células sanguineas, mutaciones o conteo del niimero de estas células en una
muestra sanguinea. De forma similar, es posible distinguir auto antigenos que
prevengan la eliminaciéon de estas células cancerigenas del organismo por medio

del sistema inmune ( , ).

1.1.2. Antigenos y anticuerpos

El sistema inmune corresponde a un complejo conjunto de diversas células que
interacttian entre ellas, ya sea de forma directa o por medio de cascadas de reaccion
y mediadores. Estos componentes generan una respuesta defensiva del organismo
contra agentes externos, siendo ejemplos caracteristicos patdgenos, bacterias, virus,
organos, tejidos, entre otros. Otra caracteristica del sistema inmune es poseer
la capacidad de mantener un correcto control de la proliferacion celular en el

cuerpo( : ).

El mecanismo de respuesta inmune puede ser dividido en dos categorias,
componentes innatos y adaptativos. La respuesta innata incluye barreras fisicas,
mecanicas y bioquimicas, asi como también, respuestas celulares no especificas
asociadas a enzimas y proteinas que limitan el crecimiento de patogenos. Ejemplos

caracteristicos de este tipo de proteinas son lactoferrina, interferones y lisozimas.
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Relacionadas al tipo de respuesta innata se encuentran células como neutrofilos,
macrofagos y células asesinas (naturales y activadas por linfocinas). La respuesta
especifica o adaptativa posee una gran especificidad, diversidad, memoria y
tolerancia ante los elementos propios ( , ). Esta respuesta estd mediada
por células conocidas como linfocitos y sus productos. Los linfocitos corresponden
a un tipo de célula blanca, las cuales circulan en la sangre. Su principal funcién
es la regulacion de la respuesta inmunitaria. A su vez, logran una diferenciacion

hacia células efectoras conocidas como células B y células T ( )
).

El reconocimiento de patogenos externos es llevado a cabo por los linfocitos B, y
se basa en la interaccion generada por los receptores de membrana con elementos
patogenos ( , ). Este receptor corresponde a una inmunoglobulina
M, la cual estd compuesta por dos cadenas pesadas y dos cadenas ligeras idénticas
(H y L), quienes se encuentran unidas por medio de puentes disulfuros. La unién
de las cadenas pesadas y ligeras confieren una estructura similar a una 7 Y ”
al anticuerpo. Ademas, se distingue una region bisagra, correspondiente a una
porcion de la cadena pesada entre el primer y el segundo dominio. Este sector
posee un alto contenido de prolinas y cisteinas, lo cual le confiere la flexibilidad
suficiente para que la region variable pueda rotar e interaccionar con distintos

antigenos( , ). La estructura del anticuerpo se representa en la
Figura 1.1.1

En cada anticuerpo, en el extremo N terminal de las cadenas pesadas y ligeras,
existe una seccion de 50 a 70 residuos, que corresponden a la regiéon de uniéon a
elementos foraneos. Dentro de esta region, se encuentran porciones especificas
de 15 a 20 residuos, en ocasiones superpuestos, que son los encargados directos
de esta interacciéon. A esta porciéon se le denomina paratope. Su capacidad de
interaccién con patégenas estéa dada por la complementariedad fisicoquimica y
estérica que fragmentos de este patoégeno pueda tener con los aminoécidos que

componen a la region paratope.

Los antigenos por su parte pueden ser definidos como cualquier sustancia o molécula
patogena que desencadena una respuesta inmune. Corresponden a moléculas que
pueden ser reconocidas por anticuerpos, por medio de la interaccion entre los
residuos del que conforman la region paratope del anticuerpo con los elementos del

antigeno. Con frecuencia, las moléculas presentadas a células B y reconocidas por
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anticuerpos corresponden a proteinas presentes en los agentes externos. La zona
en la cual se produce la interacciéon con un anticuerpo se denomina regiéon epitope.
Dentro de un antigeno es posible encontrar diversos epitopes, y, por lo tanto,
pueden interaccionar con distintos anticuerpos. Dependiendo de la estructura
que presente la region epitope, estos pueden ser definidos como continuos o
discontinuos. En el primer caso, los aminoacidos que componen la region epitope
se encuentran de forma lineal en la secuencia, mientras los epitopes discontinuos
estos aminoacidos no son contiguos en secuencia, pero si se encuentran cercanos
al conformar la estructura ( , ). Debido a que cada anticuerpo
presenta diferentes paratopes capaces de unirse a epitopes pertenecientes a un
antigeno u otro, un anticuerpo nunca es mono especifico, es decir, no presenta
especificidad por un sélo antigeno ( , ). ( )
plantea que la especificidad de un anticuerpo por un antigeno ha dejado de ser
visto como un fenémeno totalitario y se ha interpretado en funcion de la intensidad
con la cual interaccionan, dependiendo de la complementariedad quimica y efectos

estéricos.

Todo anticuerpo posee una regiéon hiper variable, la cual es la responsable de
reconocer de diversos tipos de antigenos por medio de reconocimiento estructural
de las secuencias presentadas( , ). Atn sin el estimulo de antigenos,
el cuerpo humano puede llegar a producir alrededor de 102 anticuerpos diferentes,
conocido como un pre-repertorio de anticuerpos para el sistema inmune. De
esta forma, tedricamente el sistema inmune permite contar con un sitio de
reconocimiento para cualquier determinante antigénico, aunque sea por medio de
una interaccion débil ( ) ). Este repertorio primario
o pre-repertorio de anticuerpos se forma mediante diversas combinaciones de una
variedad de genes que codifican para la cadena liviana y pesada. Se han identificado
seis segmentos de genes en cada célula, dos para cadena pesada y cuatro para
cadenas livianas. El proceso de seleccion y regulacion de la combinacion de genes

a utilizar es denominado recombinacion V(D)J ( : ).

Los exones que codifican los dominios de unién a antigeno se ensamblan a partir
de los denominados segmentos génicos V (variable), D (diversos) y J (union)
mediante reordenamientos de ADN de "cortar y pegar ”. Este proceso elige un par
de segmentos, introduce roturas en la cadena doble adyacentes a cada segmento,

elimina (o, en casos seleccionados, invierte) el ADN que se encuentra en esta
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seccion y liga los segmentos juntos (11oth, 2015). Un esquema de este proceso se

puede apreciar en la Figura 1.1.2.

Figura 1.1.1: Esquema representativo de un anticuerpo. En color azul se muestran
las cadenas pesadas y en verde las cadenas ligeras. Los bloques en colores
claros corresponden a las regiones hiper variables en ambas cadenas. Los bordes
irregulares en los extremos de las cadenas ligeras y pesadas corresponden a sitios
de uniéon de antigenos. Estas cadenas se unen por medio de puentes di sulfuros,
que mantiene unidas a las cadenas pesadas con ligeras y cadenas pesadas entre si.

Region

variable

Cadena
ligera

2 2 Cadena

pesada
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Figura 1.1.2: Esquema de la recombinacion VDJ. En este proceso, los genes que
codifican para cadenas pesadas o livianas pasan por un proceso de recombinacion.
En este, distintos segmentos de genes que componen a cada cadena son
seleccionados para formar un nuevo anticuerpo. Dada las regiones de variedad
(V), diversidad (D) y union (J, en ingles join), se seleccionan puntos de corte
y ligacion, el cual permite realizar distintas combinaciones génicas. En primer
lugar, se realiza un corte entre exones del segmento D y del segmento J. Se unen
los extremos de estos exones y se realiza un corte entre exones del segmento V
y D. Luego estos extremos son ligados y se produce la eliminacién de intrones
o regiones no codificantes, permitiendo formar una nueva version del gen que
codificara alguna cadena.

Segmento V Segmento D Segmento J Regién constante

TR 0 T

CombinaciénD-J

—HEHT T

CombinaciénVDJ

Ensamble LT T

Al interaccionar varias veces con el antigeno, las células B permiten la
especializacion del anticuerpo. Esto se realiza modificando al anticuerpo para
aumentar la afinidad en la unién al antigeno, proceso conocido como maduracion de
afinidad( , ).Esta especializacion se realiza mediante
mutaciones puntuales somaticas en la region hiper variable, las cuales se realizan
a una tasa de aproximadamente 10* — 103 pares de bases por generacién mediante
la division por mitosis. Muchas de estas células B generadas por el proceso
anterior, al no producir una interaccion con el antigeno, son eliminadas del sistema
mediante apoptosis( , ). Las células B con mayor afinidad
por el antigeno proliferan y se diferencian en células plasmaticas productoras de

anticuerpos o células B de memoria.
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1.1.3. Auto antigenos y auto reactividad.

El sistema inmune requiere de mecanismos para distinguir moléculas secretadas por
el mismo organismo de aquellas que ingresan mediante patogenos, o se expresan
por enfermedades. La auto tolerancia corresponde a la capacidad de reconocer las
moléculas del organismo como propias, y no levantar respuestas inmunes ante su
reconocimiento. Por otra parte, la auto reactividad corresponde al reconocimiento
de moléculas propias como foréneas, lo cual produce una respuesta inmune negativa
( , ). Estas moléculas propias del organismo que provocan una
respuesta inmune son conocidas como auto antigenos. Existen dos principales
mecanismos para la prevencion de la auto reactividad, uno denominado recesivo y

uno dominante ( ) ).

Los mecanismos de control recesivo utilizan control celular para evitar auto
reactividad. Una de las estrategias utilizadas es la apoptosis de células inmaduras
linfociticas, ante la presentacion de auto antigenos en su etapa de desarrollo. Otra
medida presentada por el sistema inmune es la desactivacion de receptores que
reconozcan moléculas auto inmunes en células B y T, los cuales son reemplazados,
proceso llamado edicién de receptores ( , ). Asi mismo, aquellas
células que hayan pasado estos mecanismos de control y madurado pueden ser
posteriormente desactivadas ante la exposicién a auto antigenos, o elevar sus

umbrales de activacion mediante la exposicion de receptores inhibidores (
, ).

Los mecanismos de control dominante se basan en la produccion de ciertas células
T, denominadas células T reguladoras (Treg), las cuales poseen la tarea de vigilar
y controlar a linfocitos anormales. Estas células expresan diversos factores, entre
estos el factor de transcripcion Foxp3, y poseen la capacidad de suprimir células T
auto reactivas ( , ). Las células Treg suprimen la proliferacion,
activacion y produccion de citocinas de las células T CD8 +, las células B, las
células presentadoras de antigenos y las células asesinas naturales (

, ). Otros mecanismos de control observados corresponden a la
supresion por citolisis, mediante la expresién de granzima A, lo cual conduce a la
célula diana a la muerte ( ) ). Ademas, se han descrito mecanismos
relacionados a la interrupcion del metabolismo de las células dianas, lo cual permite

controlar su proliferacion, mediados por diversas enzimas y mensajeros (
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Finalmente, atin cuando la labor de este mecanismo de este mecanismo es de vital
importancia para el mantenimiento de la homeostasis en el organismo, también
puede generar dificultades. Su mal funcionamiento se relaciona con el desarrollo
de enfermedades auto inmunes, al no controlar de manera correcta estas células
B y T auto reactivas. Por otra parte, su buen funcionamiento puede provocar
la supervivencia de células tumorales, al evitar que el mismo sistema inmune
reconozca e induzca las muerte de estas células patologicas ( ,

). Esto se debe a que muchos de los tumores expresan antigenos similares
a auto antigenos, por lo cual, el sistema inmune reconoce a estas células como
propias e impide su control. Es por esto que este mecanismo de control, y los
auto antigenos asociados a células cancerigenas, son blancos de estudio para el

desarrollo de inmunoterapias contra el cancer ( , ).

1.2. Hipotesis

La aplicaciéon de diferentes estrategias de representacion de secuencias de proteinas
combinadas con el diseno e implementacion de modelos ensamblados predictivos
facilita la prediccion cualitativa de los niveles de intensidad de interaccion entre
cadenas pesadas de anticuerpos y secuencias de autoantigenos, permitiendo su
estudio, caracterizacion y reconocimiento de patrones como soporte a estrategias

de diseno de anticuerpos.

1.3. Objetivo general

Disenar, implementar y validar estrategias computacionales para el estudio,
caracterizacion, reconocimiento y analisis de autoreactividad de anticuerpos

leucémicos y su aplicaciéon a reconocimiento de secuencias de auto antigenos.

1.3.1. Objetivos especificos.

1. Disenar, implementar y validar diferentes estrategias de codificacion y
representacion de la interaccion entre la cadena pesada del anticuerpo

y el auto antigeno .
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2. Disenar, implementar y validar métodos computacionales basados en
estrategias de aprendizaje ensamblado para predecir cualitativamente el

nivel de interaccion entre cadena pesada de anticuerpo y auto antigeno.

3. Disenar, implementar y consolidar base de datos de moléculas inmunologicas
como soporte y validacion de los métodos computacionales predictivos

planteados en este trabajo de memoria de titulo.

4. Disenar, implementar y validar métodos computacionales basados en
estrategias filogenéticas, caracterizacion de propiedades y métodos

estadisticos para clasificar nuevas secuencias candidatas a auto antigenos.

La hipotesis planteada y los objetivos especificos senalados seran abordados a
lo largo de este documento en secciones separadas. En primer lugar, dentro
del capitulo 2, se evaluan y realizan tareas asociadas al objetivo especifico
1 y 2, enfocadas en la exploraciéon de estrategias de representacion de la
interaccion auto antigenos y anticuerpos, y indagacion sobre algoritmos de machine
learning para el desarrollo de modelos predictivos cualitativos de la intensidad de
interaccion. Ademas, dentro de este capitulo se presenta marco teérico asociado a la
comprension de la informacion abordada para el desarrollo del sistema ensamblado
predictivo propuesto. Luego, dentro del capitulo 3 se presenta la informacion
recopilada y tareas ejecutadas para el cumplimiento del objetivo especifico 3.
Finalmente, en el capitulo 4 se presenta la informacion y resultados parciales

obtenidos referidos al objetivo especifico 4.

Esta estructura debe ser considerada como una historia. En primera instancia se
penso en el desarrollo de un modelo predictivo entrenado sobre un conjunto de
datos experimentalmente determinado, pero que es limitado. Luego, se planteo la
recopilacion de datos publicos que permitiesen evaluar este modelo ensamblado
desarrollado, y sortear algunas de las dificultades asociadas a su recoleccion.
Posteriormente, la falta de descripcion en la informacion recopilada y la incapacidad
de distinguir datos tutiles de ruido con el cual testear al sistema predictivo
desarrollado, motivo el planteamiento de un sistema de clasificaciéon de auto

antigenos, que sirviese de filtro para posibles secuencias a evaluar.
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Capitulo 2

Modelamiento predictivo aplicado a
sistemas de interacciéon antigeno

anticuerpo

La aplicacion de diversas areas y herramientas computacionales en el estudio de
datos bioldgicos es una disciplina comtnmente utilizada hoy en dia. Desde el uso
de tecnologias para el almacenamiento y organizacion de grandes volimenes de
datos generados de forma experimental, hasta el desarrollo de metodologias para
el analisis y busqueda de patrones en los datos generados. De esta forma, diversas
herramientas de analisis de datos bioldgicos se han establecido y han permitido el
avance de la ciencia en variadas areas ( , ; ,

; , ). Una de las herramientas computacionales que ha
permitido un gran avance en el estudio y prediccion de diversas caracteristicas
es el uso de mineria de datos y machine learning. Haciendo uso de los datos
biologicos de diverso tipo y recopilados en distintos estudios, es posible generar
un modelo que permita clasificar o predecir un comportamiento en una molécula
o tipo de moléculas de interés. De esta forma, ha sido posible desarrollar distintos
avances en el estudio de enfermedades, como el cancer ( , ), el
Alzheimer ( : ) o diabetes ( : ), entre

algunos ejemplos.

Uno de los campos de estudio con gran relevancia es la inmunologia. La capacidad

de un organismo de defenderse frente agentes extranos o patogenos permite



15

mantener a la especies vivas o en buen estado. Comprender los mecanismos por
los cuales un organismo puede detectar y defenderse de estos elementos extranos
requiere de diversos puntos de vistas y metodologias, tanto experimentales como
computacionales. Grandes avances se han realizado en este &mbito, permitiendo
la visualizacion de la interaccion entre las moléculas involucradas, conocer sus
secuencias y genes relacionados, e incluso medir la energia involucrada en esta
interaccion. Todo este conocimiento ha posibilitado el desarrollo de nuevas
herramientas y metodologias, para examinar en mayor detalle las caracteristicas
de este mecanismo de defensa, y disenar nuevas moléculas para el tratamiento o
identificacion de diversas enfermedades. Dentro de esta area se ha utilizado de
igual forma la mineria de datos y el machine learning, en diversas situaciones o
para responder a diversas interrogantes, como la clasificacion e identificacion de
moléculas relacionadas a enfermedades ( , ; , )
prediccion de caracteristicas o regiones de interés ( ) ; )

), diseno de herramientas terapéuticas ( , : , ),
entre otros ( , : , : , : ,

). Muchos de estos algoritmos se basan en arquitecturas de neural networks,
un modelo de inteligencia artificial que permite realizar inferencias, reportando
casos exitosos con buenas medidas de desempeno( , ;

, : , : , ). Este tipo de algoritmo de
machine learning permite agregar diversos niveles de abstraccion al usar méas capas
en su arquitectura, generando un enfoque basado en Deep learning( ,

).
Es necesario aplicar distintas técnicas para la transformaciéon de datos de forma
que estos sean comprensibles para los algoritmos de machine learning. Una de estas
corresponde a la utilizacién de encoders para la transformacion de estos datos a
vectores numéricos procesables por un computador. Los encoders corresponden
a algoritmos o técnicas de codificacion que transforman datos de un tipo de
representacion a otro. Diversos tipos de encoders pueden ser usados, dependiendo
del objetivo, tipo de datos y resultado al cual se desee apuntar. Es posible también
desarrollar autoencoders para adaptar de forma maés especifica la transformacion
de datos.Un autoencoder corresponde a un modelo basado en neural networks que,
mediante el entrenamiento no supervisado, aprende reglas de codificacion de forma

automética para la transformacion de datos. La combinacién de estas técnicas
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con embedings permiten trabajar sobre un espacio mas adecuado para algoritmos
de machine learning. Embedding es una técnica que permite traspasar un vector
numeérico a un espacio de menor tamano, mientras que en el contexto de neural
networks mapea vectores de datos categoricos a vectores continuos en espacios
dimensionales mas pequenos. Otro posible acercamiento puede ser la utilizacion
de algoritmos de natural language processing, de forma que una secuencia pueda
mantener una conexion estructural que sea informativa para los algoritmos de

machine learning( : ).

La predicciéon de interaccion entre un antigeno y un anticuerpo sigue siendo un
area amplia y desafiante de investigacion. Diversos enfoques computacionales
se han adoptado para la realizacion de esta tarea. Sin embargo, no todos los
posibles métodos han sido explorados. La utilizacion de embeddings y algoritmos
de minerfa de datos, ademas de metodologias de encoding que permitan conservar
relaciones estructurales, entregan una fuerte base para la exploracion en sistemas de
prediccion basados en estas técnicas. Debido a la ausencia de estudios comparativos
con respecto a las estrategias de codificacion adecuadas para el desarrollo de
modelos predictivos sobre esta interaccion, o articulos referentes a los mejores
algoritmos para desarrollar esta tarea de manera satisfactoria, se deduce que aun

falta investigacion sobre esta area.

2.1. Marco teodrico.

Con el fin de comprender las diversas estrategias y metodologias que han sido
desarrolladas en esta area de investigacion, es necesario exponer su naturaleza
y abordar diferentes conceptos y terminologias. De esta forma sustentar las
metodologias, dar sentido a los resultados y permitir la justificacion de las diferentes
discusiones a lo largo del documento. A continuacién, se hace un resumen de los
principales conceptos, sus caracteristicas y propiedades, las cuales seran explicadas

en las siguientes secciones.

2.1.1. Data mining

Data mining es una de las técnicas y estrategias metodolégicas mas utilizadas
en la actualidad, tiene como objetivo la aplicacion de métodos matematicos y

estadisticos para la identificacion de patrones en conjuntos de datos de interés. Ha
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sido utilizada en diferentes campos de investigacion, tales como ciencias biologicas,
economia, ciencias sociales o marketing. Adicionalmente, es posible considerar al
data mining como una evolucién logica del manejo, coleccion, almacenamiento y

analisis de datos, siendo un ejemplo claro, el uso de data warehousing ( ,
).

Uno de los conceptos o metodologias estrechamente relacionadas con el data
mining corresponden al proceso KDD (Knowledge discovery from data), el cual es
el proceso de descubrir patrones y generar informacion desde grandes volimenes
de datos. No obstante, existen diversas opiniones, quienes consideran que data
mining corresponde s6lo a un paso dentro del proceso KDD ( , ). La
principal distinciéon de data mining con respecto a otras técnicas que buscan de
igual forma encontrar un sentido o conocimiento dentro de los datos, esta dada
por el hecho de que la informaciéon obtenida no es entregada en principio por un

modelo, sino que a través de los datos( , ).

Para cumplir con el objetivo de la extraccion de informaciéon y la identificacion
patrones, se han desarrollado distintos acercamientos computacionales, a través del
diseno e implementacion de algoritmos. Los algoritmos se definen como el conjunto
de sentencias logicas en un orden especifico, enfocados en el cumplimiento de una
meta en particular. Normalmente, para cumplir dichas actividades, se emplean
diferentes heuristicas y calculos que permiten construir un modelo o descubrir
un patréon a partir de los datos proporcionados. De manera general, la heuristica
corresponde a un conjunto de técnicas, estrategias y criterios establecidos con
la finalidad de lograr resolver un problema. Ejemplos de algoritmos o técnicas
empleadas en el descubrimiento de patrones corresponden a analisis estadistico por
medio de correlaciones para la identificacion de relaciones entre variables(

, ; , ), comparacion de distribuciones por medios de test
de hipotesis( , ), aplicaciones de heuristicas para la optimizacion
de problemas por medio de técnicas como Simulated Annealing(

, ), empleo de algoritmos genéticos ( , ), busqueda de

patrones mediante algoritmos de clustering ( ) ). entre las principales.

2.1.2. Machine learning

Machine learning corresponde a una rama de las ciencias computacionales, la cual

busca por medio de diversos métodos o algoritmos que las maquinas aprendan.
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Este proceso de aprendizaje se produce por medio de la disposiciéon de conjuntos
de datos con elementos etiquetados, es decir, debe existir una respuesta o variable
de interés a predecir. A partir de dicha respuesta, los algoritmos en base a

bl

las caracteristicas que describen los ejemplos son entrenados para ” aprender 7,
condicionados a su vez, por la configuracion del algoritmo a través de sus hiper

parametros.

Existen diversos tipos de algoritmos de aprendizajes, siendo los mas reconocidos
supervised learning, unsupervised learning, semi supervised learning, reinforcement
learning, y self-learning ( , ). A continuacion, se explicaran de manera
simples los tipos de aprendizaje mas utilizados, los cuales seran empleados en esta
memoria de titulo, haciendo hincapié en los algoritmos de aprendizaje supervisado

y no supervisado (supervised learning y unsupervised learning).

2.1.2.1. Supervised learning

En este tipo de aprendizaje, la data entregada a los algoritmos posee resultados
u outputs conocidos, es decir, existe una variable de interés a aprender a
predecir. De esta forma, se tiene que la meta principal de los algoritmos
existentes en esta categorizacion consiste en comprender y generalizar los
comportamientos correlacionados a la variable respuesta. De tal manera, que,
dada estas generalizaciones, nuevos ejemplos puedan ser predichos con respecto a

la respuesta de interés.

Es posible subdividir los algoritmos de aprendizaje supervisado con respecto al
tipo de respuesta que se desea predecir. En los casos en los que la respuesta sea
del tipo categorico, corresponden a métodos de clasificacion. Para el caso en el que
la respuesta es del tipo continuo, se asocian a métodos de regresion ( ,

). Diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado han sido propuestos, cada
uno con diferentes enfoques y caracteristicas. Pero, con el mismo objetivo en
comun. A continuaciéon, de manera simple, se exponen algunos de los algoritmos
mas utilizados en diferentes campos de investigacion, siendo los mas iconicos hasta

la fecha.

2.1.2.1.1. K-Nearest Neighbors (KNN) Algoritmo de aprendizaje
supervisado, el cual tiene por objetivo asociar un elemento a una clase en particular,

dada la informacién de ejemplos de entrada que tengan asociadas caracteristicas
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determinadas, que puedan declararse vecinos del nuevo ejemplo a clasificar, siendo
k el nimero de vecinos que se esta dispuesto a utilizar para aplicar la clasificacion.
La mejor eleccion de k depende fundamentalmente de los datos; generalmente,
valores grandes de k reducen el efecto de ruido en la clasificaciéon. Sin embargo,
crean limites entre clases parecidas. Con el fin de evaluar la cercania de los
ejemplos existentes contra el nuevo ejemplo a clasificar, es necesario asociar ciertas
medidas de distancia que permitan cuantificar esta caracteristica, para asi, poder
comparar esta distancia y evaluar la cercania para asociarle una clase a este nuevo
ejemplo. La distancia que emplear para evaluar la cercania puede ser: Euclidiana,

Manhattan, coseno o Mahalanobis, entre las principales.

2.1.2.1.2. Decision Tree Se define arbol de decision como un modelo de
prediccion, utilizado en el ambito de la inteligencia artificial, en el cual, dado un
conjunto de datos, se fabrican diagramas de construcciones logicas, muy similares
a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la

resolucion de un problema.

El aprendizaje basado en arboles de decision utiliza un arbol como un modelo
predictivo que mapea las observaciones de las caracteristicas que presenta un
elemento. En estas estructuras de arbol, las hojas representan etiquetas de
conjuntos ya clasificados, los nodos, a su vez, nombres o identificadores de los

atributos y las ramas representan posibles valores para dichos atributos.

Este tipo de entrenamiento es uno de los mas utilizados, debido a su simplicidad a
la forma en la que trabaja, ya que, permite comprender del problema, con respecto
a los atributos y como estos van distribuyendo las respuestas, asi, es posible
entender las decisiones que toma el algoritmo para clasificar o predecir nuevos
ejemplos, determinar comportamientos preferentes y tendencias sobre atributos y

rangos de estos.

2.1.2.1.3. Naive Bayes Naive Bayes es un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisados basados en la aplicacion del teorema de Bayes con

‘ ingenua ” de independencia entre cada par de caracteristicas. A

la suposicion ¢
pesar de sus supuestos aparentemente simplificados, los clasificadores de Naive

Bayes han funcionado bastante bien en muchas situaciones del mundo real, la



20 2.1. Marco teorico.

famosa clasificacion de documentos y el filtrado de correo no deseado son ejemplos
de ello. Requieren una pequena cantidad de datos de entrenamiento para estimar
los parametros necesarios. Pueden ser extremadamente rapido en comparacién con
métodos mas sofisticados. Existen distintos tipos de clasificadores de Naive Bayes,
diferencidndose entre si en la funcién de distribuciéon de probabilidad que utilizan,
dentro de los que se encuentran: Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes

y Bernoulli Naive Bayes.

2.1.2.1.4. Meétodos de ensamble Los métodos de ensamble se basan en la
combinacién de las predicciones obtenidas por varios estimadores, construidos en
base a algoritmos de aprendizaje supervisado, con el fin de mejorar la generalizacion
del modelo y aumentar la robustez ante nuevos ejemplos. Existen dos familias de
métodos de ensamble, las cuales se diferencian principalmente en la forma en que

combinan los modelos para obtener la medida de desempeno final:

= Métodos ponderados: basados en la construccion de varios estimadores
independientes y promediar sus medidas de desempeno, esto mejora el
rendimiento debido a que disminuye la variabilidad de las clasificaciones.

Ejemplos comunes de esto son Bagging y Random Forest.

= Métodos boosting: basados en la construccion secuencial de modelos,
intentando disminuir el sesgo del modelo combinando diferentes estimadores
débiles. Cumple con la filosofia "la union de varios modelos débiles, puede
construir uno fuerte”. Ejemplos comunes de esto son AdaBoost y Gradient

Tree Boosting.

2.1.2.1.5. Meétodos de Regresion Los métodos de regresion, se utilizan
cuando los resultados esperados no corresponden a clases categoricas, sino que a
valores del tipo continuo. Modelos de regresion utilizan las caracteristicas de los
datos entregados y los correspondientes outputs de valores numéricos continuos
para obtener relaciones o asociaciones entre estos datos. Con esta informacion,
el modelo puede predecir resultados para un nuevo input, de forma similar a la
clasificacion, pero estos outputs corresponden a valores continuos. En este tipo
de tareas se utilizan métodos como simple linear regression, multiple regression,
polynomial regression, non-linear regression entre otros. El algoritmo de simple

linear regression se basa en la relacion lineal entre una variable dependiente y
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una variable independiente, lo cual permite extrapolar una funcién que describa
esta relacion. Por otra parte, multiple regression utiliza miltiples variables
independientes para describir a la variable dependiente. En un algoritmo de
polynomial regression una variable dependiente se relaciona con una variable
independiente mediante una funcién polinomial. Finalmente, non-linear regression
se basa en una relaciéon no lineal entre la variable dependiente y una o multiples

variables independientes.

2.1.2.2. Unsupervised learning

A diferencia de los algoritmos de aprendizaje supervisados, en donde se deseaba
generar modelos predictivos a partir del aprendizaje de conjuntos de datos
etiquetados, los algoritmos de aprendizaje no supervisado tienen como objetivo
la generalizacién de comportamientos o identificaciéon de patrones. Se le llama
unsupervised learning debido a que el algoritmo busca aprender desde el set de
datos sin que este posea algun tipo de informacién con respecto al output o
etiquetas a observar. Es importante mencionar, que este tipo de generalizaciones

o identificacion de patrones, es conocido principalmente como clustering.

Los métodos de clustering buscan encontrar patrones y relaciones entre los ejemplos
que componen un set de datos, con la finalidad de formar clusters entre aquellos
més similares en funciéon de sus atributos o caracteristicas. Un cluster se define
como un grupo que posee ejemplos que son similares entre si, y distintos de aquellos
que conforman otro grupo. Los algoritmos de clustering pueden ser divididos en seis
reconocidos grupos: Hierarchical clustering, Density based clustering, Partitioning

clustering, Graph-based clustering, Grid-based y Model-based clustering (
, 2016).

Los métodos basados en Hierarchical clustering puede ser divididos en dos tipos,
aglomerativo y divisivo. Los algoritmos aglomerativos comienzan de la suposicion
de que cada ejemplo corresponde a un cluster, y en base a una funcién de distancia,
estos ejemplos se van uniendo en grupos similares. En el caso de los algoritmos
divisivos, el algoritmo comienza desde la suposiciéon de que todo el set de datos

corresponde a un cluster, y estos se van dividiendo en distintos grupos(
, ).

El método de density based clustering se basa en la idea de que un grupo en un



22 2.1. Marco teorico.

espacio de datos es una region contigua de alta densidad de puntos, separada de

otros grupos por regiones contiguas de baja densidad de puntos.

En los métodos de partitioning clustering el conjunto de datos se divide en K
grupos, siendo K menor que le tamano del conjunto de datos. Cada una de estas
particiones representa un cluster. En muchos de los algoritmos de partitioning
clustering se busca minimizar una funciéon de costo, normalmente, relacionada con

la distancia.

Datos que puedan ser representados mediante una estructura de grafos pueden ser
agrupados mediante algoritmos de graph based clustering, también conocidos como
biisqueda de comunidades. En este tipo de algoritmos, cada ejemplo corresponde a
un nodo y la distancia entre estos a la conexioén o arista que une a cada nodo. De
esta forma, un conjunto de nodos que se encuentren cercanos entre si y separados

del resto pueden ser definidos como un cluster.

Los métodos de grid based clustering se diferencian del resto de métodos en que
no se preocupa directamente de los puntos de datos, sino que de los valores que
rodean a estos puntos. Mediante la particion del espacio en espacios rectangulares,
se calcula la densidad de cada una de las celdas resultantes y se construyen

clusters( ) ).

Por ultimo, los algoritmos de clustering model-based son conocidos ademéas como
mixture model. Estos estan disenados para modelar una distribuciéon desconocida
como una mezcla de distribuciones mas simples, a veces llamadas distribuciones

base ( , ).

2.1.2.3. Problemas asociados al desarrollo de modelos

Diferentes probleméaticas se encuentran a lo largo del diseno e implementacion,
tanto de modelos predictivos como de aplicacion de algoritmos de aprendizaje
supervisado. Dentro de estas problemaéticas se encuentra, el pre tratamiento de
conjuntos de datos, la evaluacion de dimensionalidad, problemas de sobreajuste,
entre otros. A continuacion, se explican de manera resumida cada uno de estos,

asi como también las estrategias que son utilizadas para poder resolverlos.

2.1.2.3.1. Evaluacién de conjuntos de datos En muchos casos los datos

deben ser procesados antes de ser sometidos a un algoritmo de aprendizaje. En
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muchos casos, el conjunto de datos se encuentra afectado por ruido, missing values
y gran dimensionalidad tanto en ejemplos como en sus atributos. Un set de datos se
considera ruidoso, si éste se encuentra distorsionado. Datos producidos por errores
en la medicion, en el procesamiento o en la recoleccién se reconocen como random
noise. Por otra parte, es posible encontrar ejemplos que parecen no pertenecer al
conjunto seleccionado. A este tipo de datos se les conocen como outliers. Pueden
ser producidos por errores en el etiquetado o transcripcion o errores de digitacion.
Si estos no son eliminados del set pueden conducir a errores en el modelo o
predicciones generadas a partir de éste, ya que muchas veces pueden otorgar
preferencias hacia las clases o respuestas en los que han sido etiquetados. No
obstante, dicho tratamiento debe ser con precauciéon y considerando la posibilidad
de que el valor detectado como outlier realmente exista dentro de la distribucién.
Por lo tanto, normalmente se deja a criterio y conocimiento experto. Missing
values es un fenoémeno recurrente en los conjuntos de datos. Es posible que no se
haya identificado un valor adecuado para el ejemplo, no fue posible registrarlo en
la toma de datos, ocurrié un error en la anotaciéon de los ejemplos, entre otros.
En general, corresponde a una o méas caracteristicas en un ejemplo que no poseen
un valor. Existen diversas formas de solucionar este problema, ya sea mediante
la eliminacion de ejemplos con missing values, asignacion de variables globales a
estos atributos, reemplazar estos missing values por los valores mas frecuentes (si
son categoricos) o el promedio de estos (si son continuos), o utilizando técnicas de
modelamiento como nearest neighbors( : ), Bayes’ rule(

, ), decision tree( , ) u otros. De forma racional,
si los datos entregados al algoritmo son de mala calidad, el modelo entrenado a

partir de estos datos tendra un bajo performance.

2.1.2.3.2. Dimensionalidad de conjuntos de datos Uno de los mayores
problemas corresponde a la maldiciéon de la dimensionalidad. Este problema,
definido por primera vez por ( , ), hace referencia a la cantidad
de ejemplos necesarios para estimar una funciéon arbitraria con un nivel de
precision esperado, en funcion a la cantidad de variables de entrada, es decir, la
dimensionalidad del set de datos. En otras palabras, si se cuenta con una gran
cantidad de features o dimensiones, se requiere mayor cantidad de datos para
lograr un modelo exitoso. En un espacio de gran dimensionalidad, los datos se

encuentran més dispersos. De forma practica, este incremento en la dispersion o



24 2.1. Marco teorico.

escasez hace mas dificil recolectar datos representativos de la poblacion (
, ). A medida que aumenta el niimero de variables, el nimero
de sujetos en cada conjunto de categorias disminuye y la correlacion entre dos

sujetos cualquiera de las variables también disminuye.

En el caso de que el niimero de ejemplos sea mucho mayor a la cantidad de features
representadas, es posible que la data sea redundante y favorezca a alguna clase, o
realice una mala generalizacion de los datos. En general, en preguntas cientificas
es mejor tener mayor cantidad de datos. Sin embargo, la proliferacion de datos que
pueden no estar relacionados con la pregunta de interés conducen a esta maldicion
de dimensionalidad, lo que dificulta la capacidad de detectar relaciones y patrones

reales.

Existen diversas maneras de abordar el problema de la dimensionalidad. Uno de
los métodos mas reconocidos para la reduccién de dimensionalidad corresponde
a principal component analysis (PCA). PCA construye una transformacion
dimensional en el cual el nuevo sistema de coordenadas se basa en aquellos
features que posean mayor varianza en sus ejemplos( , ).
Para construir esta transformacion lineal debe construirse primero la matriz de
covarianza o matriz de coeficientes de correlacion. De esta forma, solo aquellos
features que posean mayor varianza seran consideradas dentro del nuevo set de
datos. Es posible utilizar una aproximacion kernel PCA ( ,

), de forma que la funciéon mediante la cual se realizara la reducciéon de
componentes sera no lineal. Joint mutual information ( , )
por otra parte observa la dependencia entre los features, es decir, que tanto se
puede observar de un feature B a partir de uno A observado. Minimum-redundancy-
maximum-relevance (mRMR) feature selection ( : ) puede ser
utilizado con mutual information, correlation o puntajes de distancia o similitud
para la seleccion de features. En general, se basa en seleccionar features en base
a la redundancia de estas, si es encontrada en otras caracteristicas. Es posible
utilizar otros algoritmos o aproximaciones como, t- Distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) ( : ), Uniform Manifold Approximation and
Projection (UMAP)( : ) entre otras.

2.1.2.3.3. Sobreajuste y validacion de modelos. Otro de los problemas

recurrentes observados al momento de generar un modelo corresponde a overfitting
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y underfitting. Ambos problemas se relacionan con la capacidad de generalizar
que posea el modelo. Overfitting se refiere a cuando el algoritmo aprende los
detalles y el ruido en el set de datos, lo cual afecta negativamente el rendimiento
del modelo. En otras palabras, ocurre cuando el modelo se adapta demasiado a
los datos. En este caso el ruido y las fluctuaciones aleatorias son tomadas como
conceptos para el modelo. ( , ). Si el modelo se ajusta
extremadamente bien a los datos de entrenamiento no sera posible clasificar o
predecir correctamente el valor de un nuevo ejemplo que no se encuentra en el set

de entrenamiento.

El underfitting se da cuando el modelo no es capaz de capturar el patrén que
se encuentra en los datos. En este caso, el algoritmo pierde la capacidad de
generalizar debido a que no cuenta con suficiente informacién para observar el
patron presente en los datos. Usualmente puede ocurrir cuando la cantidad de
ejemplos es insuficiente para observar esta relacion, o cuando se busca implementar

un algoritmo lineal en un set de datos no lineal.

La validacion de modelos busca observar y resolver estos problemas mencionados
de overfitting y underfitting. Se busca prevenir que el modelo obtenga buenos
resultados para los datos de entrenamiento. Esto significa, que se quiere
implementar un proceso que permita al modelo ajustarse de forma adecuada
al patron observado en la totalidad a esperar. De esta forma, si se presenta
un nuevo ejemplo al modelo, se esperaria que este obtenga buenas medidas de
desempeno. Puesto que se trabaja con un conjunto finito de datos, que en algunos
casos son costosos de recolectar o medir, es necesario poder aplicar operaciones
sobre un conjunto de datos especifico que permitan generalizar un patréon a todos

los posibles valores observados.

Se espera que a través de este proceso sea posible evaluar y seleccionar los mejores
parametros para obtener un buen rendimiento en ejemplos fuera de los presentados
en el entrenamiento. Pero, ;Como obtenemos datos para validar el modelo generado
si contamos con un conjunto limitado de datos y recursos? En este caso, es posible
implementar métodos que dividan el set de datos original para generar nuevos
conjuntos. En general, la division del conjunto produce tres sets de datos, para
entrenamiento, validacion y testeo del modelo. Esto con la finalidad de utilizar una
porcion de los datos para entrenar al modelo, otra determinada como validacion

para evaluar que tan bien esta actuando el modelo frente a nuevos datos, mediante
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medidas de desempernio, y finalmente, un tercer conjunto de datos de testeo para
obtener resultados finales y evaluarlos frente a los outputs que se conocen o
esperan del modelo. Algunos de los métodos més reconocidos para realizar esta
operacion de division sobre el set de datos de entrenamiento corresponden a k fold

cross-validation, leave-one-out cross-validation, bootstrap y bagging (
, 2014).

K fold cross-validation corresponde a un tipo de validacién cruzada, en el cual,
dado un parametro K, el set de datos es dividido en k grupos. De estos K grupos,
K-1 son utilizados para entrenar el modelo, y el restante es utilizado para validar
el modelo construido a través del aprendizaje. Este proceso se repite hasta que
todos los distintos grupos hayan sido utilizados para validar el modelo. Para cada
set de datos de entrenamiento, se genera un nuevo modelo, y se obtiene un valor
de desempeno a partir del set de datos de validacion. Se retiene este valor y se
descarta el modelo para entrenar otro desde cero con un nuevo set de datos de
entrenamiento. Finalmente, se extrae un valor de desempeno a partir de aquellos

obtenidos para cada modelo generado en el proceso de validacion.

Cuando el valor de K es igual al tamano de ejemplos N en el set de datos, el
algoritmo de Cross validation pasa a ser una operacion de leave one out. En
este caso, el set de datos se divide en N grupos, esto significa, que cada ejemplo
corresponde a un grupo. De esta forma, se entrena el modelo con N-1 datos, y
uno de estos ejemplos es dejado para la validacion del modelo. Al igual que en
k-fold cross-validation, el proceso se repite hasta que cada grupo (o ejemplo en
este caso) haya sido utilizado para validar el modelo. Este tipo de validacion es
mas exhaustivo, sin embargo, se considera que genera menos errores dado que
cada observacion es considerada de forma individual y no depende de sets de datos

con divisiones aleatorias.

El método bootstrap muestrea los datos de entrenamiento proporcionadas de
manera uniforme con reemplazo. Es decir, cada vez que se selecciona un ejemplo,
es igualmente probable que se vuelva a seleccionar y se vuelva a agregar al conjunto
de entrenamiento. Si se cuenta con un set de datos con N ejemplos, este sera
muestreado N veces, en el cual un dato se extraera hacia el set de entrenamiento
y sera de vuelto al conjunto de datos completos. De esta forma, es posible que el
mismo ejemplo sea seleccionado més de una vez. Por otra parte, aquellos datos

que no se encuentran dentro del set de datos de entrenamiento son utilizados
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posteriormente para la evaluacion del modelo( , ). Finalmente,
bagging corresponde a un método también conocido como bootstrap aggregation,
el cual, al igual que en bootstrap, el set de datos es dividido utilizando reemplazo
entre los ejemplos. Para cada uno de estos sets se genera una serie de modelos,
y los valores de performance son obtenidos como un ensamble de los resultados

obtenidos por cada modelo ( , ).

2.1.2.4. Medidas de desempeno.

El desempeno corresponde a una evaluacion con respecto a la eficiencia del modelo.
Esta eficiencia se basa en la comparaciéon entre los resultados obtenidos con
respecto a aquellos reales. Estas medidas de desempeno pueden basarse en tasas
de error o aciertos presentados por un clasificador, o en valores matematicos que
indiquen precisién en un modelo predictivo. De forma general, un clasificador utiliza
medidas extrapolables desde una matriz de confusion, las cuales corresponden al
accuracy, precision, recall, False positive rate (FTP), True positive rate (TPR)
o F score ( , ). Por otra parte, modelos predictivos

utilizan medidas como como el Coeficiente de Pearson ( ,

), Coeficiente de Spearman ( , ), Kendall 7 rank
( : ), Coeficiente de determinacion R? score ( :
) v Error cuadratico medio ( : ).

Una matriz de confusién es una representacion de las predicciones hechas por un
modelo de clasificacion. Se presentan los valores obtenidos para clases reales vs las
clases predichas por el modelo, indicando en cada celda los ejemplos clasificados
dentro de cada clase. De esta forma, es posible visualizar de forma més clara la
cantidad de ejemplos clasificados en cada clase. Un ejemplo de matriz se presenta en
la Figura 2.1.1. La diagonal en esta matriz representa aquellos ejemplos clasificados
correctamente, llamados verdaderos positivos. Se denominan falsos positivos a los
ejemplos clasificados dentro de una clase, que no pertenecen realmente a ésta (los
valores en la columna sin considerar la diagonal). Por otra parte, se denominan
falsos negativos a aquellos ejemplos pertenecientes a una clase especifica que fueron
clasificados en otra (los valores presentes en una fila que no corresponden a la
diagonal). Finalmente, se definen como verdaderos negativos a aquellos valores que
pertenecen a la columna o la fila correspondiente a esta clase. Distintas medidas

de error pueden ser obtenidas a partir de esta matriz, como las mencionadas
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anteriormente.

» La accuracy es una medida que refleja el radio de predicciones correctas con

respecto al total de predicciones realizadas por el modelo.

= Precision busca reflejar la precision del modelo con respecto a una clase
considerada como positiva. De esta forma, refleja la cantidad de ejemplos
dentro de esta clase realmente correspondientes con respecto a los verdaderos

positivos y falsos positivos en esta clase.

» El recall muestra el radio de ejemplos correctamente clasificados en una
clase con respecto a los que pertenecen a esta (verdaderos positivos y falsos
negativos). Suele utilizarse la métrica de precision cuando existe un mayor
interés en los falsos positivos con respecto a los falsos negativos. Por otra
parte, suele utilizarse cuando la cantidad de falsos negativos supera a los

falsos positivos.

= Kl F score corresponde al promedio armoénico entre precision y recall, dando
una idea generalizada con respecto a ambos valores. Este valor alcanza
su méximo cuando precision y recall son iguales, sin embargo, es posible

demostrar la importancia de recall mediante un escalamiento de esta variable.

Otra medida importante extraida desde esta matriz de confusioén corresponde a
la sensibilidad y especificidad. Estas medidas permiten construir una Receiver
operating characteristic curve o curva ROC mediante la cual es posible obtener
un valor de desempeno denominada Area under the Curve o AUC. La sensibilidad
corresponde al radio de verdaderos positivos con respecto al total de casos
correspondientes a esta clase, es decir, a los verdaderos positivos y los falsos
negativos. La especificidad hace referencia a la probabilidad de clasificar
correctamente a un individuo en una clase denominada negativa. Este valor
se obtiene como 1- FPR. En general, una curva ROC se construye tomando la
sensibilidad en el eje Y, y 1- especificidad en el eje X. De esta forma es posible
compara la tasa de verdaderos positivos con respecto a los falsos positivos de
forma visual. Mientras més cerca se encuentre la curva del punto (0,1) mejor
serd la performance de este. Por el contrario, si la curva se encuentra cerca o por
debajo del punto (x,y), donde x=y, entonces podria interpretarse que este modelo
entrega resultados aleatorios o que comete més errores que aciertos. Cada punto

en la curva ROC representa un par de sensibilidad / especificidad correspondiente
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a un umbral de decisién particular. Otra medida que es posible extraer a partir
de este grafico corresponde a el area bajo la curva o AUC. El AUC proporciona
una medicion agregada del rendimiento en todos los umbrales de clasificacion
posibles. Una forma de interpretar el AUC es como la probabilidad de que el
modelo clasifique un ejemplo positivo aleatorio mas alto que un ejemplo negativo

aleatorio.

En el caso de métricas utilizadas para modelos de prediccion, el coeficiente de
Pearson es uno de los mas conocidos. Este coeficiente muestra una correlacion
lineal con respecto a dos variables. Al tomar valores entre -1 y 1, permite observar
el nivel de correlacion entre dos variables, donde un valor de -1 indica una relaciéon
indirecta (al aumentar una la otra disminuye) y un valor de 1 indica una relacion
directa (al aumentar una la otra también aumenta)( : ). El coeficiente
de Spearman, a diferencia del coeficiente de Pearson, puede ser utilizado tanto
para relaciones lineales como no-lineales. Ademés, posee la capacidad de medir la
correlacion entre dos variables continuas o discretas. Al igual que en el coeficiente
de Pearson, este coeficiente oscila entre -1y 1 ( , ). Por otra parte,
el coeficiente Kendall 7 rank se utiliza para medir una relacién ordinal entre
dos variables. Se considera un test de hipotesis no paramétrico, debido a que
se basa en el coeficiente 7. Este coeficiente entrega valores entre 0 y 1, donde 0
indica que no existe una relacién entre ambas variables, mientras un valor de 1
indica una relacion perfecta entre estas variables ( ) ). El Coeficiente de
determinacion R? score indica la cantidad proporcional de variacion en la variable
de respuesta explicada por las variables independientes en el modelo de regresion
lineal. Cuanto mayor sea el R cuadrado, méas variabilidad se explica por el modelo
de regresion lineal( , ).Finalmente, el Error cuadréatico medio
mide el promedio de errores al cuadrado, es decir, compara un valor predicho
con respecto al valor esperado o conocido. La diferencia se produce debido a la
aleatoriedad o porque el estimador no tiene en cuenta la informacién que podria

producir una estimacion mas precisa( , ).

2.1.3. Neural networks o redes neuronales

Una red neuronal artificial es un modelo computacional o matemaético inspirado
en el funcionamiento del cerebro ( : ). Multiples unidades

conocidas como neuronas procesan la informacion y la traspasan entre ellas
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Clase Real
Clase1l Clase2 Clase3
Clasel P11 P12 P13
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U & Clase3 P31 P32 P33

Figura 2.1.1: Ejemplo matriz de confusiéon. En este se ejemplifican 3 clases,
denominadas clase 1, clase 2 y clase 3. La diagonal representa los ejemplos
predichos correctamente por el modelo. Los valores en las filas correspondientes a
las clases predichas, que no se encuentran en la diagonal corresponden a falsos
positivos. Los valores presentes en la columna correspondiente a cada clase, que
no se presentan en la diagonal corresponden a falsos negativos. Cualquier valor
fuera de la fila correspondiente a la clase predicha y la columna de la clase real
pertenecen a verdaderos negativos.

de forma homologa a las neuronas biolégicas. A nivel biolbgico, estas células
conocidas como neuronas reciben un input de informacién por medio de puertos
de entrada conocidos como dendritas. Dentro de esta célula, la informacién es
procesada y transmitida hacia neuronas cercanas por medio del ax6n hacia los
extremos terminales y expulsada. Computacionalmente, se busca expresar este
comportamiento por medio de ecuaciones matematicas y nodos interconectados.
Si se considera que se entrega un input X al nodo, éste agrega un peso W a este
input. Dado que puede recibir multiples inputs, cada uno de estos es multiplicado
por el peso entregado por la neurona, y posteriormente sumado entre si. Si el valor
obtenido supera un valor de activacion, entonces el estado de esta neurona cambia
a activado y se transmite un output a las neuronas conectadas o cercanas (

, ). En resumidas cuentas, los elementos principales en este algoritmo

corresponden a : Neuronas artificiales, peso asociado y funciéon de transferencia.

Un input es entregado a una neurona artificial. Observando este input, se genera
un valor de peso sobre la conexién de la cual proviene el input. Dentro del nodo,
todos estos inputs son multiplicados por los correspondientes pesos de origen, y
posteriormente sumados. En algunos casos, se agregan aportes desde el entorno.
Si ha sido establecida una funcién de activacion, entonces se compara el valor
obtenido en la sumatoria con respecto al esperado en esta funciéon. Si el valor
supera un limite, entonces el resultado pasa hacia la funcion de transferencia, en la

cual se genera un output de este nodo. Este output puede ser utilizado como input
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para neuronas contiguas o conectadas en la red neuronal ( ,

Una red neuronal estd compuesta de forma bésica en tres partes: una arquitectura,

un algoritmo de aprendizaje y una funcion de activacion( ,

Las redes neuronales artificiales son sistemas adaptativos que cambian su
arquitectura basados en la informacion entregada en el proceso de aprendizaje
( , ). La primera red neuronal construida por Frank
Rosenblatt ( , ) corresponde a la arquitectura mas simple en una
red neuronal. Esta consiste, basicamente en una sola neurona, a la cual ingresan
inputs con pesos sinapticos, y que posee un umbral de activacion. A partir de esta
neurona se produce un output de acuerdo con la funciéon umbral de activacion.
Las arquitecturas corresponden a la disposicién topologica en la red neuronal, es
decir, la disposicion de los nodos, la conexién entre estos y la direccion del flujo
de informacion. De forma general estas arquitecturas pueden agruparse en tres
grupos: Feed-Forward Neural Networks, Self-organization networks ( , ).

y Recurrent Networks.

Algunas de sus ventajas, ademas de su plasticidad, corresponden a su naturaleza

no paramétrica (no requiere de suposiciones previas) y la capacidad de generalizar
( , 2009).

» Feed-forward neural networks(FFNN) : Uno de los modelos de redes
neuronales méas simples, que consta de tres capas ( ,
). Una capa de entrada, una capa escondida y una capa de salida.
Utiliza normalmente algoritmos de back propagation ( , )
para ajustar los pesos en la red y minimizar el error del modelo, mediante una
retroalimentacion al algoritmo. Back propagation corresponde a una técnica
ampliamente utilizada para la correcciéon de pesos en una red neuronal.
Mediante el célculo de un gradiente de error o perdida, si la diferencia es
mayor a aquella aceptada, el algoritmo retorna hasta la capa escondida
para ajustar los pesos y generar mejores resultados. Este modelo se utiliza
generalmente para areas de prediccion y reconocimiento de patrones. Se
denominan de esta forma dado que la informacion fluye entre las capas en

una sola direcciéon. Un esquema de este tipo de arquitecturas se presenta en
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la Figura 2.1.2.

Recurrent Neural networks (RNN): También conocida como Auto Associative
o Feedback Network, pertenece a una clase de redes neuronales artificiales
donde las conexiones entre unidades forman un ciclo dirigido (

, ). Este tipo de redes neuronales puede trabajar con secuencias
temporales. La NN se encuentra conectada desde outputs a inputs, esto
quiere decir, que outputs producidos por un nodo pueden ser utilizados
como input para otro. Esta caracteristica le permite tener un concepto de
memoria temporal. Utiliza los mismos parametros para un input en cada
entrada ya que realiza la misma tarea en todas las entradas o capas ocultas
para producir la salida. Esto reduce la complejidad de los parametros, a
diferencia de otras redes neuronales. Un ejemplo de esta arquitectura se

observa en la Figura 2.1.3.

Self-organization networks: Este algoritmo realiza una buisqueda en el espacio
del modelo, mediante la construccion de hiper-superficies. En una red de
nodos, cada nodo representa una hiper superficie, la cual es organizada para
ser una aproximacion del modelo real ( , ). En este
proceso de aprendizaje o self-organization, las neuronas activas seleccionan
los inputs recibidos dado un criterio especificado, y determina los pesos
de confianza para estas conexiones. De esta forma, las mismas neuronas

estructuran la red neuronal ( : ).
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Figura 2.1.2: Esquema de una red neuronal Feed forward. Esta arquitectura esta
compuesta por una capa de entradas o inputs, las cuales traspasan la informacion
a la siguiente capa con cierto valor o peso asociado, el cual puede ser modificado
por medio de la experiencia adquirida por el modelo utilizando el algoritmo de
back propagation. Si el valor entregado a la capa de salida no coincide con aquel
observado o esperado, entonces el algoritmo de back propagation permite que la
red neuronal ajuste los pesos utilizados para los inputs. Finalmente, la informacion
se traspasa hacia la capa de salida, la cual genera un valor de salida asociado al
input ingresado.

Con la finalidad de capturar la capacidad de abstraccién del cerebro humano se
ha desarrollado un nuevo modelo de aprendizaje artificial conocido como deep
learning, el cual utiliza un gran nimero de capas de procesamiento (Schmidhuber,
2015). Diferentes arquitecturas pueden ser utilizados en este tipo de machine
learning, como deep learning network, matrices de convoluciones o redes neuronales
recurrentes. Esta tecnologia cuenta con un costo computacional generalmente méas
alto en comparaciéon con otro tipo de inteligencias artificiales, sin embargo, posee

una capacidad destacable en precision en tareas de clasificacion (Tavanaci et al,
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Figura 2.1.3: Esquema de una red neuronal Recurrent. Esta arquitectura esté
compuesta por las tres capas caracteristicas en una red neuronal. A diferencia de
las arquitecturas FFNN, en este tipo de modelos la informacién obtenida desde
un nodo en la capa escondida puede ser utilizados como inputs. Esto permite
modelar secuencias temporales, y mantener cierta memoria con respecto a los
valores encontrados en el proceso de entrenamiento.

2019). Se han desarrollado diversas técnicas en busca de mejorar el desempeno de
estas redes neuronales, como un acercamiento al funcionamiento de las neuronas
biolégicas utilizando los altos de intensidad de activacion variables (Tavanaci et al
2019), o utilizando la entropia de transferencia en las rutas de las redes profundas
para identificar candidatos de retroalimentacion entre las capas convolucionales y
determinar sus pesos sinapticos finales utilizando la programacion genética(llerzog

et al., 2020).
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2.1.4. Codificacion de secuencias

Si se cuenta con set de datos categorico, al utilizar métodos de mineria de datos,
es necesario codificar estas secuencias a un lenguaje comprensible e informativo
para el algoritmo seleccionado. Esta codificaciéon puede ser definida como cifrar
la informaciéon que, en palabras simples, es la transformaciéon de los datos a un
lenguaje entendible por computadores. Algunos de los métodos utilizados para
resolver esta problematica son One-hot encoder ( , ) , ordinal encoder

( , ), frequency ( , ) v propiedades fisicoquimicas (

One hot encoder corresponde a un método de codificacién en el cual datos
categoricos son transformados a un vector numeérico. En primer lugar, esto requiere
de la asignacion de valores enteros a los valores categoricos entregados. Luego,
cada uno de estos valores se representa como un vector binario, en el cual, cada
valor es cero a excepcion de aquel correspondiente indice del valor entregado, cuyo
valor es 1. Este tipo de codificacion es especialmente 1til cuando no existe una
relacion ordinal entre los valores que representan los datos (como podria ser si se

hablase de temperatura).

En el caso de ordinal encoder los elementos entregados poseen una relacion
ordinal o de secuencia, es decir, el orden que siguen los elementos también entrega
informacién, por ejemplo, alto, medio o bajo. En este caso, se asigna un valor a

cada etiqueta o elemento tratando de mantener la relaciéon de orden entre estos.

Otros acercamientos como frequency encoding o codificaciéon de frecuencia se
basan en la cantidad de veces que se observa una categoria con respecto al total
de ejemplos, es decir, la frecuencia de cada categoria en el set de datos. En la
utilizacién de secuencias de aminoacidos, la consideracion de las propiedades
fisicoquimicas al momento de entregar informaciéon al modelo de mineria de
datos puede producir resultados muy provechosos. En esto se basa la codificacion
de propiedades fisicoquimicas. Cada uno de los elementos en la secuencia es
transformado a un valor que refleja alguna propiedad fisicoquimica de este, como
puede ser el volumen, hidrofobicidad, pKa entre otros. El uso de alguno de estos
métodos de codificacion debe ser basado en el problema a abordar, considerando
la informacién que puede entregar cada uno y la capacidad de relaciéon con el set

de datos a utilizar.
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2.1.5. Embeddings y auto encoders.

Embeddings corresponde a esta técnica mediante la cual es posible transcribir
vectores de un espacio dimensional grande a otro espacio dimensional de menor
tamano. Idealmente, un embeddings captura parte de la semantica de la entrada al
colocar entradas seméanticamente similares juntos en el espacio reducido generado
mediante este proceso. Generalmente, esta técnica suele ser utilizada con dos

estructuras de datos, correspondientes a grafos y palabras
(2018).

Embeddings de grafos realiza una transformacion de esta estructura de nodos
interconectados a vectores. Cada vector debe reflejar las caracteristicas del nodo y
sus conexiones con el resto de los nodos. Por lo tanto, un embeddings en grafos
asigna cada nodo a un vector de caracteristicas de baja dimension e intenta
preservar las fuerzas de conexion entre los vértices ( : ).
Algunos algoritmos de embedding utilizan la matriz de adyacencia extraida desde
un grafo para conservar estas relaciones de conectividad entre nodos Graph
Factorization ( : ) y LINE ( : ). Otras se basan en
la matriz de similitud para considerar relaciones de orden mayor, como es el caso

de HOPE ( , ).

Embeddings en palabras busca transformar estas palabras en vectores numéricos,
manteniendo el contexto de estas palabras( , ).
Esto implica que, palabras con significado contextual similar, se encontraran
cercanas en el espacio vectorial. De forma general, el planteamiento de relacion
de una palabra con el contexto puede ser realizado desde dos puntos de vista
distintos. Aquellos en los cuales las palabras se expresan como vectores de palabras
concurrentes, y los que el vector es expresado en funcion de contextos lingiiisticos

en los que las palabras aparecen ( , ).

Actualmente, gran parte de los algoritmos de embeddings utilizados se encuentran
basados en arquitecturas de Neural networks. La herramienta de embeddings en
palabras mayormente conocida corresponde a word2vec( , ),
la cual fue desarrollada por un equipo en Google liderado por Tomas Mikolov.
La base de este algoritmo es el skip-algorithm. En este, si se posee un cuerpo
de palabras w, dada por un contexto c, se calcula la probabilidad de que estas

palabras hayan surgido de este contexto y, por lo tanto, conformen el texto deseado
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( , ). El objetivo es encontrar los parametros que maximicen
la probabilidad de este texto. La parametrizaciéon y optimizacion de esta se realiza
por medio de un modelo de Neural network. Por otra parte, la definicion del
contexto de una palabra esta definida por un conjunto de parametros extraidos de
las palabras vecinas( , ) . La ventana k desde la cual se extraen
los parametros de las palabras vecinas es variable, es decir, k solo denota el maximo
de valores a tomar desde la vecindad. Por otra parte, palabras que aparezcan un
menor niamero de veces que el minimo establecido Lmin no seran contadas como
vectores o como aportes en contexto. Mientras que, palabras que aparezcan un
mayor niamero de veces que el limite establecido Lmax, serdn muestreadas hacia
abajo. Las palabras extremadamente redundantes seran removidas del texto antes

de que estas sean convertidas a vectores ( , ).

Es posible desarrollar algoritmos que construyan reglas o métodos de codificacion.
Un auto encoder corresponde a un tipo de NN utilizado para desarrollar un
codificador eficiente a partir de un set de datos, y de forma no supervisada
( , ) . El objetivo de un auto encoder es aprender
una representacion (codificacion) para un conjunto de datos, tipicamente para la
reduccion de dimensionalidad, entrenando a la red para ignorar el ruido"de los
datos ( , ). Al mismo tiempo que el algoritmo aprende la forma
de codificacion, desarrolla el método de reconstruccion, donde el auto encoder
intenta generar a partir de la codificaciéon reducida una representacion lo mas
cercana posible a su entrada original. En la Figura 2.1.4 se presenta un esquema

del funcionamiento de un auto encoder.

La estructura de un auto encoder por lo general corresponde a un feed-forward
NN, las cuales tienen una estructura simétrica y estd disenado para aprender
una aproximacion a la funciéon de identidad, para que la salida sea lo mas similar
posible a la entrada ( , ). El auto encoder esta compuesto por
dos redes, una utilizada para pasar desde el espacio de alta dimension a features en
un espacio de menor dimensién, mientras la otra es utilizada para reconstruir los
datos luego de la codificacion. Ambas redes se entrenan conjuntamente , ajustando
los pesos de la red del decodificador primero y la red del codificador después. El
objetivo es minimizar la deferencia entre el output obtenido en la reconstruccion
y el input entregado al codificador ( , ). Los autoencoders pueden

ser dividirse en dos grupos: Regularized y Variational.
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Figura 2.1.4: Esquema de autoencoder.Un autoencoder corresponde a una red
neuronal, la cual recibe un input, el cual por medio de capas en esta red es
transformado en un vector en el espacio latente, es decir, la representacion
codificada del input. Esta representacion puede ser decodificada utilizando las
capas de decodificacion del autoencoder, para reconstruir, idealmente, el input.
Es posible que la reconstrucciéon genere una aproximaciéon muy cercana del input.

Regularized autoencoders capturan la estructura de la distribucion del
entrenamiento gracias a la oposicion productiva entre el error de reconstruccion y
un regularizador (Alain and Bengio, 2014). La funcién de error en la reconstruccion
penaliza el error cometido, considerando la funcién de reconstruccion de un ejemplo
respecto al valor codificado o entregado. Un regularized auto encoder utiliza
una funcion reguladora, la cual busca hacer que la funcion de decodificacion (o
codificacion) sea tan simple como es posible, es decir, tan constante como sea
posible y tan insensible al valor de ejemplo utilizado como sea posible (Alain and
Bengio, 2014).

Por otra parte, Variational Autoencoders (VAEs) son dirigidos por modelos graficos
probabilisticos (DPGM). Estos son denominados auto encoders porque el objetivo
final de entrenamiento que se deriva de esta configuracion tiene un codificador
y un decodificador, y se asemeja a un auto encoder tradicional (Doecrsch, 2016).
Estos modelos, correspondientes a modelos generativos, intentan simular como se
generan los datos para comprender las relaciones causales subyacentes. El marco
de Variational Autoencoders proporciona un método basado en principios para

el aprendizaje conjunto de modelos variables latentes profundos y modelos de
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inferencia correspondientes utilizando stochastic gradient descent (
, ). Un modelo de inferencia , también llamado encoder o recognition

model, aproxima la distribuciéon de las variables en el modelo generativo.

2.1.6. Herramientas de auto encoding

Diversas librerias han sido implementadas para el diseno e implementaciéon de
auto encoders. Entre estas se encuentran Keras ( ) ), pytorch
( , ) v TensorFlow ( , ). Keras corresponde a
una biblioteca de redes neuronales de acceso libre, implementada en lenguaje de
programacion Python y ejecutable sobre diversas herramientas. La libreria cuenta
con diversos modulos integrados, que permiten trabajar sobre las capas, funciones
de activacion, optimizadores, entre otros. De igual forma, esta herramienta permite
la implementacion de modelos basados en deep learning, aumentando de esta forma
la capacidad de abstraccion de la red neuronal implementada. Pytorch corresponde
a una libreria de mineria de datos orientada a deep learning, planteada por el
laboratorio de inteligencia artificial de Facebook, la cual posee diversos médulos
implementados orientados a facilitar el manejo e aplicacién de redes neuronales y
sus arquitecturas. La libreria busca disminuir el tiempo de calculo requerido por
este tipo de algoritmos, utilizando técnicas de aceleraciéon de hardware como el
uso de la GPU. De igual manera, TensorFlow permite la disminucién del tiempo
de calculo, distribuyendo el proceso tanto a CPU como a GPU. Esta biblioteca,
desarrollada por Google, permite la implementaciéon de herramientas de machine

learning, y el trabajo con redes neuronales para descifrar patrones y correlaciones.

Las principales desventajas de la utilizacion de estas herramientas para el
entrenamiento de un auto encoder son, en primer lugar, el largo periodo de
tiempo y costo computacional requerido para su entrenamiento. Dado que posee
diversos parametros modificables, como el ntimero de capas, nimero de nodos,
funciones de activacion, entre otros, la complejidad y tiempo de calculo requerido
aumenta en funciéon de estos. Por otra parte, debido a la implementacion aplicada
a este tipo de algoritmos, y a los miltiples calculos ejecutados, el entrenamiento
de auto enconders requiere de una capacidad considerable de memoria en un
computador. Por otra parte, el entrenamiento de un auto encoder que posea una
capacidad de abstraccion general con buenas medidas de desempeno requiere de un

conjunto de datos adecuado para esta tarea, ya sea en tamano como en contenido,
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y puede llegar a requerir multiples ciclos de perfeccionamiento. En otras palabras,
la construccién de un autoencoder requiere que se produzca una arquitectura
adecuada, seleccionando una cantidad especifica de neuronas y capas escondidas,
el peso de éstas y la forma en la cual se conectan. Ademas, es necesario entregar
un conjunto de secuencias adecuado para que la red neuronal pueda capturar las
caracteristicas apropiadas de éstas, y evaluar el modelo generado hasta recibir

outputs similares a las entradas entregadas.

Por otro lado, se han disenado herramientas orientadas a la aplicacion de
codificacién por auto encoder en datos de origen bioldgico. Tasks Assessing

Protein Embeddings (TAPE) (

que cuenta con conjunto de cinco tareas de aprendizaje semi supervisado que son

, ) corresponde a una herramienta

relevantes en la ingenieria de proteina. De esta forma, el algoritmo puede hacer
uso de unos pocos ejemplos etiquetados y muchos no etiquetados, aumentando
la exactitud del aprendizaje ( , ). La herramienta cuenta
con tres modelos pre entrenados disponibles, Transformer model ( ,

), UniRep model ( : ) v TrRosetta model ( : )
orientados a diversos tipos de datos y problematicas en ingenieria de proteinas.
En primer lugar, Transformer model posee una arquitectura de auto atencion,
y nodos de capa de encoder y decoder completamente conectados. Una funcién
de atencion le permite mapear un conjunto de vectores a un output obtenido.
Esto permite al modelo trabajar de forma mas rapida en comparacién a modelos
RNN. Este modelo pre entrenado es de gran utilidad en tareas de traduccion
entre idiomas. UniRep model, en cambio, se basa en la codificacién de secuencias
biologicas. Su arquitectura fue entrenada en aproximadamente 24 millones de
secuencias extraidas desde UniRef50, mediante un algoritmo de RNN. Debido al
tipo de informacion con el cual fue entrenado UniRep model, este modelo es de
gran utilidad para representar secuencias con relacion evolutiva. Finalmente, el
modelo pre entrenado TrRosseta model, corresponde a una arquitectura basada
en Convolutional Neural Networks, entrenada sobre un conjunto de datos con
informacion de distancia evolutiva, asi como de orientacion, distancias y angulos

de residuos en su estructura tridimensional. Este modelo es de gran utilidad en la

prediccion de estructuras tridimensionales, y el diseno de novo de proteinas.



2.1. Marco teorico. 41

2.1.7. Natural Language Process (NLP)

Text mining es una nueva y novedosa arista en el andlisis predictivo y data
mining. Se basa en el uso de técnicas derivadas desde estadistica, machine learning
y lingiiistica ( , ). En gran parte, los datos entregados a un
algoritmo de machine learning se encuentran estructurados en filas y columnas,
correspondiendo las columnas a los features y las filas a ejemplos. ;Sin embargo,
como es posible entregar a un algoritmo datos no estructurados en este formato
como es el texto? Text mining ha desarrollado herramientas para trabajar con estos
datos no estructurados ( , ).Este enfoque surge de la necesidad
de procesar el lenguaje natural humano. Al hablar de esta organizacion, se hace
referencia al tipo de estructura con la cual trabajan los computadores, debido a
que, para un ser humano, un texto en un libro o documento posee un sentido,
coherencia y semantica, lo cual debe ser reflejado en la estructura del texto, la
cual es comprensible para el lector. En text mining se busca encontrar palabras
claves entre el conjunto de palabras que conforman el texto, con la finalidad de

encontrar patrones o realizar predicciones ( , ).

Natural language processing es el uso de computadoras para procesar un texto o
discurso. Corresponde a un area de investigacion que busca la forma en la cual
los computadores puedan comprender y utilizar el lenguaje natural. Entiéndase
por lenguaje natural aquel desarrollado por la sociedad, el cual ha evolucionado a
lo largo del tiempo y son dificiles de describir con reglas especificas ( ,

). Los investigadores en esta area buscan comprender como el ser humano
entiende y utiliza el lenguaje de forma que sea posible desarrollar herramientas y
técnicas apropiadas para que los sistemas informéaticos comprendan y manipulen
idiomas, y de esta forma, realizar las tareas deseadas. Esta disciplina incluye desde
inteligencia artificial y ciencias de la computacion hasta psicologia y lingiiistica
.Mediante la integracion de mineria de datos, se puede utilizar este método para
extraer relaciones en una cadena de texto no visualizadas de forma comin, o que
se encuentran entre un gran volumen de datos. Por otra parte, la lingiiistica se
utiliza para comprender la estructura y el significado de un texto mediante el
andlisis de diferentes aspectos como la sintaxis(relacion y orden), la semantica
(significado de la expresion), la pragmatica (contexto como situacion en la cual se

produce la comunicacion) y la morfologia (estructura de las palabras).
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La naturaleza usa ciertos lenguajes para describir secuencias biolégicas como el
ADN, el ARN y las proteinas. Al igual que los humanos adoptan idiomas para
comunicarse, los organismos biologicos usan lenguajes sofisticados para transmitir

informacion dentro y entre las células. En el campo de la bioinformética las técnicas

de NLP ha permitido extraer relaciones proteina-proteina( , ), gen-
enfermedad ( , ) o descifrar la estructura secundaria de una proteina
a partir de su secuencia( , ). La capacidad de comprender el lenguaje

le permitiria a la maquina, dado una secuencia de aminoacidos, comprender la

relacion evolutiva subyacente a estos.

Los enfoques de machine learning hacia la NLP requieren que las palabras
se expresen en forma vectorial. Para lograr esta tarea, se utilizan técnicas de
embeddings como las revisadas anteriormente, las cuales permiten traspasar
estas palabras a vectores en un espacio de menor dimensiéon (de forma general,
desde vectores dispersos a vectores densos)( : ).Son utilizadas
ademaés técnicas de codificacion para la transformaciéon de secuencia a vector
numeérico, ya sea mediante One-hot encoding, frecuencia o tomando sus propiedades
fisicoquimicas. NLP permite a las computadoras realizar una amplia gama de
tareas relacionadas con el lenguaje natural en todos los niveles, que van desde
el anélisis y etiquetado de part-of-speech (POS), hasta machine translation y
dialogue systems. Las dos principales clasificaciones para enfoques de NLP son

Statistical learning approach y rule based( , ).

Statistic NLP comprende todos los enfoques cuantitativos para el procesamiento
automatizado del lenguaje, incluidos modelado probabilistico, teoria de la
informacién y algebra lineal( , ). El uso de modelos estadisticos
ofrece una buena solucién al problema de la ambigiiedad: los modelos estadisticos
son robustos, se generalizan bien y se comportan con gracia ante la presencia de
errores y nuevos datos. Dado que los modelos estadisticos poseen la capacidad
de generalizar bien los sets de datos y comportarse de forma robusta, se han
utilizado en conjunto con NLP para evitar tratar con la ambigiiedad. Por otra
parte, poseen la ventaja de que los pardmetros para este modelo estadistico con

frecuencia pueden ser extraidos desde el cuerpo del texto ( , ).

Deep learning y neural networks han ganado importancia en el area de NLP,
debido a sus capas ocultas entre entradas y salidas, y una amplia red para

proporcionar los mejores resultados ( , ). En recursive



2.2. Metodologia y estrategias de desarrollo. 43

neural networks la seméntica es extraida utilizando estructuras de arbol. Sin
embargo, en frases largas el tiempo de construcciéon de este arbol puede ser excesivo
y, por lo tanto, el algoritmo se vuelve ineficiente. Por otra parte, en recurrent
neural networks informacion previa puede ser almacenada en capaz escondidas y
utilizada posteriormente para obtener informacién con respecto al contexto. El
problema con este enfoque es que este tipo de red neuronal parece presentar un
sesgo hacia el final del documento. De esta forma, es posible que palabras claves
en el texto sean ignoradas ( , ). La arquitectura de NN
que ha generado mejores resultados y es ampliamente utilizada corresponde a
Convolutional Neural Network. Esta arquitectura presenta un modelo sin sesgos,
que utiliza kernels convolucionales como parte de su arquitectura deep learning.
Uno de los softwares mas conocidos para Natural language processing corresponde
a Tensor Flow ( , ). Esta herramienta desarrollada por Google, y
utilizada en muchas de sus aplicaciones como speech recognition o Google Photos.
Este software esta desarrollado sobre un algoritmo de deep learning en neural
networks, el cual proporciona una entrada como tensor (una entidad algebraica
que generaliza los conceptos de escalar, vector y matriz independientemente del
sistema de coordenadas utilizado) el cual es fluye a través de la red agregando
cierto peso y finalmente es procesado utilizando una funcion softmax(funcién que

permite comprimir un vector de valores reales en un vector de rango 0 a 1).

2.2. Metodologia y estrategias de desarrollo.

Analisis de ProtoArrays ( : ) se emplearon con el fin de obtener
un conjunto de 45 anticuerpos y sus interacciones contra 8000 antigenos ( ,

). Los resultados obtenidos de estas técnicas fueron codificadas en imégenes
que permiten evaluar el nivel de interacciéon entre dos moléculas en base a técnicas
de tratamiento imagenes con métodos de convolucion, logrando cuantificar la

interaccion ( , ).

A partir de los conjuntos de datos asociados a los niveles de intensidad de
interaccion, métodos de analisis y limpieza de datos en base a propiedades
estadisticas y diseno de filtros fueron aplicados con el fin de detectar interacciones
anomalas segin los controles positivos y negativos empleados. Asi como también,

la deteccién y eliminacion de ruido, reduciendo satisfactoriamente el tamano del
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conjunto de datos a 262.412, los cuales pueden considerarse confiables de acuerdo

a los test estadisticos aplicados ( ; ).

Finalmente, los niveles de intensidad asociados a la interaccion antigeno-anticuerpo,
fueron categorizados en clases Alta, Media, y Baja, en base a la aplicacion de
diferentes test estadisticos'. De esta forma, archivos multifasta con las secuencias
aminoacidicas de los antigenos y secuencias nucleotidicas de los anticuerpos, en
adicion a conjuntos de datos que representan el nivel de interaccion entre un
antigeno y un anticuerpo, seran los conjuntos de datos a manipular durante el

desarrollo de este proyecto de memoria de titulo.

A continuacién se presentan los materiales y métodos a utilizados para el
cumplimiento y evaluacion de la hipotesis planteada, desarrollados por objetivo

especifico planteado.

2.2.1. Limpieza y preparacion del set de datos.

Dado que la informacién entregada con respecto a los anticuerpos corresponde a
secuencias de nucledtidos, fue necesario realizar la traduccion de esta secuencia.
Se utilizo la herramienta Translate Tool de ExPASy ( , )
seleccionando el marco de lectura cuyo resultado presentara el mayor largo, y
menor nimero de aminoacidos faltantes. Luego, se reviso si existian entradas
repetidas dentro del set de datos categorizado, secuencias de aminoacidos vacias,
o pares de antigeno anticuerpo sin clase otorgada. Dado que el niimero de datos
es suficientemente grande, los ejemplos que presentaran estos errores fueron

eliminados del set de datos.

2.2.2. Codificacion de secuencias

Se utiliz6 la herramienta TAPE, mediante un script implementado en Python
v3.6. Se utilizaron los modelos pre entrenados Babbler1900 y Bert-Base. Para el
modelo Babbler se utilizo el tokenizer Unirep, mientras que el tokenizer [UPAC se
utilizo en el caso del modelo Bert-base. Las secuencias de anticuerpos y antigenos
fueron sometidas a esta metodologia, generando dos set de datos distintos, ambos

basados en codificacion con embedding. El output obtenido de esta codificacion

LE] desarrollo de los test, asi como también los analisis de datos relacionados a la interaccion
son parte de trabajo en desarrollo por el grupo de investigacion CeBiB-UMAG.
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fue posteriormente trabajado utilizando la libreria NumPy disponible en Python,
para obtener los vectores numéricos ponderados correspondientes a cada secuencia.
Estos vectores fueron posteriormente relacionados de acuerdo a los identificadores
de cada secuencia, y a los ejemplos presentados por el set de datos categorizados.
De esta forma, se obtuvo un set de datos que contiene el vector codificado de
anticuerpo, concatenado con el vector codificado de antigeno, y la clase respuesta
correspondiente a esta interaccion. En la Figura 2.2.1 se presenta un esquema de

la metodologia utilizada para la realizacion de esta tarea.

Secuencias de e} Secuencias de
" Codificacién 1 =
anticuerpos anticuerpos codificadas

2
ooo —_
[css 5O 5—'{5}
Set de datos codificado

Unificar vector en base a -_ Iﬁ - ’

relacién antigeno- —

(]

anticuerpo

BN —

_— 000 f—

= XEA®) ::.m.
Secuencias de auto- L Secuencias de auto-

antigenos Codificacisn antigenos codificadas

Figura 2.2.1: Esquema codificaciéon de secuencias. En primer lugar, las secuencias
de anticuerpos y antigenos son codificadas utilizando embedding. Luego, los
vectores obtenidos para cada secuencia son relacionados de acuerdo a las
interacciones observadas en los datos entregados. Los vectores relacionados, a
los cuales se les ha asignado una clase de acuerdo a la interacciéon observada
conformaran el set de datos.

2.2.3. Estrategias de entrenamiento y selecciéon de modelos

predictivos.

Se evaluo el desarrollo de un modelo ensamblado para llevar a cabo la predicciéon de
posibles interacciones entre antigenos y anticuerpos. Para esto, se utilizo DM AKit-
lib ( , ). Esta libreria posibilito la exploracion en los
distintos algoritmos de aprendizaje supervisados y los hiper parametros aplicables
a estos, para generar el conjunto de modelos a evaluar. Para cada combinaciéon
de algoritmo e hiper parametros se utilizo el 70 % de los datos, y se aplico cross
validation, con un parametro K igual a 5, durante el entrenamiento de el modelo.

Luego, el 30 % restante de los datos fue utilizado para la evaluacion de los modelos.
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Un esquema de este proceso se muestra en la Figura 2.2.2 Los algoritmos, tipo de
algoritmo, pardmetros requeridos, uso e iteraciones realizadas se muestran en la

siguiente tabla.

Hiper parametro A1....An Hiper parametro A1...An Hiper parametro Al...An
Set de dalf’s de Hiper parametro B1..Bn Hiper parametro B1...Bn Hiper parametro B1...Bn
entrenamiento Hiper pardmetre C1...Cn Hiper pardmetro C1... Cn Hiper pardmetre C1...Cn

Set de datos
codificado

e B B Algoritmo J Algoritmo | Algoritmeo Z

‘ Distribucién medida

de desempefio 1
Set de datos de
validacion

Distribucién medida
de desempeiio 2

Distribucion medida
de desempeiio 3

Distribucién medida
de desempeiio 4

QOutliers Outliers Outliers Outliers

Figura 2.2.2: Esquema de entrenamiento de modelos. Utilizando el set de datos
de entrenamiento, se generardn distintos modelos, los cuales corresponden a
los algoritmos a analizar y distintos hiper parametros a variar. Una vez se han
realizado todas las combinaciones esperadas entre algoritmos e hiper pardmetros, la
distribucion de las medidas de desempeifio a considerar obtenidas por los modelos
generados seran analizadas utilizando métodos estadisticos para la deteccion
de outliers. Estos outliers detectados para cada distribucion de las medidas de
desempeno seran evaluados para la conformacion del meta modelo.

Cuadro 2.2.1: Tabla de algoritmos e iteraciones. Las iteraciones se basan en el
nimero de parametros a variar.

Algoritmos y parametros empleados en la etapa de exploracién

# | Algoritmo Tipo Parametros Uso Iteraciones
Algoritmo. ) )
Clasificacion y
1 | AdaBoost Ensamble. Ntmero de _ 5
) regresion.
estimadores.
Bernoulli o ) )
2 Probabilistico. | Default. Clasificacion. | 1

Naive Bayes
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Cuadro 2.2.1: Tabla de algoritmos e iteraciones. Las iteraciones se basan en el
nimero de parametros a variar.

Algoritmos y parametros empleados en la etapa de exploracion
Decision o Criterio y Clasificacion y
3 Caracterfsticas. | _ 4
Tree division. regresion.
Gaussian Clasificacion y
4 . Ensamble. Default ' 1
Naive Bayes regresion.
Niamero
vecinos.
K-Nearest . . Algoritmo. Clasificacion y
5) } Distancias. ] ) 5)
Neighbors Meétrica regresion.
distancias.
Peso.
Ntmero de
neuronas.
Niamero de _ )
TensorFlow | Redes Clasificacion y
6 capas. ' 12
Keras neuronales. o regresion.
Optimizador.
Funcién de
pérdida.
Niamero de
Random estimadores. | Clasificacion y
7 Ensamble. o ' 10
forest Criterio. regresion.
Bootstrap.
Total
_ _ 38
lteraclones

Para cada modelo, en la fase de entrenamiento, validacién cruzada y testeo, se
obtuvieron las medidas de desempeno accuracy, precision, recall y f-score, las
cuales fueron utilizadas para seleccionar los modelos generados. En primer lugar
se filtraron los modelos generados de acuerdo con la performance observada en el
proceso de entrenamiento, utilizando técnicas estadisticas de deteccion de outliers.
De este universo de modelos seleccionados, se aplico un segundo filtro por la

performance obtenida en el proceso de testeo, utilizando de igual forma un método
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estadistico de identificacion de outliers. Luego, se revisaron las tasas de sobreajuste
como forma de comprobacion de que los modelos seleccionados no presentaran
una diferencia importante entre la performance observada en el proceso de testeo,
con respecto a la validacion cruzada. Finalmente, se filtr6 el conjunto de modelos
resultante, obteniendo solo aquellos tinicos. Se consider6 un modelo repetido aquel
que fue seleccionado para dos distintas medidas de desempeno, por medio de los

filtros aplicados.

Medida de desempefio ‘
1

Se de datos de

validacion
Modelos identificados por filtro aplicado

Medida de desempefio ‘
[ Modelo A | [ Modelo C | [ Modelo B | L

; VoL

1

Modelo )
ensamblado

Medida de desempefio ‘
1

>

Figura 2.2.3: Esquema construccion del modelo ensamblado. Una vez han sido
identificados aquellos modelos outliers por el test estadistico aplicado, estos fueron
filtrados para obtener solo los modelos tinicos. Luego, los modelos seleccionados
fueron re entrenados, y se utilizé el set de datos de validaciéon para obtener las
medidas de desempeno correspondientes a los modelos ensamblados.

Finalmente, aquellos modelos obtenidos luego de esta evaluacion fueron utilizados
para la construccién del modelo ensamblado, el cual realiza predicciones mediante
votacion. En la Figura 2.2.3 se representa la forma en la cual fue construido el
modelo ensamblado, utilizando los modelos tinicos seleccionados en base a su
desempeno. Por otra parte, en la Figura 2.2.4 se muestra un esquema de la forma
en la cual se realizan las predicciones dentro del modelo ensamblado. Mediante
votos entre los modelos que componen al modelo ensamblado, se seleccionan
aquellas predicciones que posean mayor nimero de votos. Finalmente, se realizo
una comparacion entre las medidas de performance obtenidas para cada modelo

individualmente, y para el modelo ensamblado.
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Nuevo conjunto de
ejemplos

Modelo B Modelo D [ Modelo E | [ Modelo C | [ Modelo A |

Clase Baja Clase Media Clase Baja Clase Alta Clase Baja

“ 3clase Ba]a \‘-I
| 1clase Media | ﬁ Clase baja
1c|ase Alta

Modelo
ensamblado

Figura 2.2.4: Esquema predicciéon en modelo ensamblado. Al ingresar un nuevo
ejemplo, cada modelo que compone el modelo ensamblado realiza una prediccion
con respecto a la clase de interaccion. Cada una de las predicciones realizada
por los modelos se considera como un voto, y aquellas predicciones que sean
mayoritarias, o en otras palabras, la prediccion que cuente con mayor nimero de
votos, corresponde a la prediccion derivada del modelo ensamblado.

2.2.4. Comparar y evaluar estrategias de codificacion.

Con el propésito de comparar los resultados obtenidos al utilizar codificaciéon
con embedding generada con TAPE ( , ) con respecto a otro tipo
de codificaciones, se aplicaron distintas técnicas de codificacién de secuencias.
Se realiz6 la codificacion de las secuencias utilizando one hot encoder, ordinal
encoder, frecuencia de residuos y propiedades fisicoquimicas. La codificacion de
One Hot fue implementada utilizando médulos de Pandas ( ;

). En el caso de Ordinal encoder, el orden utilizado en la codificacion fue
otorgado en orden alfabético de los aminoacidos. Por otra parte, la codificacion

en base de frecuencias se basdé en la cantidad de veces que se observd cada

aminoacido a lo largo de la secuencia en cuestion. En cuanto a las propiedades
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fisicoquimicas a considerar, estas han sido obtenidas desde la base de datos
AAlndex ( ) ), en la cual se han reportado variadas
propiedades fisicoquimicas y bioquimicas de aminoacidos o pares de aminoacidos.
La seleccion de las propiedades fisicoquimicas a consideradas ha sido realizada
por el co-tutor, en base a su trabajo realizado en ( ).

Ejemplos de estas codificaciones se muestran en la Figura 2.2.6

Utilizando cada una de las metodologias mencionadas anteriormente se codificaron
las secuencias de anticuerpos y antigenos, y se relacionaron los vectores resultantes
con respecto a las interacciones presentadas en el set de datos. Posteriormente,
estos datos fueron divididos en conjuntos de entrenamiento y validacion, siguiendo

el protocolo senalado en el punto anterior. 2.2.3

Para cada set de datos generado mediante las codificaciones planteadas, se
realiz6 nuevamente el proceso exploratorio de algoritmos e hiper parédmetros,
planteado en 2.2.3. Todos las codificaciones fueron sometidas a las iteraciones
presentadas en la Tabla 2.2.1, registrando las performance observadas en el proceso
de entrenamiento, validaciéon cruzada y testeo. Luego, de acuerdo a la metodologia
senalada anteriormente, se aplico un filtro de seleccién en base a técnicas de
identificacion de outliers a todo el conjunto de modelos generados, para obtener

los posibles modelos participantes en el modelo ensamblado.

2.2.5. Corroborar y estimar escalabilidad del modelo

predictivo.

Una vez fue seleccionada la combinaciéon de codificacion, algoritmos e hiper
parametros que generan la mejor clasificaciéon de interacciones se evalud la
escalabilidad del modelo ensamblado desarrollado. Para esto, el set de datos
codificado bajo la metodologia seleccionada como mas conveniente fue utilizado casi
completamente para el entrenamiento de cada modelo, eligiendo sisteméaticamente
un anticuerpo, del cual se eliminaron del set de entrenamiento todas sus
interacciones registradas con antigenos. A este método se le llamo6 Leave One
Antibody Out, un esquema de este proceso se observa en la Figura 2.2.7. Estos
datos fueron utilizados posteriormente para la evaluaciéon del modelo ensamblado.
Los valores obtenidos de medida de desempeno fueron registrados, y el proceso se

repitié para cada anticuerpo en el set de datos. Mediante esta metodologia, fue



2.2. Metodologia y estrategias de desarrollo. 51

Secuencias

codifcadas mediante Set de datos de Entrenamiento de Obtencion medidas
estrategia A...E entrenamiento modelos de desempeiio
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Figura 2.2.5: Esquema de evaluacion de estrategias de codificacion. El conjunto
de secuencias codificado bajo las diversas estrategias planteadas sera dividido en
set de datos de entrenamiento y testeo. El conjunto de entrenamiento fue utilizado
para la exploracion de algoritmos e hiper parametros, de cada cual se obtuvieron
medidas de desempeno. Una vez terminada la etapa exploratoria, se seleccionaron
los mejores modelos utilizando test estadisticos de identificacion de outliers. Con
los modelos seleccionados se construyo el modelo ensamblado, el cual fue validado
con el segundo conjunto de datos y a partir del cual se obtuvieron las medidas de
desempeno para el meta modelo generado.

posible observar la influencia de ciertos anticuerpos en el entrenamiento de cada
modelo, y la performance observada en dependencia de estos. Esta metodologia
fue aplicada en todos los modelos integrantes del modelo ensamblado, utilizando

el mismo set de datos de entrenamiento y evaluacion.

2.2.6. Herramientas.

En la Tabla 2.2.2 se presentan las herramientas y librerias a utilizadas para el
cumplimiento de los objetivos planteados. Las tareas y actividades relacionadas
con programacion fueron realizadas utilizando el lenguaje Python v3.6, de forma

que el pipeline disenado sea coherente y facil de conectar. Todas las herramientas
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Figura 2.2.6: Ejemplos de codificaciones utilizadas. Se implementaron las
estrategias de One Hot encoder, Ordinal encoder, codificador de frecuencia y
propiedades fisicoquimicas. Estas estrategias utilizan diversas metodologias para
transformar la misma secuencia, generando distintos vectores.
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Figura 2.2.7: Esquema proceso Leave One Antibody Out.En primer lugar, se
selecciona un anticuerpo y sus interacciones. Todos los anticuerpos, a excepcion
del seleccionado, son utilizados para entrenar. Luego, el anticuerpo no utilizado
en el entrenamiento es empleado como set de datos de testeo. A partir de esto se
obtienen las medidas de desempeno.

reportadas en esta tabla son gratuitas.
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Cuadro 2.2.2: Tabla de herramientas utilizadas durante el desarrollo de la
metodologia planteada

Herramienta Uso

Trello ( ) ) Organizacion de tareas a realizar.

Python 3 ( , ) Lenguaje de programacion base.

TAPE ( : ) Codificacion ~ de  secuencias
basada en embedding.

DMAK:it-lib ( , | Exploracion de algoritmos de

) aprendizaje supervisado e hiper

parametros.

Pandas ( : ) | Analisis set de datos. Limpieza
set de datos.

NumPy ( , ) Manejo de vectores. Limpieza de
datos. Anélisis estadistico.

Plotly (Inc., ) Generacion de gréficos.

SciPy ( : ) Analisis estadistico

2.3. Resultados y discusion.

El conjunto de datos utilizado durante este proceso presenta 262,412 ejemplos,
correspondiente a las interacciones entre 45 secuencias de cadenas pesadas de
anticuerpos y 8,186 secuencias de auto-antigenos de leucemia. De las tres clases
establecidas anteriormente, 65,603 ejemplos corresponden a interacciones de nivel
Alto, 131,205 a interacciones de nivel Medio, y 65,604 a ejemplos de interacciones
de nivel Bajo. La distribucion de estas interacciones es similar entre los anticuerpos
analizados, como se muestra en la Figura 2.3.1. Sin embargo, algunos anticuerpos
presentan una distribuciéon anormal del niimero de datos por clase, como es el caso
de A003, el cual presenta un niimero de interacciones de clase Alta similar a la
cantidad de ejemplos con interaccion de clase media. Por otra parte, los anticuerpo
A097, C003 y A021, presentan un mayor numero de ejemplos con interacciéon Alta
que el resto de los anticuerpos entregados. Incluso, en el caso de A097 y A021, el
numero de ejemplos con esta clase de interaccion supera a los correspondientes a
la clase media, que es la mas comin dentro del universo de anticuerpos estudiados.

Es posible que esta diferencia se deba a la intensidad de la interaccién que generan
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estos anticuerpos, los cuales al parecer forman interacciones més fuertes que el

resto de los anticuerpos.
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Figura 2.3.1: Numero de ejemplos de cada clase por anticuerpo. La categorizacion
realizada sobre la intensidad de la interacciéon gener6 una distribuciéon similar de
ejemplos de clase baja, media y alta para cada anticuerpo. Sin embargo, en algunos
casos como A003, A097, C003 Y A021 la cantidad de interacciones observadas es
menor, o poseen clases des balanceadas con respecto a lo observado en el resto de
anticuerpos.

Debido a estas diferencias significativas con respecto a la distribucion de clases en
los anticuerpos mencionados anteriormente,se evalué la similitud de las secuencias
mediante un alineamiento multiple realizado con Clustal Omega (

, ). Esta herramienta permitié observar los porcentajes de similitud
entre los anticuerpos analizados, siendo C003 el anticuerpo con menor identidad
entre los seleccionados, con porcentajes de identidad entre 45 % y 49 %, siendo
este maximo de porcentaje de identidad el obtenido contra A021. Por otro lado, el
anticuerpo A003 y A021 son los mas similares dentro de este grupo, alcanzando un
86 % de identidad, mientras que A021 y A097 poseen un 81 % de identidad. A partir
de los resultados de este alineamiento multiple se realiz6 un logos (

, ), para observar posibles aminoacidos conservados que explicaran

la diferencia de distribucion de clases, el cual se muestra en la Figura 2.3.2. No se
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identificaron grandes diferencias con respecto a los aminoacidos conservados en el
universo de anticuerpos analizados. No obstante, se distingui6 la preferencia de
leucina sobre valina en 5 posiciones dentro de la posible regiéon conservada en estos
anticuerpos. Es posible que, el aumento del largo de la cadena lateral posibilite un
mayor numero de interacciones electrostaticas débiles, o estabilice de mejor forma
la estructura de estos anticuerpos, orientando los residuos que interaccionan dentro
de la region hipervariable de mejor forma, posibilitando asi mayor niimero de
interacciones con los auto antigenos. En la Figura 2.3.3 se observa el logos generado
a partir del alineamiento miltiple de todos los anticuerpos proporcionados. Se
aprecia un conjunto de aminoacidos conservados en estas cadenas pesadas, entre
los cuales destacan aminoacidos con anillos o cadenas laterales cargadas. Entre
estos destacan residuos arginina, triptéfano, prolina, glutamina, dcido aspartico y
acido glutamico. Ademaés, entre las posiciones 54 y 64, y 105 a 125, se observa
una alta variacion a nivel de secuencia, lo cual puede indicar que estas secciones
corresponden a las regiones hiper variables de los anticuerpos. Por otra parte, en
anticuerpos con mayor numero de interacciones de clase Baja, se observd una
preferencia por aminoécidos no cargados en la region hipervariable, con respectos
al resto de anticuerpos. Esto puede influir en el nimero de interacciones posibles

entre estos anticuerpos y los auto antigenos con los cuales interaccionan.

i
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Figura 2.3.2: Logos conjunto de anticuerpos analizado. Se presenta la
conservacion de aminoécidos por posicién en el conjunto de anticuerpos analizados.
De forma general, se observan los mismos aminoécidos conservados con respecto
al universo de anticuerpos proporcionados. No obstante, existe una preferencia
por el aminoacido leucina, en posiciones que dentro del universo corresponden de
igual forma a valinas.
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Desde otro enfoque, se analizaron estos anticuerpos desde un punto de vista
estructural. Entre los anticuerpos con una distribucién singular, con mayor niimero
de interacciones con clase Alta, se seleccioné al anticuerpo A021 para examinar
las caracteristicas de su estructura e interaccion como anticuerpo. Como punto
comparativo, se seleccion6 al anticuerpo A120, el cual posee una distribucion
de clases similar a la observada de forma general. Como antigeno comparativo,

se selecciond el antigeno uORF:IOH38079, el cual posee interacciéon con ambos
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Figura 2.3.3: Logos conjunto completo de anticuerpos. Se presenta la
conservacion de aminoacidos por posicién en la totalidad de los anticuerpos
facilitados. Se visualizan aminoécidos muy conservados dentro de estas secuencias,
correspondiendo a glicinas, triptéfanos, arginina, adcido aspartico y glutamico,
fenilalaninas y serinas. Ademés, se aprecia una region poco conservada entre los
aminoacidos 104 y 126, lugar en el que podria encontrar la region hiper variante.

anticuerpos, ambas catalogadas como fuertes. Sin embargo, con distintos niveles
de intensidad. Dado que ninguno de estos anticuerpos presenta una estructura
reportada en PDB, se utilizo el servidor de Swiss Model ( , ), el
cual permiti6é obtener los modelos para estas moléculas. Se evalu¢ la calidad de los
modelos generados mediante graficos de Ramachandran (presentados en material
suplementario), seleccionado aquellos donde todos o casi todos los aminoacidos
se encuentren dentro de las regiones de dngulo permitidas. Luego, mediante el
servidor CPORT ( ) ) se determinaron los aminoécidos
dentro de la interfaz de contacto, los cuales fueron utilizados como parametros
para el acoplamiento molecular. Mediante el software Haddock2.2 (

) se realizo el docking de cada anticuerpo con el antigeno seleccionado,

)
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estableciendo como residuos pasivos y activos las predicciones entregadas por

CPORT.

El complejo obtenido por la proteina A021 y uORF:IOH38079 se presenta en la
Figura 2.3.4. En color gris se presenta a la estructura obtenida para el antigeno,
mientras que el anticuerpo se presenta en color azul. En la figura se representa la
estructura secundaria y la superficie de ambas proteinas. Dentro de las regiones
presentadas en un recuadro se observan las posibles interacciones entre el antigeno
y el anticuerpo, las cuales fueron divididas en dos secciones. Dentro del recuadro
rojo se presentan dos posibles interacciones, entre los residuos ASN105 y TRP110
de A021, y ARG398 Y ARG399 de uORF:IOH38079. La interaccion entre ASN105
y ARG398 posee una distancia de 3,76 A, entre el hidrogeno de ARG398 y el
oxigeno de ASN105. Esta distancia podria indicar un enlace puente hidrégeno
entre ambas proteinas. Por otra parte, el residuo TRP110 y ARG399 poseen una
distancia de 3,86 A. La distancia fue medida entre el carbono mas cercano en el
anillo del triptofano y uno de los nitrégenos de la cadena de arginina. Es posible
que, dada la distancia y la naturaleza del anillo, esta corresponda a una interacciéon
m-cation. En cuanto a la seccion analizada dentro del recuadro negro, se observan
tres posibles interacciones, correspondientes a los residuos THR117, SER119 Y
SER120 del anticuerpo A021, y LYS385, ASP374 y ARG377 del antigeno. Los
residuos SER120 y THR117 presentan enlaces mediados por oxigeno, entre los
residuos ARG377 y LYS385 respectivamente. Estos enlaces podrian corresponder
a puentes hidrégenos, a pesar de la distancias medidas en el modelo de docking
generado, correspondientes a 2,12 A y 1,81 A respectivamente. Por otra parte,
el residuo SER119 interacciona por medio de su hidrégeno con el oxigeno del
residuo ARG374, con una distancia de 2,73 A. Todas estas interacciones débiles

parecen contribuir en la intensidad de la interaccién presentada por A021 frente
al antigeno uORF:IOH38079.
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Figura 2.3.4: Docking anticuerpo A021 y antigeno uORF:IOH38079. En la parte
superior se observa el docking generado por Haddock 2.2 entre el anticuerpo A021,
representado en color azul, y el antigeno uORF:IOH38079, representado en color
gris. En los recuadros inferiores se detallan las posibles interacciones observadas
en el complejo, donde los residuos participantes se encuentran representados
utilizando el metodo de dibujado licorice, y con los &tomos coloreados de acuerdo
a su tipo. Un total de 6 posibles interacciones fueron observadas, correspondientes
a b enlaces mediante puente hidrogeno, y una probable interacciéon pi-cation, entre
el residuo triptofano 110 del anticuerpo y el residuo arginina 399 del antigeno.

Por otra parte, el complejo resultante entre el anticuerpo A120 y el antigeno

uORF:IOH38079 se presenta en la Figura 2.3.5. De manera similar, el anticuerpo
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se presenta en color azul, mientras que el antigeno es representado por el color
gris. Se presenta la estructura secundaria, y la superficie de cada proteina. En este
complejo se observaron un conjunto de posibles interacciones, presentadas en los
recuadros negro y rojo. En el recuadro negro se observa la potencial interaccion
entre el residuo LYS43 del anticuerpo, y el residuo ASP374 del antigeno, la cual
seria mediada por hidroégeno y oxigeno de cada residuo, respectivamente, con una
distancia de 1.61 A. En cuanto al recuadro rojo, se presenta un total de 4 posibles
interacciones, mediadas por los residuos PHE105, THR115, SER117 Y SER118
correspondientes al anticuerpo A21, y los residuos ARG399, ALA410, ASP413 Y
ASP414 del antigeno uORF:IOH38079. La interaccion PHE105 - ARG399 posee
una distancia de 4.04 A. No obstante, la orientacion entre el nitrogeno del residuo
de arginina y el anillo de fenilalanina no evidencia una interacciéon m-cation. Las
probables interacciones SER117 - ASP413 y SER118 - ASP414 se encuentran
mediadas entre los hidrégenos de las serinas y los oxigenos de los residuos acido
aspartico, con una distancia de 1.69 A y 1.65 A respectivamente. Finalmente,
otra posible interaccion se observa entre el residuo THR115 y ALA410, con una
distancia de 3.02 A.
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Figura 2.3.5: Docking anticuerpo A120 y antigeno uORF:IOH38079. En la parte
superior se observa el docking generado por Haddock 2.2 entre el anticuerpo A120,
representado en color azul, y el antigeno uORF:IOH38079, representado en color
gris. En los recuadros inferiores se detallan las posibles interacciones observadas
en el complejo, donde los residuos participantes se encuentran representados
utilizando el metodo de dibujado licorice, y con los &tomos coloreados de acuerdo
a su tipo. Un total de 5 posibles interacciones fueron observadas, correspondientes
a 4 enlaces mediante puente hidrégeno, y una posible interaccion pi-cation, entre
el residuo fenilalanina 105 del anticuerpo y el residuo arginina 399 del antigeno.
Sin embargo, la orientaciéon del anillo con respecto al nitrégeno de arginina no
permite formar esta interaccion.
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A nivel de interacciones, se observaron al menos 2 menos en el anticuerpo A120 en
comparacion contra el anticuerpo A021. Si bien no se observé una relacion directa
entre la preferencia por leucina en lugar de valina y las interacciones formadas,
si es posible que tenga relacion respecto a la orientaciéon en los aminoacidos.
De forma general, se percibi6 que el modelo obtenido para el anticuerpo A021
posee estructuras secundarias mas definidas, en comparacion al anticuerpo A120.
Ademas, en el caso de este ultimo anticuerpo, el modelo seleccionado presenta
un mayor porcentaje de coils y estructuras no definidas. Finalmente, a nivel de
secuencia se evidencié una deleciéon de un conjunto de 4 aminoacidos, entre los
cuales se encuentra el triptéfano que posibilita la interacciéon con el antigeno.
Mediante un alineamiento estructural, se determiné un RMSD de 1.53 A y un
porcentaje de identidad de 32 %. Estas diferencias estructurales y de secuencia
podrian explicar las diferencias respecto al nivel de interaccion, y al ntimero de

interacciones pertenecientes a la clase alta para los anticuerpos similares a A021.

De acuerdo con lo planteado en la metodologia todos los ejemplos presentes
en el set de datos fueron codificados bajo las diversas estrategias mencionadas
anteriormente, generando vectores de diverso largo. Estos vectores incluyen el
vector codificado del anticuerpo, el vector codificado del antigeno, y la clase
correspondiente a la interaccién entre estos. En los casos necesarios, de acuerdo
con la codificacion, los vectores de anticuerpos y antigenos generados fueron
estandarizados, de forma que el set formado contara con un ntimero constante de
columnas o features. La excepcion corresponde a los vectores codificados utilizando
Embedding. Esto se debe a que esta técnica de codificacion, al utilizar la red
neuronal entrenada en secuencias, entrega un vector de largo constante que contiene
la informacion referente a la secuencia, independiente del largo de aminoacidos
de ésta. El largo de los vectores generados por cada estrategia de codificacion
se muestran en la Figura 2.3.6. En total, se obtuvieron un total de 11 set de
datos. De estos, 8 corresponden a datasets obtenidos mediante la codificacion por
propiedades fisicoquimicas senaladas propuestas por ( ),
2 a las codificaciones basadas en embedding, y el dltimo set de datos corresponde

al obtenido mediante One Hot encoder.

La estrategia de codificacion por Ordinal enconder fue descartada, debido a que
los vectores generados no eran informativos. Esto se basa en que, al otorgar una

relacion de orden arbitraria sobre los aminoacidos que componen una secuencia,
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Largo vector Largo vector Largo vector
Caodificacion anticuerpo antigeno ejemplo
Embedding Babbler 1900 1900 3801
Embedding Bert-base 768 768 1537
Frecuencia de aminoacidos 156 1786 1943
One hot 3120 35720 38841
Ordinal 156 1786 1943
Propiedades fisicogquimicas 156 1786 1943

Figura 2.3.6: Largo de vector por codificacion. En la figura se presenta el largo
de los vectores codificados por cada una de las estrategias seleccionadas. El largo
del vector ejemplo corresponde a la suma del largo del vector de anticuerpo, el
vector de antigeno y la clase respuesta

no se entrega informaciéon real con respecto a las propiedades de éste al modelo
a entrenar. De forma similar, la codificaciéon en base a frecuencia también fue
descartada de los set de datos utilizados para el entrenamiento. ELL motivo por
el cual no se utilizé esta codificacion es que la frecuencia, al igual que Ordinal
encoder, es poco informativa. Ademas, de acuerdo literatura, hace al menos 8
anos que esta codificacion no se utiliza por si sola. Se observd una diferencia
respecto al largo de vector obtenido mediante los modelos seleccionados para
embedding. Mientras el modelo pre entrenado Babbler1900 entreg6 vectores de
largo 1,900, el modelo bert-base proporcion6 vectores de largo 768. Esta diferencia
se debe a la arquitectura implementada por los modelos seleccionados. Por otro
lado, la codificacién por One Hot es la que presenta el vector resultante de mayor
largo. Esto se debe a la estrategia utilizada por este codificador, en el cual, cada
posicion dentro de la secuencia es representada por un conjunto de 20 columnas.
Finalmente, es necesario senalar que a partir de la codificaciéon por propiedades
fisicoquimicas se obtuvieron un total de N + M donde N corresponde al mayor
largo de la secuencia de antigeno y M corresponde al mayor largo de la secuencia

de la cadena pesada de anticuerpo.

A partir de estas codificaciones se entrenaron un total de 413 modelos, los cuales
fueron desarrollados empleando los algoritmos mencionados en la Tabla 2.2.1.
Para todos los modelos se realizé una validacion cruzada de k = 5, con el fin de
evaluar la persistencia de la performance, prevenir el sobreajuste y determinar
las caracteristicas principales de la generalidad de los modelos. En la Tabla
2.3.1 se muestra la totalidad de modelos generados por algoritmo utilizado,
independientemente del dataset empleado para su entrenamiento y validacion.

Dado al niimero de hiper-parametros modificables, los algoritmos con mayor
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nimero de modelos generados corresponden a Neural networks y Random forest.
De la misma forma, el menor niimero de modelos generados corresponde a Gaussian

Naive Bayes y Benoulli Naive Bayes.

Cuadro 2.3.1: Tabla de modelos por algoritmo. Se presenta el nimero total de
modelos generados por algoritmo utilizado.

Algoritmo N° modelos generados
Neural Networks 132

Random Forest 110

AdaBoost 55

K Nearest Neighbors 20

Decision Tree 44

Gaussian Naive Bayes 11

Bernoulli Naive Bayes 11

Total 413

En el caso de la codificacion por OneHot, no se realizé el entrenamiento de modelos
utilizando el algoritmo de K-Nearest Neighbors. En primer lugar, esta decision
se basa en el tamano de los vectores obtenidos por esta metodologia. Ademéas de
esto, el calculo de distancias entre los puntos que componen a estos vectores se
transforma en un problema debido a la forma en la cual se representan los datos.
De esta forma, ciertas combinaciones de vectores no relacionados pueden dar la
misma distancia y afectar en el desempeno del modelo incrementando las tasas de

eIrror.

El desempeno de los modelos observados es bastante variado. siendo los algoritmos
Bernoulli Naive Byaes, Gaussian Naive bayes y AdaBoost los que presentan las
performance promedio mas bajas, sin importar la codificacion utilizada. Por el
contrario, los algoritmos con el mejor desempeno corresponden a Neural networks
y Random forest. En la Figura 2.3.7 se presentan los valores promedios obtenidos
para estas métricas en el proceso de validacion cruzada. La performance mas alta
observada en este proceso corresponde a 60 %, obtenida mediante algoritmos de
redes neuronales. Por otro lado, random forest presenta una performance cercana a
58 %. Los modelos obtenidos con Gaussian Naive Bayes presentan una performance

cercana a 40 %, valores similares a los observados en modelos entrenados utilizando



64 2.3. Resultados y discusion.

Bernoulli Naive Bayes, que alcanzan una performance cercana a 42 %. Finalmente,
los modelos entrenados bajo los algoritmos K-Nearest Neighbors y Decision Tree
poseen una performance cercana a 50 %. Los valores de performance observados

en el proceso de entrenamiento y testeo se presentan en el material suplementario.
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Figura 2.3.7: Performance promedio algoritmos. Se presenta el valor promedio
obtenido de performance para cada métrica seleccionada, con respecto a los
modelos generados por cada algoritmo, en la etapa de validacion cruzada. Se
presenta en color rosa el accuracy, en verde precision, en azul el recall y en naranjo
el f-score.

De manera general, la exploracion de muestra que los modelos predictivos
generados presentan un desempeno deficiente. Esto puede deberse a que existe una
redundancia de informacién entre las secuencias de anticuerpos, ya que presentan
una similitud en términos generales, existiendo una mayor diferencia en términos
de su region hipervariante. Para evaluar esto, diversas técnicas y metodologias

pueden ser planteadas, tales como.

s FEvaluar distancias numéricas entre los vectores de las secuencias de

anticuerpos.

= Anélisis de varianza de las caracteristicas y matrices de correlaciéon o mutual

information para determinar las propiedades independientes.

» Maximizar la varianza del espacio muestral mediante una representacion

por técnicas de Principal Component Analysis.
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Sin embargo, el mejoramiento del rendimiento, no s6lo depende de la representacion
de las secuencias de anticuerpos. Si no también de como se represente la interaccion
en si. Esto representa un problema complejo si s6lo se contempla la existencia
de secuencias lineales. Uno de los métodos propuestos para esto es generar
las representaciones de la misma forma desarrollada y generar estrategias de
convolucién sobre los datos. Otro método implicaria el uso de representaciones de
proteinas en espacios de frecuencia empleando técnicas de digital signal processing

( ) y multiplicar las frecuencias de antigeno y anticuerpo
para obtener un espectro de la relacion de ambas senales, con el fin de identificar
los efectos fisicos que estas convoluciones generan sobre la representacion. De
manera mas simple, se podrian aplicar estrategias de reduccion de dimensionalidad
sobre los conjuntos de datos, de manera independiente (antigneo y anticuerpo)
o considerando ambos en conjunto. Finalmente, una estrategia factible pero con
una gran demanda computacional implicaria el hecho de generar los modelos
estructurales para cada secuencia de antigeno y de anticuerpo y los docking
moleculares para obtener los complejos, y empleando estrategias de estructuras de
grafos, representar las interacciones. No obstante, todas las estrategias comentadas
representan un trabajo a futuro considerando como base lo planteado en este

trabajo de memoria de titulo.

Mediante el proceso de seleccién de modelos, el cual implico la identificacion de
modelos reconocidos como outliers dentro de la distribucién de desempetio en
etapa de entrenamiento, testeo, evaluacion de sobreajuste y posterior filtrado por
modelos tinicos, se obtuvieron 14 modelos. De estos, 13 corresponden a modelos
entrenados utilizando random forest, empleando los set de datos codificados
mediante embedding. Ademas, de la seleccion surgié un modelo basado en neural
networks, el cual fue entrenado considerando como input el dataset codificado
mediante One Hot encoder. Este modelo destaca en cuanto a la performance
observada en validacién cruzada, alcanzando una performance cercana al 80 %. Por
otra parte, los modelos seleccionados correspondientes a random forest presentan

una performance cercana al 63 %.

En cuanto al analisis realizado a la tasa de sobreajuste. De forma general esta
medida oscilo entre 1 y 2.2. Para el modelo seleccionado generado mediante la
codificaciéon One hot, se obtuvo una tasa de sobreajuste de 1.16. Por otra parte,

en el caso de los modelos entrenados utilizando embedding, la tasa de sobreajuste
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se encuentra alrededor de los 1.6. Los modelos que presentaron una tasa de ajuste
de 1 o cercana a 1, son aquellos que obtuvieron valores de performance bajos,
tanto en etapa de entrenamiento como de testeo y validacion. Es por esto que,
a pesar de presentar una tasa de sobreajuste nula, estos modelos no pasaron el
filtro aplicado de outliers con respecto a la distribucién de valores en proceso de
entrenamiento. En la Figura 2.3.8 se muestra la performance obtenida por cada

uno de los modelos seleccionados en validaciéon cruzada.
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Figura 2.3.8: Performance validacion cruzada.Para cada modelo seleccionado, se
presentan los valores de performance obtenidos para el accuracy (rojo), precision
(naranja), recall (amarillo) y f1 score (café), en el proceso de validacion cruzada.
A los modelos con igual algoritmo y codificaciéon base se les otorgd un niimero
distintivo.

Para evaluar la robustez de los modelos seleccionados, y su posible dependencia con
respecto a la informacion relacionada a un anticuerpo en especifico, se realizaron
pruebas en los modelos seleccionados utilizando la metodologia de Leave One
Antibody Out. De esta forma, cada conjunto de modelo seleccionado fue re-
entrenado, utilizando todo el set de datos codificado con la estrategia seleccionada,
excepto los ejemplos correspondientes a un anticuerpo en especifico. Siguiendo
la metodologia de entrenamiento aplicada anteriormente, se utilizo el 70 % para
entrenamiento y el 30 % para el testeo, y se realizo6 una validacion cruzada de k
igual 5. Luego, los modelos generados fueron utilizados para predecir la clase de

interaccion de los ejemplos apartados correspondientes al anticuerpo en cuestion.

De acuerdo con los resultados observados en este proceso, los modelos no reflejan
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una dependencia con respecto a las interacciones observadas entre un anticuerpo
especifico, y sus antigenos. Sin embargo, se contemplaron algunos anticuerpos que,
al ser utilizados como set de datos de testeo, presentaron una menor performance.
Uno de estos anticuerpos corresponde a A003. Como fue analizado anteriormente,
este anticuerpo presenta una distribucion diferente a la observada dentro del
universo de interacciones estudiadas, con respecto a la cantidad de ejemplos con
interacciones de clase Alta, Media y Baja. De forma similar, el anticuerpo A097
también presenta una disminucién en la performance con respecto a lo evidenciado
en el resto de los modelos. En los anticuerpos A124, A199, A206 y A216, la
cantidad de ejemplos con interacciéon de clase Baja es mayor a la observada
en la distribuciéon general. Esto puede generar la diferencia con respecto a la
performance observada en el resto de los modelos. A pesar de estas observaciones,
las performance generadas al utilizar modelos mediante Leave One Antibody
Out son frecuentemente similares a las observadas en los modelos entrenados
utilizando el 70 % de los datos en entrenamiento. Esto indica que los modelos
generados por las codificaciones e hiper parametros seleccionados generan modelos
robustos. La performance observada en uno de estos modelos entrenados, el cual
corresponde a un modelo en base a random forest y codificacion embedding-
Babbler, es presentada en la Figura 2.3.9, como ejemplo del comportamiento

general de los modelos entrenados bajo esta metodologia.

Una vez fue corroborada la robustez de los modelos seleccionados, se realizo el
ensamble de estos modelos. El ensamble utiliza una sistema de votacién para
generar la respuesta. De esta forma, al entregar un nuevo ejemplo al modelo
ensamblado, cada uno de los modelos que lo componen realiza una prediccion, y el
resultado o prediccién final corresponde a la clase con mayor ntimero de votos. En
este caso, el voto de cada uno de los modelos tiene el mismo peso. Se utilizaron todos
los modelos seleccionados anteriormente para realizar nuevas predicciones sobre
un conjunto aleatorio de ejemplos. Se evaluo el total de predicciones realizadas y
se obtuvo de esta forma una prediccion final. Asi, se calcularon las performance
en cada métrica propuesta para el modelo ensamblado, las cuales se observan
en la Figura 2.3.10. Analisis de sensibilidad y especificidad fueron desarrollados
para cada clase identificAndose que la clase de interaccion Baja es la que presenta
menores valores de rendimiento en el modelo ensamblado, lo cual puede deberse

a un desbalance de clases, o mal caracterizaciéon de la informaciéon, o a su vez,
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Figura 2.3.9: Performance Leave One Antibody Out. Se presenta la performance
por anticuerpo obtenida mediante la metodologia LOAQO, en un modelo de random
forest utilizando el dataset de codificacion embeddingBabbler. En color rojo se
presenta el accuracy en etapa de testeo por anticuerpo, en azul se presenta el
valor de precision para la misma etapa, y en verde los valores observados para
F1 score. En color negro se presenta el precision del modelo entrenado con todos
los anticuerpos. De forma general, la performance se mantiene estable al eliminar
algunos anticuerpos del set de datos de entrenamiento. Las excepciones presentes
en esto pueden ser atribuidas a la diferencia en las distribuciones de clases presentes
en estos anticuerpos.

que los ejemplos etiquetados como clase Baja tengan similitudes con otros para el
conjunto de datos tratado. Aun asi, el accuracy y el precision se ven incrementados
notoriamente en comparacion a los modelos predictivos individuales. En cuanto a
las clases Media y Alta, todas las medidas de performance fueron aumentadas,
alcanzando medidas de accuracy y precision sobre 80 %. Finalmente, la utilizacién
del modelo ensamblado aument6 el accuracy promedio desde un 62 % a un 84.3 %,
lo cual corresponde a una mejora significativa en la capacidad de prediccion de

las clases de interacciones entre estas moléculas.

El desbalance de clases en el set de datos entregado para evaluar el modelo
ensamblado es visible en la Figura 2.3.11. Las clases Media y baja son las
que presentan el menor numero de ejemplos, correspondiendo a 41 y 150
respectivamente. En cambio, de la clase Baja se entregaron 309 ejemplos. En
el conjunto de interacciones entregadas, la clase Baja y Alta cuentan con una

cantidad muy similar de ejemplos, mientras que la clase Media posee mas de el
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Figura 2.3.10: Performance modelo ensamblado. Se observa la performance
obtenida por el modelo ensamblado para cada una de las clases presentadas.
Las medidas de performance obtenidas para cada una de las clases aument6 con
respecto a aquellas observadas en los modelos individualmente.

doble de ejemplos que cualquiera de las dos clases. Al realizarse una extraccion
aleatoria de ejemplos para evaluar el modelo ensamblado, se seleccionaron mas
ejemplos de la clase baja, por lo cual, el modelo ensamblado erré algunas de las
predicciones realizadas sobre esta clase en el conjunto de datos utilizado para el
testeo. Aun asi, las predicciones realizadas por el modelo ensamblado en su mayoria
corresponden a las clases correspondientes de los ejemplos, lo cual demuestra la

efectividad del uso de esta metodologia.

Un punto importante a destacar es que es posible evaluar este efecto desde un
punto de vista estadistico, es decir, generar el proceso N veces con el fin de generar
una distribucion de las medidas de desempeno. No obstante, se dejara como
trabajo a futuro o proyecciones debido al costo computacional que implicaria

desarrollar este tipo de proceso y que presente una validez estadistica.

Finalmente, a pesar de estas observaciones realizadas sobre ciertos anticuerpos que
presentan una performance menor en validacion LOAO, y el desbalance de clases

observado en el set de datos utilizado para la evaluacion del modelo ensamblado,
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Figura 2.3.11: Prediccion de clases modelo ensamblado. La matriz de confusion
muestra el nimero de predicciones realizadas sobre una clase con respecto a la
clase real de los ejemplos. La clase baja cuenta con el mayor ntimero de ejemplos,
lo cual no corresponde a la realidad del set de datos empleado para entrenamiento
y validacion. A pesar de esto, el nimero de predicciones realizadas sobre las clases
reales es notable, lo cual se ve reflejado en el aumento de la performance en las
métricas del modelo ensamblado en comparacion a los modelos individuales

en los modelos generados mediante esta metodologia se evidencié la capacidad de
transferencia de aprendizaje. La metodologia permite, de cierta forma, presentar
nuevos ejemplos a los modelos seleccionados, los cuales no son entregados en el
proceso de entrenamiento de los mismos. Es posible que un grupo interacciones,
entre los 45 anticuerpos seleccionados, represente a la totalidad del universo de
interacciones presentadas en el set de datos entregado. Sin embargo, serfa necesario
evaluar los limites de este universo, y la capacidad del modelo ensamblado disenado

para predecir nuevos ejemplos fuera de el conjunto proporcionado

Una de las caracteristicas mas importantes a la de desarrollar modelos predictivos
es la usabilidad de estos en torno a nuevos ejemplos o nuevas tareas. Es decir, al
entrenar un modelo para resolver una tarea especifica, puede ese mismo modelo
ser empleado para trabajar en una tarea similar. De manera analoga, es posible
visualizar esto de manera tal de como se comportaria modificando o alterando
los ejemplos de entrada. En este caso, el transfer learning se evalué considerando
la variacion de performance entre el modelo genérico y los modelos individuales.

No obstante, esto s6lo es asociado a un componente del espacio latente que se



2.4. Conclusiones 71

esta trabajando, ya que, considerar el total de elementos posibles es imposible.
No obstante, se puede proponer un método que permita estimar la variabilidad
factible del espacio latente incluido dentro del conjunto de entrenamiento. Para
ello, es necesario estimar métricas de comparacioén entre las secuencias a nivel
distancia numérica, filogenética o frecuencia, dependiendo del espacio donde se
encuentre trabajando y a partir de ello, generar distribuciones estadisticas punto
a punto para definir zonas de confianza dentro de cada feature. Siendo un punto

importante a analizar como propuesta a futuro.

2.4. Conclusiones

El conjunto de secuencias de anticuerpos empleado para el entrenamiento de
modelos predictivos, correspondientes a cadenas pesadas de anticuerpos humanos,
posee un variado porcentaje de identidad, desde el 38 % a incluso un 94 % de
identidad. Se observé un conjunto de aminoécidos muy conservados, asi como
las posibles regiones hiper variantes en estos, que participan en las interacciones
con los diversos antigenos. La clasificacion entregada de las interacciones cataloga
al 50 % de las interacciones observadas en el mundo de intensidades observadas
como clase Media. El otro 50 % de las interacciones entregadas se dividen en
igual proporcion, en clase Baja y Alta. De forma general, todos los anticuerpos
presentan una distribucién de clases de interacciones similar, a excepcién de un
conjunto pequeno, que poseen un menor niumero de interacciones de forma general,

o disponen de un conjunto mayor de interacciones clasificadas como Altas.

En cuanto a las diversas codificaciones aplicadas, se observaron diferencias
tanto en el largo de estos vectores, como su performance sobre los algoritmos
aplicados. En primer lugar se descarto la codificacion de Ordinal encoder, debido
a la falta de un contexto o informacion bioldgica en la codificacion que fuese
informativo para los algoritmos de machine learning. Luego, dada una revision
bibliografica y la observacion de las performance obtenidas en primera etapa por
los modelos generados mediante la codificacion de frequency, esta fue descartada.
La codificacion con respecto a frecuencia de un aminoécido, dentro de la misma
secuencia y no como conjunto, puede ser informacion arbitraria para un modelo,
y no presentar suficiente contexto o dimensiones claras para la separacion de las

clases correspondientes. Con respecto a los largos de vector, estos variaron entre
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1,537 y 38,841, siendo este tltimo el obtenido aplicando One Hot encoder.

Utilizando los set de datos obtenidos por cada estrategia de codificacion
implementada se generaron un conjunto de 413 modelos. Todas las codificaciones
generaron un total de 38 modelos, a excepcion de One Hot, del cual solo
se generaron 33. Por otra parte, las performance obtenidas a partir de estas
codificaciones y algoritmos implementados, en etapa de validacién cruzada, varian
desde 30 % a 80 %. Los algoritmos utilizados por los modelos con mejor performance
corresponden a neural networks y random forest, mientras que los modelos con peor
performance pertenecen a algoritmos Naive Bayes, tanto con distribucién gaussiana
como bernoulli.Mediante la aplicacion de técnicas estadisticas de identificacion de
outliers se identificaron 14 modelos. De estos, 6 corresponden a modelos entrenados
utilizados embedding Babbler, en un algoritmo de random forest, 7 corresponden
a modelos entrenados con el set de datos embedding Bert-base, empleando el
algoritmo de random forest. Ademas, se seleccioné un modelo entrenado usando
ejemplos codificados mediante One hot encoder, en una estructura de redes
neuronales. Estos modelos fueron utilizados para generar el modelo ensamblado
por votacion. De esta forma, se pudo aumentar la performance general desde 61 %
a cerca de 81 %. Se evaluo la performance del modelo ensamblado frente a las 3
clases de interacciones presentadas, siendo la clase de interaccion baja la con menor
performance. No obstante la performance obtenida para esta clase también mejoro
con respecto a los modelos individuales, alcanzando un performance promedio

cercano a 73 %.

Los modelos utilizados para el desarrollo del modelo ensamblado fueron sometidos
a la metodologia de Leave One Antibody Out, con el fin de evaluar la robustez
de los modelos generados, y el como escala la performance en estos al presentar
nuevos ejemplos. Los resultados obtenidos mediante este procedimiento mostraron
que, aun cuando la performance de los modelos no es destacable, alcanzando
un 61 % aproximadamente, los modelos generados son robustos en su mayoria,
no disminuyendo en gran medida la performance obtenida en ausencia de un
anticuerpo y sus interacciones. Las excepciones observadas corresponden a
anticuerpos que, usualmente, presentan distribuciones de clases diferentes a la
observadas en el universo de interacciones analizadas. En mucho de estos casos,
los anticuerpos poseen mayor nimero de ejemplos con interacciones de clase Baja,

mientras que en algunos sucede la situacién contraria, presentando mas ejemplos
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con interacciones de clase Alta. A pesar de esto, los modelos generados por esta
metodologia poseen una performance similar al modelo entrenado con ejemplos de
todos los anticuerpos, por lo cual, estos modelos pueden ser considerados robustos,

y se puede esperar un comportamiento similar ante nuevos ejemplos.

Dado que gran parte de los modelos seleccionados corresponden a modelos
entrenados utilizando codificaciones embedding, y que la evaluacion realizada sobre
los modelos seleccionados prob6 que estos son robustos frente a nuevos ejemplos, es
posible decir que la hipotesis planteada en este capitulo se cumple. La codificacion
mediante embedding permite una representaciéon adecuada de las secuencias de
anticuerpo y auto antigenos derivados de pacientes de leucemia. Esto posibilito el
entrenamiento de un conjunto de modelos que, a pesar de que individualmente no
poseen un performance destacable, realizan buenas predicciones en conjunto.
Aun mas, los modelos generados mediante esta codificaciéon presentaron un

comportamiento generalmente estable frente a nuevos ejemplos.

A pesar de las diversas pruebas realizadas sobre el modelo ensamblado propuesto,
ain queda un conjunto de interrogantes respecto a su capacidad frente a nuevos
ejemplos de anticuerpos y auto antigenos, y a los limites establecidos por las
secuencias e interacciones utilizadas en el entrenamiento de estos modelos. Es por
esto que, seria posible tomar datos almacenados en diversas bases de datos, y
utilizar esta informacién para evaluar el modelo ensamblado. Sin embargo, esto
requiere la identificacion de secuencias auto antigenas dentro del conjunto de

antigenos disponibles de dominio publico.
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Capitulo 3
Bases de datos

Diferentes estudios han sido realizados para comprender y analizar las
caracteristicas de la respuesta inmune, los agentes que participan en ella, y
las cualidades principales que definen estas interacciones, tales como: variacion
de especies, propiedades de las secuencias de proteinas ( , ),
informacion de las regiones hiper variantes, paratopes y epitopes ( ,

), nivel de intensidad de esta interaccion, la exposicion de péptidos antigenos
por el complejo mayor de histocompatibilidad ( , ), entre otras,
generando un enorme volumen de datos con un potencial valioso para identificar
patrones y generalizar comportamientos aplicando estrategias de Data Mining, lo
cual, pese a su enorme relevancia para estudios de drug discovery, atin presenta

amplias aristas de estudio.

Por otra parte, diversos estudios se han desarrollado para analizar cambios
genéticos, gendmicos o meta-genémicos involucrados en el desarrollo de
enfermedades autoinmunes, como es el estudio realizado sobre la artritis reumatoide
( , ), o en la mediacion del reconocimiento de patogenos por un
organismos ( , : , : , ).
Todos estos datos son relevantes para comprender de mejor forma los mecanismos
moleculares que median la seleccién o interacciéon de un anticuerpo y un antigeno,
permitiendo el desarrollo de terapias inmunolégicas, diseno de nuevas vacunas,

creacion e implementacion de ensayos de diagnostico clinico, entre otros ( ,
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Previamente, se han desarrollado distintas bases de datos con la finalidad de
agrupar y manipular los datos referentes a las moléculas relacionadas al sistema
inmune. Principalmente, las bases de datos encontradas se centran en registrar
informacion referente a anticuerpos, antigenos, la interaccion entre estas moléculas
o las regiones epitopes presentes en antigenos. Los datos contenidos pueden provenir
de diversas fuentes, y corresponden a resultados experimentales observados,
secuencias de nucledtidos o proteinas, o estructuras reportadas de estas moléculas.
Por otra parte, se han generado bases de datos enfocadas en moléculas especificas
de interés, como pueden ser datos relacionados a una enfermedad o la clasificacion

dada a estas moléculas.

Pese al enorme volumen de datos generado a la fecha, y las diversas plataformas
disenadas con la finalidad de facilitar el acceso a estos , multiples dificultades surgen
al requerir recopilar o analizar esta informacién. En algunos casos, actualmente los
sistemas mencionados o encontrados en la literatura no se encuentran disponibles.
Por otra parte, los mismos sistemas pueden presentar informaciéon de acceso
restringido, o no facilitar herramientas para su descarga. Por otra parte, en el
conjunto de bases de datos que permiten el acceso y descarga a las secuencias e
informacion relacionada a estas, no existe un consenso con respecto al formato
adoptado para entregar la informacion al usuario. Este problema se ve acrecentado
debido a que la informacion de interés sobre una molécula en especifico, como
anticuerpos por ejemplo, se encuentra dispersa en distintas bases de datos, lo
cual implica que diversos formatos deben ser revisados para agrupar y analizar la
informacion requerida . Todas estas problematicas dificultan, limitan y retrasan el
acceso y estudio de la informacion generada a la fecha, haciendo en muchos casos
necesario contar con conocimientos en el manejo de datos mediante lenguajes de

programacion u otras herramientas como OpenRefine ( ,

Las principales problematicas relacionadas a los sistemas disenados para el
almacenamiento y disposicion de informacion, y algunas de las bases de datos que

presentan estos problemas, corresponden a los siguientes:

1. Falta de organizacion o formato en los datos entregados por estas bases de

datos.

2. Sistemas no disponibles o fuera de servicio, lo cual imposibilita el acceso a
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los datos almacenados ( , : , ).

3. Informaciéon des actualizada o con errores, en algunas bases de datos con

diferencia de méas de 10 anos ( : ).

4. Datos no accesibles, ya sea por pertenecer a laboratorios o tener caracter
privado, o debido a que las herramientas de descarga senaladas en los

articulos no estén presentes en los sistemas asociados ( ,
; Xie, 2017).
5. Informacion bésica o en bruto, lo cual obliga a los interesados en estos datos a

utilizar otras herramientas para la obtencion de caracteristicas fisicoquimicas

o estructurales de interés.

Como consecuencia a los problemas mencionados anteriormente, y con la
finalidad de utilizar los datos recopilados para testear el modelo ensamblado
implementado en este trabajo de memoria de titulo, asociado a la clasificacion del
nivel de interaccion entre antigeno-anticuerpo (Ag-Ab), se planted el diseno,
implementacion y validacion de una base de datos integrada, que agrupe
informacion de secuencia de aminoécidos de antigenos, anticuerpos, epitopes e
interacciones antigeno-anticuerpo ( ) ). Ademas, se incluyo
para las entradas de antigeno y anticuerpo informacion predicha empleando
diversas herramientas bioinforméticas que facilitan la estimacion de propiedades
fisicoquimicas, estructurales, frecuencia de aminoacidos y grupos de aminoacidos,
dominios resultantes de la biisqueda en servicios como Pfam, y prediccion
de términos Gene Ontology (GO).Adicionalmente, el sistema implementado
en conjunto con el grupo de investigacion de CeBiB, incluye un conjunto de
herramientas que permiten analizar y predecir informaciéon de interés sobre estas
moléculas, por lo tanto, entregando una plataforma integral de recopilacion y

analisis de anticuerpos, antigenos, interacciéon antigeno- anticuerpo y epitopes.

3.1. Bases de datos previamente reportadas

Las bases de datos, dependiendo del enfoque o fuente de datos considerada,
pueden presentar informacion de diversos tipos, desde secuencias de nucleotidos o
aminoacidos, a cristales dilucidados de estas moléculas, o la interacciéon entre estos.

Ademaés,en algunos casos se posee validacién experimental que presenta el valor
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de la intensidad de interaccion, informacién con respecto a los aminoacidos que
componen la regiéon epitope, entre otros. Por otra parte, algunas bases de datos
evaliian manualmente sus entradas, para verificar que estos datos sean correctos o
agregar informacion de interés presente en los articulos asociados o bases de datos
anexas. También, en algunos casos, se hace uso de herramientas para predecir

elementos como epitopes en un antigeno o enlaces en una estructura.

Se recopild informacion correspondiente a diversas bases de datos relacionadas
a antigenos, anticuerpos, epitopes e interacciones antigeno - anticuerpo. Se
consideraron bases de datos comunmente usadas, como aquellas publicadas en
revistas oficiales, tratando de recopilar el mayor nimero de informacion posible de
las moléculas mencionadas anteriormente. Las bases de datos fueron divididas en
4 grupos, correspondientes a las tres moléculas de interés y la interacciéon antigeno
- anticuerpo (Ag-Ab). Ademaés, se realizaron sub categorizaciones para evaluar
bases de datos de anticuerpos y epitopes, dependiendo del tipo de informacion
contenida. Estas divisiones se presentan en el esquema representado en la imagen

3.1.1, en las cuales se nombran las bases de datos clasificadas dentro de cada
grupo.

En las siguientes secciones se presenta un resumen de las bases de datos revisadas,
los datos contenidos en estas y las fuentes desde las cuales se recopilaron estos
datos. Igualmente, se presenta un resumen de las herramientas observadas en cada
base de datos. Finalmente,en cada seccién se presenta una tabla resumen con

estos datos.

3.1.1. Bases de datos de interacciéon Ab-Ag.

La interacciéon antigeno - anticuerpo (Ag-Ab) es uno de los principales ambitos de
estudio al momento de disenar ensayos clinicos, terapias inmunogénicas, nuevas
vacunas, entre otras aplicaciones ( ) ; ) ;

, ; , ; , ). De esta interaccion puede extraerse
informacién como las caracteristicas fisicoquimicas de las moléculas participantes,
la intensidad de la interaccion, regiones epitopes y paratopes que interaccionan,
ubicacion celular que explica su reconocimiento, entre otros. De igual forma, se
generan y recopilan cristales de estos complejos Ag-Ab, con el fin de observar
de forma tridimensional los aminoacidos que participan, asi como el angulo y la

distancia de las interacciones generadas. Por otra parte, diversas metodologias
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Bases de datos y set de datos

Antigenos Epitopes

-ABCD - .
| o . [ Ab¥bark :,;\:_1;;2?;28 IEDB
‘ -Experimetal ‘Shg(li-Drab TANTIGEN
-Antibodypedia -BloodAntigens
-Antibody -HPtaa Especifica

-CTdatabase

resource
| -VAD | -dbPepNeo ) *—‘ﬁ
. -cAb- Rep - - -
- Lineal Estructural
L Especiica

" -HaptenDB

-Bcipep -CBtope

-bNAber
| -Thera - SabDab |

Figura 3.1.1: Esquema de bases de datos. En el esquema se presenta la division
realizada para el anélisis de la informacién, en bases de datos de interaccion
antigeno - anticuerpo, generales y especificas de anticuerpos, bases de datos de
antigenos, y bases de datos generales y especificas de epitopes. En el caso de estas
ultimas, se distinguen aquellas bases de datos enfocadas en epitopes de tipo lineal
y aquellos de tipo estructural.

y herramientas han sido desarrolladas para la simulacién de la interacciéon entre
estructuras de anticuerpos y antigenos de interés ( , ; ,
; , ). De esta forma, y dada la relevancia que poseen este

tipo de datos, diversas bases de datos han surgido para el almacenamiento de esta

informacion.

Las bases de datos que contiene este tipo de informacién se enfrentan con frecuencia
al mismo problema. En gran parte de los casos, los estudios realizados hacen uso
de anticuerpos comerciales, por lo cual, la informaciéon disponible sobre estos es
limitada. Esto impide que investigadores puedan trabajar sobre la secuencia de
estos anticuerpos. Por otra parte, en aquellas bases de datos que presentan un
valor de interaccion, no se presenta una escala por la cual guiarse, por lo cual,
no es posible generalizar la informaciéon extraida desde estos sistemas. Si bien
se expone un valor obtenido experimentalmente, es necesario conocer la unidad
de medida en la cual se presenta el valor de intensidad, dado que la unidad de
medida es la que entrega la referencia para el establecimiento de una escala en la

cual evaluar si este valor corresponde a una intensidad alta o baja.
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En la Tabla 3.1.1 se presenta un resumen con informacioén general respecto a las
bases de datos revisadas en esta seccion, las cuales corresponden a BEID (

) ), ABCD ( , ), AgAbDDb ( , )y
los datos experimentales utilizados como input en el entrenamiento de modelos

(Frick,

lo cual, la informacién y herramientas presentadas no pudieron ser corroboradas.

). En el caso de BEID, el sistema web no se encuentra accesible, por

Por otra parte, los datos experimentales utilizados fueron procesados de acuerdo
a la metodologia planteada por ( ), y se categorizaron las
interacciones de acuerdo a intensidad baja, media o alta. Dado que estos datos
fueron proporcionados por el co-tutor de este proyecto, no existen problemas de

autoria ante su utilizacién.

Cuadro 3.1.1: Tabla resumen bases de datos de interaccion antigeno - anticuerpo.

Base de datos Informacién Origen de la Herramientas
contenida informacion
BEID ( Secuencias y estructuras | Cristales desde | Busqueda
, ) de interaccion Ig- Ag. PDB revisados | bajo  diversos
manualmente. criterios
(nombre
Ig, nombre
antigeno, cristal
asociado, entre
otros).
ABCD ( Informaciéon  general, | Diversas bases | Buscador
, ) secuencias de Ig y | de datos | simple mediante
Ag quimicamente | (Pubmed, palabras claves.
caracterizados. IMGT, RAN,
entre otras).
AgAbDb Estructuras de | Cristales Busqueda
( anticuerpos en | recopilados simple y
, ) interaccion con | desde PDB. avanzada  por
antigenos. palabras claves
o regiones de
interés.
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Cuadro 3.1.1: Tabla resumen bases de datos de interacciéon antigeno - anticuerpo.

Informacién Origen de la .
Base de datos Herramientas
contenida informacion
Experimental Secuencias de | Experimento No posee portal
( , ) anticuerpos y antigenos. | realizado de acceso a
utilizando datos.
ProtoArray.
3.1.2. Bases de datos de anticuerpos.

Estas bases de datos se enfocan en recopilar y presentar informaciéon respecto a
anticuerpos.Se realizo una clasificacion de estos sistemas, donde se dividieron los
repositorios analizados en bases de datos generales y bases de datos especificas.
Las primeras corresponden a bases de datos en las cuales la recopilaciéon de datos
se hace indistintamente de la especie de origen, funciones observadas o antigenos
reconocidos. En la segunda clase se encuentran las bases de datos que aplican
filtros en la recopilaciéon de datos, como es la unién a un antigeno especifico,
relacion con cierta enfermedad, o actividad de interés asociada. En adicion a las
problematicas mencionadas anteriormente, con respecto a dispersion de los datos
y falta de formato en su recopilacién desde diversas fuentes, en algunos sistemas
no se especifica la especie a la cual corresponde el anticuerpo, si es un fragmento

o la molécula completa, o si la secuencia corresponde a la cadena pesada o ligera.

Se presenta una Tabla resumen 3.1.2 con respecto a la informacién contenida en
las bases de datos comprendidas en esta seccidn, asi como las herramientas que
poseen y la clase a la cual pertenecen de acuerdo a la clasificacion mencionada
anteriormente. En ciertos sistemas, se presentan mas de una base de datos, las
cuales concentrar informacion desde diversas fuentes, o se enfocan en informacion
de diversos tipos. Un ejemplo de esto es abYbank, un sistema que congrega las
bases de datos AbPDBseq, Kabat( : ), EMB-ENA ( :

), AbDB( , ) v SACS ( , ). De
igual forma, el sistema IMGT incluye una serie de bases de datos enfocadas en
moléculas especificas del sistema inmune, las cuales incluyen inmunoglobulinas,
anticuerpos monoclonales, receptores de células T (TcR) y moléculas del complejo

mayor de histocompatibilidad (MHC). Las bases de datos incluidas dentro de
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IMGT corresponden a IMGT /LIGM-DB (
), IMGT/PRIMER-DB(

Y

DB, IMGT/GENE-DB (
) v IMGT/3Dstructure-DB (

b

,2006), IPD-IMGT/HLA
, 2005), IMGT/CLL-
, 2005), IMGT /mAb-DB (

?

Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.

Informacion

Origen de la

Base de datos Herramientas Tipo
contenida informacion
SACS( Estructuras Entradas Herramientas General
recopiladas presentes
, desde en
) PDB abYbank.
mediante Modelamiento,
palabras BLAST,
claves. anotacion
de
secuencias
y
alineamiento
Kabat( Secuencias Secuencias Herramientas General
, de publicadas presentes
) aminoacidos. | en el en
libro abYbank.
"Sequences Modelamiento,
of BLAST,
protein anotacién
of de
immunological | secuencias
interest." y

alineamiento.
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Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.

Base de datos Informacién | Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacion
EMBL- Secuencias Aportes Herramientas General
ENA( de de presentes
, nucleétidos. usuarios, en
) colaboraciones | abYbank.
y Modelamiento,
diversas BLAST,
bases anotacion
de de
datos secuencias
(Uniprot, y
RNAcentral, alineamiento.
Ensembl,
entre
otros).
AbDb( Estructuras. | Informacion Herramientas General
extraida presentes
, desde en
) SACS abYbank.
Modelamiento,
BLAST,
anotacion
de
secuencias
y

alineamiento.
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Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.
Base de datos Informacién | Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacion
AbPDBSeq Secuencias Secuencias Herramientas General
( de presentadas presentes
, aminoécidos. | por en
) los abYbank.
cristales Modelamiento,
recopilados BLAST,
desde anotacion
AbDb. de
secuencias
y
alineamiento.
IMGT Secuencias Informacion Busqueda General
LIGM- de obtenida simple
DB nuclestidos desde y
( de diversas avanzada
, TcR bases bajo
) y Ig. de diversos
datos criterios.
generales.
IPD- Secuencias Informacion Busqueda General
IMGt de entregada bajo
/HLA nucleotidos por distintos
( de laboratorios términos,
, MHC. asociados BLAST
) desde y
46 alineamiento
paises de
y secuencias.
usuarios
del
sistema.
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Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.

Informacion

Origen de la

Base de datos Herramientas Tipo
contenida informacion
IMGT Primers Articulos Busqueda General
PRIMER- de cientificos usando
DB( secuencias revisados. palabras
, de claves
) Ig y o por
TcR. similitud
de
secuencias.
IMGT Informacion Instituciones Sistema General
CLL- de asociadas no
DB( pacientes en accesible.
, con convenio. No
) leucemia hay
linfocitica mencion
cronica. de
herramientas
en
articulos
asociados.
IMGT Secuencias Bases Busqueda General
GENE- génicas de por
DB( de datos diversos
, Ig y generales. criterios.
) TcR.
IMGT Secuencias Bases Busqueda General
mAb- de de por
DB( anticuerpos datos diversos
, monoclonales | generales. criterios.
) con
uso

clinico.
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Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.
Base de datos Informacién | Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacion
IMGT Estructuras Informacion Busqueda General
3D/2D- y desde usando
DB( secuencias PDB, diversos
, de Ig, INN criterios
) TcR y 0
y Kabat. parametros.
MHC.
SabDab Estructuras. Informacion Busqueda General
( obtenida y
, desde filtrado
) PDB. de
resultados
usando
diversos
criterios.
Antibodypedia | Informacién Laboratorios Busqueda General
( de y simple
anticuerpos aportes utilizando
, validados. de palabras
) usuarios claves.
con
evidencia
experimental.
Antibody Informacion No se Busqueda General
Resource de menciona simple
anticuerpos mediante
disenados palabras
por claves.

laboratorio.
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Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.

estructura.

Base de datos Informacién | Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacion
VAD Informacion Informacion Busqueda General
(Xie, de publicada simple
) anticuerpos en usando
comerciales articulos. palabras.
Yy
publicos.
cAb- Secuencias Informacion Busqueda General
Rep de Ig proveniente de
( desde de motivos,
, células 121 BLAST,
) B. pacientes estimacion
voluntarios. de
frecuencia
de
mutacion
y
evaluacion
de
frecuencia
de
glicosilacion.
HaptenDB Secuencias Bases Busqueda Especifica
( de de usando
, anticuerpos datos palabras
) anti- generales claves
haptenos. y 0 por
articulos similitud
publicados. de
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Cuadro 3.1.2: Tabla resumen bases de datos de anticuerpos.
Base de datos Informacién | Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacion
bNAber Secuencias Informacion Sistema Especifica
( de publicada no
, anticuerpos en accesible.
) ampliamente | articulos. No
neutralizantes hay
de mencion
HIV de
herramientas
en
articulos
asociados.
Thera- Estructuras Informacion Busqueda Especifica
SabDab de presentada usando
( anticuerpos y palabras
, con reconocida claves
) usos por o
terapéuticos. | OMS similitud
y de
presente secuencia.
en
SabDab.
3.1.3. Bases de datos de antigenos.

Asi como se realizo una busqueda de secuencias de anticuerpos, se hizo una revision

de bases de datos de antigenos disponibles. La biisqueda se vio limitada a bases

de datos y sistemas que especificaran la recolecciéon de datos correspondientes a

antigenos. La informacién de antigenos es de interés al momento del estudio de la

interaccion antigeno- anticuerpo, o la identificacion de las regiones que participan

en esta interaccion (llamados epitopes). De igual forma, las caracteristicas

fisicoquimicas de estas moléculas, su ubicacién o funcion asociada, pueden dar

informacion con respecto a patrones de interaccion con anticuerpos. De esta forma,
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el conocimiento del antigeno que presenta un cierto patégeno, permite el disenio de
anticuerpos con una actividad especifica, los cuales podrian tener uso terapéutico

o ser utilizados en ensayos de laboratorio para la detecciéon de enfermedades
( , ; 7 ; , 2019).

Las bases de datos recopiladas presentan informacion asociada tanto a aminoacidos
y proteinas, como a genes o secuencias de nucledtidos. Por otra parte,a diferencia
de los repositorios de anticuerpos, en este caso no se realizo una clasificacion de
antigenos en base a su especie de origen o enfermedades asociadas. En algunos
casos, las bases de datos presentan secuencias o regiones epitopes asociadas un
antigeno en especifico. De igual forma, en parte de estos repertorios se anade
informacion con respecto a los genes asociados a estos antigenos, modificaciones

como glicosidaciones, entre otros. Las bases de datos incluidas en este analisis

corresponden a AntigenDB ( , ), Protegen ( , ),
TANTIGEN ( ) ), BloodAntigens( : ), HPtaa (
: ), CTdatabase ( : ) v dbPepNeo ( , ).

Cuadro 3.1.3: Tabla resumen bases de datos de antigenos.

Base de datos Informacién Origen de la Herramientas
contenida informacion
AntigenDB Informaciéon  asociada | Bases de datos | Bisqueda
( , | tanto a nucledtidos | como  BciPep, | mediante
) como aminoacidos vy | IEDB, GenBank | palabras claves,
estructuras cristalizadas. | y PDB. | bisqueda de
Tambien integra | epitopes, mapeo
informacion de péptidos y
de articulos | BLAST.
revisados.
Protegen ( Informaciéon  asociada | Informacién Busqueda
, ) tanto a nucledtidos | extraida desde | simple o
como aminoécidos. articulos mediante
cientificos. diversos
Se incluye | criterios y
informacion BLAST.
desde NCBI.
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Cuadro 3.1.3: Tabla resumen bases de datos de antigenos.
Informacién Origen de la .
Base de datos Herramientas
contenida informacion
TANTIGEN Secuencias de | Informacion Bisqueda
( aminoacidos de | extraida desde | mediante

antigenos e informaciéon

bases de datos

palabras claves,

a cancer de testiculos.

desde articulos
publicados,
relacionados
con datos
entregados por
bases de datos

generales.

asociada de genes. generales BLAST y
y articulos | visualizacion de
publicados. epitopes.
BloodAntigens | Informacién de | Datos de | El sistema
( , | antigenos presentes | secuenciacion no presenta
) en células sanguineas | completa herramientas
rojas y plaquetas. de genoma | integradas.
proporcionados
por integrantes
del proyecto
MedSeq.
HPtaa ( Informaciéon de | Set de datos | Busqueda
, ) antigenos asociados | obtenidos desde | rapida 0
a tumores. analisis de | utilizando
microarray en | distintos
pacientes  con | criterios.
diversos tipos
de cancer.
CTdatabase Informacion de | Informacion Busqueda
( , | antigenos asociados | obtenida simple por

palabras claves.
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Cuadro 3.1.3: Tabla resumen bases de datos de antigenos.

Informacién Origen de la .
Base de datos Herramientas
contenida informacion
dbPepNeo ( Informacién de péptidos | Articulos Bisqueda  por
, ) neo antigenos asociados | publicados palabras claves

a union con a HLA-I.

en Pubmed vy
bases de datos
IEDB y Cancer

o) secuencias.
ProGeo-neo e

INeo-Epp para

Immunity la prediccion de
Peptide neo antigenos.
database.

3.1.4. Bases de datos de epitopes.

La region o porcion de aminoéacidos que son reconocidos por anticuerpos y producen
la interaccion se conoce como region epitope, y es de gran interés debido a que
corresponde a la region mas relevante en la interaccion, cuyo reconocimiento puede

guiar el diseno de vacunas ( ; ; )

), 0

explicar la diferencia en la intensidad de la interaccion entre diversos antigenos

( :

estructurales o discontinuos. Los epitopes lineales corresponden a fragmentos

), empleo en ensayos y diagnostico ( , ; ,

). Los epitopes se dividen en dos tipos: epitopes lineales y epitopes

continuos de aminoacidos en la secuencia primaria, mientras que los epitopes
estructurales corresponden a un conjunto de aminoécidos que se encuentran en
diversas posiciones en la secuencia lineal, pero que son cercanos en su forma
tridimensional. De esta forma, el reconocimiento de epitopes estructurales requiere

de conocimiento con respecto a la estructura tridimensional del antigeno.

Debido a esto diversos repositorios de epitopes han surgido durante los anos. Estos
pueden ser generales o enfocarse en un tipo de epitope, y poseer distintos objetivos
o fuentes de informaciéon. Es por esto que se hizo una clasificacion de las bases de
datos, declarando una clase general y otra especifica. Dentro de la clase especifica
se declaran dos categorias, correspondientes a especificas de epitopes lineales y
especifica de epitopes estructurales. Las bases de datos presentes en la clase general

corresponden a aquellas que almacenan y entregan ambos tipos de epitopes. Por
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el contrario, aquellas contenidas en clases especificas es porque se enfocan en el
tipo de epitope respectivo a su subclase. Las bases de datos de epitopes revisadas,

presentadas en la tabla, corresponden a IEDB( , ), HLA epitope

register ( , ), BeiPep ( , ), CBtope (
L 2010), CED ( , 2005), SEDB ( ,2012) y
Epitome ( : ).
Cuadro 3.1.4: Tabla resumen bases de datos de epitopes.
Base de datos Informacion Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacién
IEDB ( Informacién Articulos Diversas General
, ) general y | cientificos herramientas
secuencias  de | revisados y | de  prediccion
epitopes lineales | aportes de | y analisis
y estructurales. | usuarios. de epitopes
(TepiTool,
BepiPred2.0,
DiscoTope2.0,
entre otros).
HLA  epitope | Informaciéon Diversas bases | No posee | General.
register general de genes | de datos. herramientas
( y  estructuras integradas  al
, ) asociadas a sistema.
antigenos HLA.
BciPep Secuencias de | Informacion Busqueda Especifica
, ) epitopes lineales | recopilada simple y | lineal.
provenientes de | desde articulos | avanzada,
antigenos  con | cientificos. mapeo de
interaccién con epitopes y
células B. BLAST.
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Cuadro 3.1.4: Tabla resumen bases de datos de epitopes.

consenso.

Base de datos Informacién Origen de la Herramientas Tipo
contenida informacion
CBtope ( Informacion Base de datos | Prediccion Especifica
, | de epitopes | IEDB y set de | de epitopes | estructural.
) estructurales datos. estructurales.
utilizandos en el
entrenamiento
de la
herramienta.
CED ( Informacion Articulos Busqueda Especifica
, | relacionada cientificos mediante estructural.
) a epitopes | publicados diversos filtros y
estructurales. en revistas | visualizacion de
revisadas  por | epitopes.
pares.
SEDB ( Informacion Articulos Visualizaciéon de | Especifica
, ) relacionada cientificos y | las estructuras | estructural.
a epitopes | bases de datos | y la calidad de
estructurales. PDB, IMGT-| estas mediante
3D, BciPep 1y | graficos de
IEDB. Ramachandran.
Epitome Informacion Estructuras Busqueda Especifica
( relacionada PDB mediante estructural.
, ) a epitopes | recopiladas diversos
estructurales. en BLAST | criterios.
utilizando
una secuencia
anticuerpo
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3.2. Metodologia.

A partir de las bases de datos mencionadas anteriormente se aplico el proceso
ETL (Extract, transform and load), el cual corresponde a la descarga o extraccion,
transformaciéon y cambio de formato, y carga de las entradas recopiladas
correspondientes a secuencias de anticuerpo, antigenos y epitopes. Para cada una de
las bases de datos se desarroll6 una metodologia de procesamiento, dependiendo
del tipo de . Todos los procedimientos se realizaron utilizando el lenguaje de
programacion Python v3.6 ( , ), de forma que el flujo de trabajo

fuese coherente y facil de seguir.

3.2.1. Descarga de set de datos.

En las bases de datos mencionadas anteriormente se buscé una pestana u opciéon
directa para la descarga de los datos contenidos. De no presentarse esta opcion,
si los sistemas poseen herramientas de busqueda, se utilizoé este medio para la
obtencion de los datos de interés. En el caso de anticuerpos, de presentarse el filtro
de especie en la busqueda de entradas, se aplico filtro por especie Homo Sapiens.
Para secuencias de antigeno o epitopes no se aplicaron filtros, debido a que se
desea no so6lo recopilar informacion, sino que también probar estos datos contra el
modelo ensamblado desarrollado. Finalmente, si las bases de datos no presentaron
la informacién directamente en sus sitios web, pero poseian acceso a sitios FTP

de almacenamiento, se utilizé este recurso para la recopilacion de los datos.

3.2.2. Procesamiento de set de datos.

Para cada set de datos descargado se implement6 un script en Python v3.6 que
permita procesar la informaciéon, de forma que se obtengan las secuencias de
interés. En los casos en que la informacion se presenté dentro de un archivo
tabular, estos fueron procesados utilizando la libreria Pandas ( )

), para extraer las secuencias y los identificadores proporcionados por estas
bases de datos. Por otra parte, las bases de datos que presentaron la informacion
en referencia a otras bases de datos (como Uniprot, NCBI o PDB) se hizo uso de
wget, Python Entrez y BioPython para descargar cada secuencia individualmente
y construir un multifasta de las secuencias presentadas por el repositorio analizado.

En las situaciones en las cuales la informacién entregada por las bases de datos
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No Si

ﬁ Descarga directa —l

Descarga de los

No Si
Blisqueda de I EEeE

informacién

No Si
Descarga

resultados

Descarga de los
datos

Figura 3.2.1: Esquema descarga de datos. En la figura se presenta un esquema
respecto a los pasos seguidos en la recopilacion de datos. Dependiendo de la
accesibilidad a los datos presentada por cada sistema, se utilizaron diversas
estrategias de descarga.

correspondian a archivos PDB, se uso de la libreria PDB de BioPython para el
procesamiento del cristal y obtencion de las secuencias de interés. En aquellas
bases de datos que proporcionaron un archivo especificando las cadenas presentes
en cada cristal, se utilizd este archivo como referencia para filtrar las cadenas
de interés. Por otra parte, si no se proporcioné tal archivo, se observo el detalle
del archivo PDB para buscar palabras claves en las cadenas como “anticuerpo” o
“inmunoglobulina”. De igual forma, se evaluaron las descripciones de las cadenas
para clasificarlas como pesada o ligera. Las palabras claves encontradas fueron
incluidas en el identificador de la secuencia correspondiente. De esta forma, de
cada base de datos se gener6 un archivo multifasta utilizado en los siguientes

pasos.

3.2.3. Uni6én y depuracion set de datos.

A partir de los archivos multifasta generados para cada bases de datos fue generado
un archivo csv, el cual contiene el identificador dado por la base de datos, la

secuencia de aminoacidos, el largo, y columnas correspondientes a las bases de
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Figura 3.2.2: Esquema procesamiento de datos. Para cada una de las
bases de datos descargadas y analizadas se observo el formato en el cual
fueron proporcionados los datos. Basado en este formato se utilizaron diversas
herramientas para procesar la informacién y obtener un archivo multifasta por
cada base de datos.

datos de las cuales se obtenga la informacion para anticuerpos, antigenos o epitopes.
En aquella base de datos en la cual se observé la secuencia se otorgo un valor
1, mientras que en las que no se registro un 0. En el caso de anticuerpos, si el
identificador indica si la secuencia corresponde a una cadena pesada, se marco
con valor 1 esta columna. Al contrario, si es cadena liviana, se sefial6 un 1 en la
columna de liviana. Por otra parte, si el identificador no indica si la secuencia
corresponde a cadena pesada o liviana, ambas cadenas se establecieron en 0. Como
filtro adicional, en el caso de los anticuerpos, se consult6 de igual forma, en todos
los set de datos recopilados desde las bases de datos,si el identificador poseia
palabras claves de Homo Sapiens o Human, para filtrar aquellas bases de datos

que no fueron filtradas al momento de la descarga o desarrollo del multifasta. De
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esta forma, se gener6 por cada base de datos dos conjuntos de datos, uno que
posee las secuencias cuyos identificadores poseen una palabra clave relacionada a
humanos, y otro para todas las secuencias descargadas. Dado que se conocen las
bases de datos fueron filtradas al momento de descarga o procesamiento de los
datos, se conoce el set de datos que posee las secuencias a utilizar para el caso de

anticuerpos.

Una vez se seleccionaron los set de datos a utilizar, estos archivos fueron
concatenados en un solo archivo, el cual corresponde al conjunto general de
secuencias. Por otra parte, se implementé un script el cual lee las secuencias de los
archivos individuales seleccionados para cada base de datos, y se determinaron las
secuencias unicas presentes en cada una de estas bases de datos, y del conjunto
general. El grupo de secuencias tinicas presentes en la totalidad de los datos
procesados fue utilizado para filtrar el archivo general. Durante este proceso se
evaluaron las secuencias presentadas por mas de una base de datos. De igual
forma, se realizd el conteo de secuencias descargadas y secuencias tnicas por base

de datos.
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Figura 3.2.3: Esquema union y depuracion de datos. En la figura se presenta
en flujo desarrollado para la unién y depuracion de los datos provenientes desde
los sistemas considerados. Si los datos correspondian a anticuerpos, se realizé un
filtro por palabras claves referentes a humano. Una vez unificado el set, se realizo
un filtrado de entradas redundantes y se proceso nuevamente el archivo general
de secuencias, de modo de revisar la presencia de cada secuencia en los registros
de cada base de datos y eliminar la redundancia de los set de datos finales.
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Id_secuencia Secuencia Largo_ Base de Base de Base de Cadena Cadena
secuencia datos 1 datos 2 datos 3 pesada ligera
Id_Ab00001 MLKS.THAG 256 1 0 0 1 0
Id_Ab000OD2 MAPH..NLGE 5623 1 0 0 0 0
Id_Ab00245 MLTK..ANTA 412 1 0 0 0 1
Id_secuencia Secuencia Largo_ Base de Base de Base de Cadena Cadena
secuerncia datos 1 datos 2 datos 3 pesada ligera
Id_Ab00DO1 MLKS. THAG 256 0 1 0 o 1 0
Id_Ab00DD2 MHTK...CGMI 298 0 1 0 0 1
Id_AbO0D567 PHTV.VITA 762 0 1 0 o 0 1
Id_secuencia Secuencia Largo_ Base de Base de Base de Cadena Cadena
secuerncia datos 1 datos 2 datos 3 pesada ligera
Id_AbO0DO1 MLKS. THAG 256 1 1 0 1 0
Id_Ab0OD0O2 MAPH..NLGE 523 0 1 0 0 0
Id_Ab0ODO3 MHTK...CGMI 298 0 1 0 0 1
Id_AbODDO4 MLTK..ANTA 412 1 0 0 0 1
Id_Ab23476 MLTL..PLVTA 375 0 1 0 o 1 0

Figura 3.2.4: Ejemplo set de datos. La figura corresponde a un ejemplo de archivo
tabular generado para 2 bases de datos (separadas por colores), en las cuales
se presentan entradas provenientes desde estas bases de datos. Al momento de
unificar estas bases de datos y eliminar la redundancia se actualizaron los indices
correspondientes a las bases de datos en las cuales se observo cada secuencia.

3.2.4. Diseno e implementacién base de datos.

Se disen6é un modelo de datos basado en estructuras no relacionales, conocidos
como NoSQL, con el fin de optimizar el costo computacional a la hora de generar
las consultas y facilitar la administracion de informaciéon al considerar estructuras
de datos en forma JSON como flujo de informacién para un posterior desarrollo

de sistema computacional basado en NodelJS.

Como gestor de base de datos se seleccioné MongoDB, mientras que se desarrollaron
las colecciones con respecto a cada tipo de molécula inmunologica, contemplando
para esto, las secuencias de antigenos, anticuerpo y las de epitopes. Ademas, se
implementaron colecciones para adicionar la informacion de las interacciones entre
antigeno y anticuerpo y colecciones para registrar la presencia de epitopes dentro

de una secuencia de antigenos.
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Finalmente, pese a que no fue desarrollado como objetivo central de este proyecto
de memoria de titulo, se participé6 en un proyecto de integraciéon de la base
de datos generada con diversas herramientas computacionales para el estudio y
analisis de este tipo de moléculas, liderado por el co-tutor de este trabajo de
titulo en colaboracion con los centros de investigacion CeBiB y Universidad de
Magallanes. Para ello, se disen6 un sistema web amigable con el usuario, en el
cual se habilitaron diversas herramientas para la bisqueda y anélisis de los datos
presentes, asi como de nuevas secuencias. El sistema web fue disenado con un
modelo vista controlador (MVC) El componente de vista y los controladores se
implementaron utilizando el lenguaje de programacion JavaScript a través del
framework Express. Los componentes de la visualizacion se optimizaron empleando
el framework Bootstrap 4, mientras que todas las herramientas implementadas

fueron desarrolladas utilizando el lenguaje de programaciéon Python v3.6.

3.2.5. Caracterizacion de secuencias.

Los set de datos generados en el paso anterior fueron caracterizados de acuerdo a

las siguientes propiedades y criterios:

Cuadro 3.2.1: Tabla resumen propiedades caracterizadas y predichas.

Caracteristica Descripcion Herramienta
Frecuencia de | Conteo de cada aminoécido en la | Pandas
aminoacidos secuencia (

, 2011)
Frecuencia de grupos de | Conteo de residuos | Pandas
aminoacidos pertenecientes a los grupos | (
no polares alifaticos, polares sin , )

carga, aromaticos, aminoacidos
con carga positiva y aminoacidos

con carga negativa.

Peso molecular. Masa molecular de la proteina, | Peptipedia
calculada a partir de la suma | (
de los pesos moleculares de )

los aminoacidos en la secuencia
(g/mol)
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Cuadro 3.2.1: Tabla resumen propiedades caracterizadas y predichas.

Caracteristica

Descripcion

Herramienta

Carga eléctrica.

Carga neta de la proteina,
calculada a partir de los valores

de los aminoacidos a un pH 7.0

(©)

Peptipedia

( )

Densidad

eléctrica.

de carga

Cantidad de carga electrica

en el volumen de la proteina

(C*g/mol)

Peptipedia
( :
)

Punto isoeléctrico

Célculo de pH al cual la proteina

posee una carga neta 0

Peptipedia
( ,
)

Prediccion  estructura

secundaria

de

secundaria de 3 y 8 estados

Prediccion estructura

a partir de la secuencia de
de

porcentaje de cada estructura

aminoacidos. Calculo

y estado de cada posiciéon en la

secuencia.

Predict
Property (

, 2010)

Predicciéon accesibilidad

a solvente

Prediccion de topologia de

membrana de la proteina a partir

de la secuencia de aminoacidos.

Calculo de porcentaje de cada
topologia y correspondencia con

la secuencia de amminoécidos.

Predict
Property (

, 2016)

Prediccion desorden de

secuencia.

Prediccion del orden o desorden
de

secuencia. la prediccion evalua

los aminoacidos en la

la falta de Aatomos los

de

al modelo generado por el

en

aminoacidos acuerdo

programa

Predict
Property (

, 2016)
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Cuadro 3.2.1: Tabla resumen propiedades caracterizadas y predichas.

Caracteristica

Descripcion

Herramienta

GO funcién molecular.

Prediccion de término Gene
Ontology asociado a funcion
molecular de acuerdo a lo

predicho por el programa

metastudent

( )

GO proceso biologico. Prediccion de término Gene | metastudent
Ontology asociado a proceso | ( ,
biolégico de acuerdo a lo predicho )
por el programa

GO componente celular. | Prediccion de término Gene | metastudent

Ontology asociado a componente | ( ,
celular de acuerdo a lo predicho )

por el programa

Pfam

presentes en la secuencia de , )

Prediccion dominio | Prediccién de dominios

Pfam.

aminoacidos.

Las secuencias de antigeno y anticuerpo se sometieron a scripts que permiten
calcular su largo, peso molecular, punto isoeléctrico, densidad de carga y carga
eléctrica, mediante modulos implementados en Peptipedia ( , ).
Por otra parte, haciendo uso de coédigos entregados por el co-tutor se calculd
la frecuencia de residuos y grupo de aminoacidos para cada secuencia. Ademés,
utilizando la herramienta Predict Property de Raptor X ( , ) se
realizaron predicciones de propiedades estructurales, como la estructura secundaria,
la accesibilidad a solvente o el desorden de la secuencia. Asi mismo, se hizo uso del
modulo metastudent de Predictprotein ( , ) para la prediccion
de los términos GO correspondientes a funciéon, ubicacién y componentes celulares
relacionados. Finalmente, se realiz6 una prediccion de dominios para las secuencias

mediante consultas web en la base de datos Pfam.
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3.3. Resultados y discusion.

A partir de la extraccion, transformacion y carga realizada a los datos fue posible
obtener el tipo y ntumero real de datos obtenidos desde cada base de datos. Para
todos los sistemas integrados se encontraron diferencias con respecto al ntimero
de secuencias reportadas por éstas, y el nimero de secuencias tnicas obtenidas
desde estas fuentes de informacién. Se observo tanto el nimero de secuencias
mencionadas dentro de los articulos de referencia o sistemas de alojamiento de
las bases de datos, como la cantidad de secuencias descargadas desde estos. En el

caso del set de datos de secuencias de anticuerpos recopiladas, las bases de datos

desde las cuales se obtuvo informacion corresponden a ABCD ( , ),
Antibodypedia ( , ), SACS ( , ),
AbDb ( , ), SabDab ( : ), IMGT- 3D
( ) ), Beipep ( ), abYsis ( , )y
abYbank Kabat ( , ). Ademas, se incluye el set de datos proporcionado
por ( ), el cual es referido como Experimental.

De todas las fuentes de informacion ofrecidas por IMGT, solo se pudo hacer uso
de IMGT-3D, debido a que el resto de las plataformas contenian informacion
referente a secuencias de nucledtidos, no presentaban informaciéon accesible para
su descarga o la pagina no arroja resultados al realizar la consulta correspondiente
(mAb-DB). Por otra parte, desde los set de datos disponibles en abYbank no
se utiliz6 AbPDBSeq, debido a que las secuencias presentadas en este set no
poseen descripcion con respecto a si corresponden a secuencias obtenidas desde
cristales con anticuerpos humanos, y presentan datos recopilados en AbDb, los
cuales si fueron analizados de la manera deseada. Similarmente, tampoco se utilizo
EMBL-ENA ( , ) o cAb-Rep ( , ), debido a que
se presentan datos de secuencias de nucledtidos correspondientes a anticuerpos las
cuales no se encuentran dentro del grupo de interés de los objetivos planteados.
Las bases de datos Antibody Resource, VAD (Xie, ) y HaptenDB ( :
) tampoco fueron utilizadas debido a que no se encontraron herramientas
para la descarga de los datos. Por otra parte, no se hizo uso de bNAber
( ) debido a que al dirigirse al sistema proporcionado por el articulo
la pagina web retorné un error. Finalmente, no se hizo uso de Thera-SabDab

( , ) debido a que la fuente utilizada por esta base de datos es
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SabDab, la cual si fue incluida.

En la figura 3.3.1 se presenta un grafico de barras que muestra la cantidad
de secuencias descargadas y secuencias tnicas por base de datos utilizada.
En el caso de ABCD y Antibodypedia, estas mencionan en sus articulos
o sitios asociados un total de 21,542 y 4,365,328 entradas pertenecientes a
anticuerpos respectivamente. Sin embargo, estas plataformas presentan muchos
datos pertenecientes a laboratorios o empresas privadas, por lo cual, sus secuencias
no son accesibles. De forma similar, el sistema abYsis posee, de acuerdo a su
sitio web, posee un total de 100357 entradas correspondientes a secuencias de
anticuerpos de humanos. No obstante, esta herramienta permite la descarga de
s6lo 2000 secuencias. En algunos casos, como SACS y SabDab, el ntimero de
secuencias descargadas desde las plataformas entregadas por estas bases de datos
es mucho mayor a la cantidad de secuencias mencionadas en sus articulos, lo
cual puede deberse al tiempo transcurrido desde su publicacién, y a la constante
adquisicion de nuevas entradas. Por otra parte, la base de datos SabDab es la
que presenta la mayor redundancia entre los datos descargados y los datos tinicos

observados, alcanzando un 45 % de redundancia.

100%100%  100%100%  100%100%  100% W Descargadas
W Unicas

80
60

40

Porentaje de secuencias

Experimental ABCD Antibodypedia SACS SabDab IMGT-3D AbDb complex AbDb free BciPep abYsis abYbank Kabat Total
Base de datos

Figura 3.3.1: Resumen base de datos de anticuerpos. Se presenta el porcentaje
de secuencias descargadas de cada base de datos utilizada, y el porcentaje de
secuencias tinicas dentro de cada una de estas bases de datos.

En cuanto a las bases de datos de antigenos, se utilizo IEDB ( ) )
Protegen ( , ), SACS ( : ), ABCD (
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, ), AntigenDB ( , ), Antibodypedia ( ,

), BciPep ( , ), AbDb ( : ), SabDab
( , ) v CBtope ( : ). Se incluyen bases de
datos de interaccion antigeno - anticuerpo como ABCD y Antibodypedia, las cuales
fueron accedidas utilizando Uniprot, y proporcionaron un ntimero mayor de datos
de antigenos en comparacion a aquellos recopilados de anticuerpos en estas bases
de datos. Por otra parte, bases de datos de anticuerpos con informacion estructural
fueron utilizadas, en aquellos casos en los cuales los cristales reportaran un antigeno
y éste fuese de tipo proteico. Ademas,se usaron bases de datos de epitopes que
reportaran las fuentes desde las cuales se extrajeron estas secuencias, es decir,
CBtope ( , ) v BeiPep ( : ). Finalmente, se
incluyen las secuencias proporcionadas por ( ) las cuales son referidas

como Experimental.

La base de datos TANTIGEN no pudo ser utilizada, debido a que si bien posee
un buscador que permite recopilar las entradas entregadas por este sistema, no
posee un método de descarga de todas estas entradas recopiladas, por lo cual
no pudo ser utilizada. De igual forma, el sistema BloodAntigens proporciona
informacién con respecto a los genes respectivos de cada antigeno, por lo cual
la informaciéon proporcionada no es de utilidad para los objetivos planteados.
Adicionalmente, BloodAntigens no proporciona herramientas para la descarga
del conjunto de datos, por lo cual tampoco podrian ser accedidos en caso de
poseer secuencias de aminoacidos correspondientes a antigenos. Ademas, la base
de datos de antigenos HPtaa no pudo ser considerada debido a que el sitio web
referenciado en el articulo asociado no se encuentra en ingles o espanol, y no
presenta herramientas de traduccion. CTdatabse, por otro lado, si bien entrega
informacién correspondiente tanto a secuencias génicas como a secuencias de
aminoacidos relacionadas a antigenos, estos datos no pueden ser descargados como
conjunto, por lo cual no fueron utilizados. Finalmente, la base de dbPepNeo si
bien corresponde a un sistema de neo antigenos, al ser péptidos de tamano corto
fueron considerados como epitopes, sin especificar si estos corresponden a epitopes
lineales o estructurales. Ademés, las referencias proporcionadas por la base de
datos a posibles secuencias de antigenos corresponden a articulos, por lo cual no

puede ser utilizada para la obtencién de estas secuencias.

Al igual que con las bases de datos de anticuerpos, a partir del procesamiento
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realizado se pudo comparar el niimero de secuencias descargadas contra el nimero
de secuencias reportadas en los articulos o sistemas correspondientes a repertorios
de antigenos, y la cantidad de antigenos tinicos. Una imagen comparativa del
numero de secuencias descargadas y el niimero de secuencias tinicas por base de
dato se presenta en 3.3.2. Las bases de datos que entregaron el mayor ntimero de
secuencias de antigenos corresponden a Antibodypedia y IEDB, a pesar de que
no son sistemas dedicados a este tipo de moléculas. Por otra parte, algunas bases
de datos como ABCD, SabDab y AbDb complex, mencionan en sus articulos o
plataformas un mayor niimero de secuencias asociadas, en comparacién a los datos
realmente descargados. Por el contrario, otras bases de datos como AntigenDB
y BciPep aumentaron el ntimero de entradas disponibles en comparacion a lo

mencionado en sus articulos.

B Descargadas
98% ® Unicas

100% ggo,  100% 100%

80

60

40

Porentaje de secuencias

IEDB Protegen SACS  Experimental ~ ABCD AntigenDB  Antibodypedia ~ BciPep  AbDb complex ~ SabDab CBtope Total
Base de datos

Figura 3.3.2: Resumen base de datos de antigenos. Se presenta el porcentaje
de secuencias descargadas de cada base de datos utilizada, y el porcentaje de
secuencias tinicas correspondientes a cada una de éstas.

De forma similar, las bases de datos de epitopes utilizadas fueron IEDB ( ,
), dbPepNeo ( , ), BeiPep ( , ) v CBtope (

, ). Las secuencias de cada base de datos presentan una etiqueta
que indica si la secuencia corresponde a un epitope lineal o estructural, a excepciéon
de las secuencias presentadas por dbPepNeo, debido a que no se sabe con certeza si
todo el péptido corresponde a un epitope de interaccion lineal o se encuentran solo

unos pocos residuos interaccionando de forma estructural. Por otra parte, desde
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los datos entregados por dbPepNeo, solo se tomaron las secuencias de péptidos
que fueran sefialadas con un nivel de confianza alto y medio ( ) ). En
el caso de epitopes estructurales, estos son representados anteponiendo el niimero
correspondiente a la ubicacion del residuo en la secuencia y luego la letra que
representa al aminoacido en esta posicion. No todos los ejemplos extraidos desde
IEDB presentan un antigeno de origen cuya secuencia se encuentre disponible, por
lo cual, existen secuencias analizadas que no poseen un contexto con respecto al
lugar de la secuencia en la cual se encuentran insertos. Por otra parte, al igual que
con las bases de datos de antigenos, se realiz6 un analisis delos datos descargados
desde cada base de datos, comparando el nimero de entradas reportadas por los
sitios web o los articulos asociados con respecto al nimero de secuencias tnicas

observadas en el analisis.

100% 100% 100% 100% 9995 100%  100% 100% 100%  gg9p W Descargadas
B Unicas
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Base de datos

Figura 3.3.3: Resumen base de datos de epitopes. Se presenta el porcentaje
de secuencias descargadas de cada base de datos utilizada, y el porcentaje de
secuencias Unicas observadas dentro de estos recursos.

A partir de las bases de datos analizadas se recopilaron 9,596 anticuerpos, 145,795
antigenos y 1,299,153 epitopes. El aporte realizado por cada uno de estos sistemas
a las colecciones correspondientes se representa en las Figuras 3.3.4, 3.3.5 y 3.3.0.
En el caso de la coleccion de anticuerpos, la base de datos SabDab aporto el
mayor numero de entradas,aun cuando el porcentaje de redundancia de esta base
de datos en especifico es de alrededor del 50 %. Para la colecciéon de antigenos,

AntibodyPedia entrego el mayor niimero de secuencias. Si bien esta base de datos
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corresponde a anticuerpos, por medio de Uniprot se obtuvo un mayor nimero de
secuencias asociadas a antigenos. Finalmente en el caso de epitopes, mas del 99 %
de las entradas fueron proporcionadas por la base de datos de IEDB. Por otra
parte, se analiz6 la redundacia observada en los set de datos aportados para cada
una de las moléculas de interés, por las bases de datos incluidas. En la figura 3.3.7
se presenta el porcentaje promedio de redundancia para estas colecciones. Este
analisis exhibe un porcentaje de redundancia similar entre epitopes y antigenos,
mientras que las bases de datos de anticuerpos, de forma general, presentan menor

redundancia, a pesar del gran ntiimero de entradas repetidas en SabDab.

SabDab
IMGT_3D
SACS

abysls

Kabat
AbDb_complex
AbDb_free
Antibodypedia
BciPep
Experimental
ABCD

Figura 3.3.4: Aporte realizado a coleccion de anticuerpos. Se muestra el
porcentaje de datos proporcionados por cada base de datos utilizada en el conjunto
de entradas de anticuerpos.
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Antibodypedia
IEDB
Experimental
ABCD
Protegen
BciPep
SabDab
SACS

AbDb
AntigenDB
CBtope

Figura 3.3.5: Aporte realizado a colecciéon de antigenos. Se seniala el porcentaje
de datos proporcionados por cada base de datos utilizada en el conjunto de

entradas de antigenos.

IEDE_lineal
IEDB_estructurz
BeiPep
DbPepNeo_HC
DbPepNeo_MC
CBtope

Figura 3.3.6: Aporte realizado a coleccion de epitopes. Se presenta el porcentaje
de datos proporcionados por cada base de datos utilizada en el conjunto de

entradas de epitopes.
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B No redundancy
B Redundancy

Figura 3.3.7: Redundancia en los set de datos. Se calcul6 el promedio de
redundancia en los set de datos procesados de epitopes, antigenos y anticuerpos
respectivamente. La redundancia en los dos primeros grupos es similar, mientras
que para los anticuerpos es menor.

A partir de todos los registros recopilados, y las observaciones realizadas con
respecto a las diferencias en formato, dispersion de la informacion accesible y
problemas en la accesibilidad a esta, es que se desarroll6 una base de datos
integral alrededor de estas moléculas.De igual forma, se planted el diseno e
implementacion de un sistema que respondiese a las necesidades observadas. De
esta forma, el sistema propuesto, actualmente en desarrollo por miembros del
grupo de investigacion de CeBiB, corresponde a un sistema web que agrupa toda la
informacion recopilada desde estas distintas fuentes, e integra diversas herramientas
para el anélisis de informacion referente a las moléculas de interés. Ademés,
presenta la caracterizacion realizada a las secuencias recopiladas. En el caso de
secuencias de antigenos y anticuerpos, cada secuencia posee valores respectivos
a las bases de datos en las cuales fue observada, el largo de esta secuencia, el
identificador otorgado por la base de datos desde donde se extrajo, el célculo
realizado de la frecuencia de aminoacidos y grupos de aminoacidos, la prediccion de
carga, densidad de carga, punto isoeléctrico y peso molecular. Ademas, para estas
secuencias se expone la frecuencia de grupos de estructura secundaria predichos,
y la secuencia de caracteres que representan a estas estructuras secundarias por
cada aminoécido. En adiciéon a esto, se presentan las predicciones de accesibilidad
a solvente y desorden de cada secuencia. De forma similar, se muestran las
predicciones de términos GO presentados por PredictProtein para las secuencias
de antigeno y anticuerpo, las cuales incluyen un valor de prediccion. De igual

manera, se exhiben las predicciones realizadas por Pfam con respecto a los dominios
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encontrados en cada secuencia, el identificador, tipo, evalue y bitscore presentado

por estos resultados.

Cuando corresponden a interacciones antigeno-anticuerpo, esta interaccién se
define por compartir parte del identificador entre ambas secuencias. En el caso de
interacciones extraidas desde cristales, el cual representa todas las interacciones
obtenidas desde bases de datos exteriores, al no poder establecer de manera sencilla
cual es la cadena con la cual interacciona el antigeno cristalizado, la interaccion
es representada por todas las secuencias obtenidas que posean un coédigo PDB
comun. Las secuencias de anticuerpo presentan el campo adicional que indica
si la secuencia corresponde a una cadena pesada, ligera, o esta informacién no
se especifica. Por otra parte, en el caso de entradas correspondiente a antigenos
pueden poseer asociadas entradas correspondientes a epitopes dentro de la base de
datos generada. Los epitopes contienen informacién con respecto al identificador
presentado por la base de datos de origen, bases de datos que presentan este

epitope, el largo de la secuencia y si corresponde a epitope lineal o estructural.

Diversas herramientas han sido integradas al sistema en desarrollo, con la finalidad
de facilitar el acceso a datos de interés con ciertas caracteristicas, y permitir
la caracterizacion y analisis de estas moléculas bajo diversos puntos de vista
de interés biologico. En primer lugar se presenta una herramienta de bisqueda
avanzada, el cual permite al usuario seleccionar el tipo de molécula de interés, y
diversos filtros se despliegan a partir de esta seleccion. En el caso de anticuerpos y
antigenos, el usuario puede usar caracteristicas como un largo especifico, palabras
claves referentes a términos GO, estructuras relacionadas, entre otros. Es posible
en el caso de anticuerpos, buscar entradas que posean reportada interaccion con
antigenos, y en el caso de antigenos limitar la busqueda a entradas que posean
epitopes asociados. Ademas, el sistema integra una herramienta de alineamiento
de secuencias, el cual permite buscar dentro de las entradas correspondientes al
tipo de molécula de interés, en base a un parametro de similitud. De forma similar,
es posible realizar el mapeo de epitopes lineales en una secuencia de interés. Como
resultado se presentan las secuencias de epitopes que se encuentren exactamente

en la secuencia proporcionada, y las posiciones en las cuales se presentan.

En la figura 3.3.8 se presenta un resumen con respecto al sistema disenado en
conjunto con el grupo de investigacion, y que actualmente se encuentran en

etapa de implementacién, las fuentes de datos utilizadas y el numero de entradas
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recopiladas por cada una de las moléculas comprendidas en la base de datos
disenada. De igual forma, se senala la informacién correspondiente a cada entrada,
y las herramientas integradas al sistema con una breve descripciéon con respecto a

sus funciones.

ABCD " Predict and search
-AntibodyPedia | -Amino acid sequence “‘ ‘Sequence alignment epitopes
-SACS

-AbDb
SabDab
-IMGT-3D
-Kabat

| -Sequence statistics

| -Physicochemical

| characterization

| -structural prediction |
| -Gorerms prediction |
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Sequence
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-Protegen P — . .
—— -Statistics of residue in sequence
s Antigens “Seauence algnment St of resdue i
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JSON} ~Prediction of domain using Pfam search

in a given sequence.

Figura 3.3.8: Esquema representativo del sistema IMDb. El sistema integra
tres colecciones de moléculas inmunolégicas, cuyos datos fueron obtenidos desde
diversas fuentes.Todas las secuencias de anticuerpos y antigenos recopiladas
fueron caracterizadas mediante diversos puntos de vista de interés biologico.
Adicionalmente, el sistema proporciona una plataforma de busqueda que permite
acceder de forma sencilla a los datos recopilados. Finalmente, se integraron
diversas herramientas que permiten estudiar a estas moléculas inmunologicas,
como es el mapeo de epitopes, el alineamiento de secuencias y la prediccion de
interaccion antigeno anticuerpo mediante las cadenas reportadas en una estructura
tridimensional.

Por otra parte, para propiciar la caracterizacion de secuencias en base a diversos
puntos de vista implementados en la data recopilada, se agregaron distintas
herramientas al sistema, que permiten realizar esta caracterizacion sobre secuencias
de interés para el usuario. De esta forma, entregando un archivo fasta a estas
herramientas, el usuario podra obtener de forma sencilla las propiedades de interés
sobre sus datos, como pueden ser la informacion estadistica de residuos en sus
secuencias, propiedades fisicoquimicas y termodindmicas, predicciones respecto a
su estructura secundaria, prediccion de términos de Gene Ontology en referencia
a funciones, procesos o ubicaciones. Finalmente, el usuario podra utilizar esta
plataforma para realiza una prediccion de dominios en cada secuencia entregada

de acuerdo a los resultados presentados por Pfam.
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Una herramienta de gran interés que no se encuentra a la fecha en ningtn sistema
analizado corresponde a la prediccion de interaccion antigeno - anticuerpo mediante
uniones electrostaticas débiles. Utilizando un archivo o cédigo pdb la herramienta
Whatlf procesa la estructura obteniendo la red optimizada de puentes de hidrogeno,
a partir del cual se analizan las distancias entre residuos de distintas cadenas.
De completarse con éxito este proceso, el usuario podréa descargar los resultados
obtenidos, los cuales seran presentados en una tabla resumen. De igual forma,
es posible interactuar con la estructura mediante un visualizador integrado en el
sistema, para obtener las vistas de las interacciones identificadas que considere
oportunas. De esta forma, el usuario conseguira identificar de manera tentativa
residuos que compongan un epitope estructural en el caso de antigenos, o posibles

residuos pertenecientes a la region hipervariable de un anticuerpo.

Un ejemplo del uso que puede darse a esta herramienta se realizé utilizando un
cristal con codigo 1A2Y, el cual corresponde a un complejo anticuerpo - lisozima
( : ). Esta molécula corresponde a un analisis mutagenético
respecto a la interaccién y reconocimiento de un anticuerpo monoclonal de raton
sobre una lisozima de clara de huevo de gallina. La estructura posee 3 cadenas,
donde A y B corresponden a la cadena ligera y pesada del anticuerpo monoclonal,
y la cadena C pertenece a la lisozima de clara de huevo. Mediante la utilizacion de
la herramienta de prediccion de interaccion antigeno - anticuerpo se generd una red
optimizada de interacciones por puente de hidrégeno, la cual permite identificar
los residuos de distintas cadenas que podrian participar en el reconocimiento e
interaccion entre este anticuerpo monoclonal y la lisozima analizada. Entre las
posibles interacciones senaladas por la herramienta, se visualizan en la figura 3.3.9
2 en especifico. En B se observa la posible interaccion entre el residuo Arg96 de
la cadena A y Glu98 de la cadena B. Estos residuos podrian participar en la
conexion entre cadena pesada y ligera del anticuerpo, la cual le permite mantener
su estructura de Y. Por otra parte, en la seccion C de la figura se observa la
posible interaccion entre la Ser24 de la cadena C y Aspl00 de la cadena B. De
forma similar, se presenta una posible interaccién mediada por una molécula de
agua, entre los residuos Gly22 de la cadena C y Argl02 perteneciente a la cadena
B. En el articulo asociado a esta estructura se analizan los efectos mutacionales
sobre el residuo 100 de la cadena pesada, y el residuo 24 de la lisozima, los cuales

fueron identificados como algunos de los cuales participan en el contacto entre
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las cadenas de anticuerpo y antigeno. Si bien, de acuerdo a lo mencionado en el
articulo, estos residuos no poseen un efecto con respecto al reconocimiento del
anticuerpo sobre este antigeno, en el caso de no poseer mayor informaciéon un
acercamiento mediante la visualizacion y calculo de distancias entre cadenas puede

ser un buen punto de comienzo para un analisis mas formal.

Figura 3.3.9: Prediccion de interacciones electrostaticas débiles utilizando el
servicio de IMDDb sobre la estructura 1A2Y. A. Visualizacion de la estructura
general del complejo anticuerpo/lisozima. La cadena A se presenta en color
amarillo, la cadena B en color rosado y a cadena C se representa en color rojo. B.
Se muestran las interacciones entre el residuo Arg96 de la cadena A y el residuo
Glu98 de la cadena B. C. Se presentan las interacciones entre el residuo Ser24 de
la cadena C y el residuo Asp100 de la cadena B. Se observan posibles interacciones
mediadas por una molécula de agua W118, la cual parece coordinar los residuos
Argl02 de la cadena B y Gly22 de la cadena C.

Debido a los problemas senalados anteriormente, como es la dispersion de los
datos en diversos sistemas, la diferencias en los formatos en los cuales se entrega
la informacién, sistemas no disponibles o con secuencias no accesibles para su
uso, entre otros, surge el disenio y desarrollo del sistema IMDb. IMDb presenta la
ventaja de agrupar el mayor nimero de secuencias de antigenos, anticuerpos y
epitopes disponibles de dominio publico, en un formato ordenado y accesible, y con

informacién adicional de interés biologico, como la caracterizacion fisicoquimica,
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la predicciéon de estructura secundaria, predicciéon de dominios Pfam, entre otros.
Ademas, el sitio web planteado fue disenado de forma amigable para el usuario,
con una interfaz intuitiva que facilita el acceso a los datos almacenados, mediante
biisquedas focalizadas y extraccion de la informacion en distintos formatos. De igual
forma, se realizd una comparacion con respecto a las herramientas presentadas por
cada base de datos analizada e integrada, con el fin de presentar como base aquellas
herramientas que generalmente son requeridas por los usuarios de estos sistemas.
Finalmente, se integraron herramientas, no disponibles en otras plataformas, al
sistema disenado, con el fin de entregar al usuario mayor facilidad para el anélisis

de secuencias de interés.

Toda la data recopilada por medio de este proceso sera utilizada para evaluar
la metodologia disenada para la prediccion auto antigenos, los cuales podrian
contribuir en el testeo del modelo ensamblado diseniado en el capitulo anterior.
Asi, serfa posible presentar nuevos ejemplos de interacciéon entre los anticuerpos
entregados por ( , ) v las posibles secuencias de auto antigenos incluidas

dentro de la base de datos implementada.

3.4. Conclusiones

Dado el aumento en el nimero de datos generados bajo diversas metodologias
experimentales, ha sido necesario disenar e implementar distintos sistemas de
almacenamiento. Grandes plataformas web han sido levantadas en torno a esta
informacion, entregando no solo la informaciéon recopilada, sino que herramientas
que permitan analizar o transformar esta informaciéon. No obstante, diversas
dificultades surgen en el aumento de la informaciéon disponible. Las posibles
probleméticas van desde la necesidad de computadores con gran capacidad de
memoria para el almacenaje de estos datos, a la imposibilidad de revisarlos
exhaustivamente. Dado este dltimo punto, muchos sistemas recurren a entradas
entregadas por usuarios, o a la recopilacion automatica. Estas metodologias de
recopilacion, sin la debida validaciéon, pueden generar entradas con informacion

contradictoria, o entradas repetidas.

Las informacion redundante representa una dificultad importante al momento de
trabajar con uno o varios de estos sistemas. La sobre estimacion de la informacion

disponible puede llevar a errores relevantes, en especial, al ser utilizados en



3.4. Conclusiones 115

metodologias de entrenamiento de modelos. Un conjunto de datos redundante
puede producir confusién sobre un algoritmo, sobre ajustando el modelo generado
a un patréon o caracteristica menos comun en el universo general de datos.
Debido a esto, si se desea trabajar con datos disponibles en bases de datos
y plataformas web, es necesario aplicar técnicas computacionales para filtrar esta
informacion y eliminar la redundancia disponible. Para ejecutar este procedimiento,
es requerido conocimiento con respecto a herramientas computacionales o lenguajes
de programacion, que automaticen la tarea de revision sobre un gran volumen de
datos. Ademas de estas dificultades, el aumento en el conjunto de sistemas que
almacenan el mismo tipo de informacién exige una revisiéon exhaustiva de distintas
plataformas, lo cual es costoso en tiempo. Adicionalmente, estas plataformas
utilizan diversos formatos en la entrega de la informacion, lo cual dificulta su
procesamiento, y acentia aun maés el tiempo requerido para la recopilacion de los

datos de interés.

Dentro de las bases de datos revisadas fue comuin observar redundancia en los
datos, lo cual evidencia una falta de control o revision sobre la informacion
recopilada y almacenada en estas plataformas. Por otra parte, muchos de los datos
presentes en las bases de datos con mayor niimero de registros, de acuerdo a sus
sitios web o articulos, corresponden a entradas proporcionadas por laboratorios o
empresas privadas, por lo cual, la informacién no es accesible para su estudio o
analisis.Por otra parte, en cuanto a bases de datos dedicadas a la recopilacion de
informacion de las moléculas inmunologicas estudiadas, no se encontraron sistemas
que incluyeran el mayor nimero de secuencias de aminoécidos de anticuerpos
humanos de dominio puiblico, antigenos de cualquier tipo, o epitopes lineales
como estructurales. Sistemas como IMGT /mAb-DB, Antibodypedia, HaptenDB
y TANTIGEN no permiten la descarga de los datos almacenados. Mientras que
otros sistemas como no se encontraban disponibles, como es el caso de bNAber,

o los datos descargados presentaron errores de formato, situaciéon observada en

SEDB.

La recopilacion de datos empleada en este trabajo, el diseno e implementacion
de una base de datos y su disposiciéon en un sistema web esperan solucionar
algunas de las probleméticas observadas. El sistema web, a la fecha atn en
implementaciéon por el grupo de investigacion de CeBiB, presenta un conjunto

de ventajas sobre los sistemas analizados. En primer lugar, incluyendo el mayor
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numero de secuencias de dominio publico para cada una de las moléculas a la fecha,
se espera que los usuarios de IMDb aumenten su productividad, disminuyendo
el tiempo de busqueda en diversas plataformas. Por otro lado, la disposicion
de un conjunto de herramientas de analisis de anticuerpos, antigenos, epitopes
y su interaccion, podrian complementar la investigacion sobre estos datos. Por
sobre esto, la caracterizacion realizada a las secuencias de antigenos y anticuerpos
recopiladas posibilita el analisis bajo puntos de vista bioldgicos, ahorrando de esta
manera el tiempo y las dificultades de predecir y obtener estas caracteristicas de

manera auténoma.

Finalmente, el sistema web IMDDb fue disenado con una interfaz amigable e intuitiva
con el usuario, de forma que el acceso a la informacién de interés y la utilizacion
de las herramientas sea simple y comodo. Un conjunto de filtros permite acotar la
informacion extraida desde la base de datos implementada, entregando de esta
forma so6lo las entradas correspondientes a la consulta realizada. La agrupacion
tanto de informacién de secuencia, como estructuras relacionadas, regiones
epitopes, caracteristicas estructurales y propiedades fisicoquimicas, convierten
a la plataforma IMDb en una importante fuente de informaciéon. Este sistema
no solo permite encontrar el mayor niimero de datos publicos sobre anticuerpos
humanos, antigenos y epitopes, sino que también, entrega variadas herramientas
de analisis, que van desde | caracterizacion de secuencias propias, a mapeo de
epitopes lineales y visualizacion de complejos. Este ultimo corresponde a una
potencial herramienta de gran utilidad para la predicciéon de posibles epitopes
estructurales, asi como paratopes dentro del anticuerpo. Sin embargo, este recurso
debe ser utilizado con cautela, considerando que las predicciones realizadas por
Whatlf no corresponden a una prueba real con respecto a los sitios de interaccion,
por el contrario, representan un punto de partida para posibles nuevos analisis en

complejos poco analizados.
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Capitulo 4
Proyecciones y trabajo a futuro

El sistema inmune ha desarrollado diversas técnicas y metodologias para distinguir
entre las moléculas propias del organismo y aquellas correspondientes a agentes
foraneos. Esto permite que no se produzcan reacciones en contra del mismo
organismo. El mal funcionamiento de este sistema de control puede provocar
un conjunto de enfermedades auto inmunes, tales como diversos tipos de
diabetes ( , ), artritis reumatoide ( , ), celiaquia
( , ), entre otras afecciones. Por otra parte, en algunas
ocasiones este mecanismo de defensa puede corresponder a una desventaja frente
a enfermedades que involucran a las mismas células del cuerpo. Un ejemplo de

esto, que ha sido estudiado ampliamente, es el cancer ( ,
; , ).

Debido a la naturaleza de esta enfermedad, en el cual las células del cuerpo
presentan mutaciones aberrantes, el organismo posee dificultades para su
identificacion. Estas células presentan auto antigenos muy similares a los auto
antigenos de células sanas, por lo cual, evitan los mecanismos de defensa del
organismo. Igualmente, estas mutaciones pueden conducir a aumentar el niimero
de copias expresadas de un auto antigeno ( , ). Ademaés, dadas las
mutaciones presentadas, algunas células presentan nuevas secuencias proteinicas
conocidas como neo antigenos. Es por esto que los auto antigenos presentan una
oportunidad importante en el estudio de su reconocimiento, y en el desarrollo de

estrategias terapéuticas para diversos tipos de cancer ( ) ).

Previos estudios han demostrado que, en individuos sanos, se han observado células
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T con capacidad de reconocer antigenos tumorales, como también auto antigenos
genéticamente anormales, todo esto sin afectar la capacidad de producciéon de
células reguladoras T por auto antigenos ( ) ). Esto
ilumina el camino hacia diversas estrategias para el tratamiento inmunolégico del
cancer. Uno de los acercamientos con gran atractivo corresponde al desarrollo de
vacunas que promuevan la activacion del sistema inmunologico para la eliminaciéon
de células tumorales ( ) ). Para el desarrollo de estas
vacunas es necesario reconocer a los auto antigenos expuestos exclusivamente por
estas células cancerigenas, evitando asi danar a células sanas pertenecientes al
mismo tejido. El reconocimiento e identificacion de estos auto antigenos puede ser
altamente costoso, tanto en recursos econémicos como en tiempo (

, ). Es por esto que, estrategias de reconocimiento costo-eficientes son

Inmensamente necesarias.

Diversas estrategias podrian ser utilizadas para el reconocimiento de estas
moléculas mediante metodologias in silico. Sin embargo, en primer lugar es
necesario identificar patrones o grupos dentro de estos antigenos, que sirvan
de guia para el reconocimiento de posibles nuevos antigenos dentro de un grupo
de antigenos no categorizado. A partir de la secuencia de aminoacidos es posible
calcular o predecir diversas propiedades. Algunas de estas, podrian entregar la
informacion necesaria para identificar la funcioén, la ubicacion y la participacion
a nivel biologico de la secuencia presentada. Ademas de esto, conocer posibles
dominios conservados puede ayudar a discernir las secuencias de interés en base a

regiones conservadas a nivel de secuencia.

En base a la idea anteriormente mencionada se utilizé el programa metastudent
( : ) perteneciente a la suite de Predict Protein ( ,

), el cual permite predecir a partir de una secuencia de aminoacidos, términos
Gene Ontology ( , ) relacionados a funcién molecular, proceso
biolégico y componente celular. Esta prediccion fue realizada para las secuencias
de auto antigenos proporcionadas por ( , ), las cuales se encuentran
comprobadas experimentalmente. Adicionalmente, se realizé una prediccion
de dominios utilizando la base de datos Pfam ( : ). Estas
predicciones sobre cada secuencia permitieron observar grupos, o conjuntos de
secuencias que compartian términos y dominios predichos por las herramientas

mencionadas anteriormente.
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Estos grupos identificados a partir de las secuencias auto antigénicas fueron
utilizados posteriormente para buscar dentro de la base de datos implementada en
IMDb. Para esto, todas las secuencias de antigenos recopiladas dentro de la base
de datos fueron caracterizadas mediante predicciones de términos GO y Pfam
realizadas por metastudent y Pfam respectivamente. De esta forma, secuencias
dentro de la base de datos que compartieran predicciones con alguno de los grupos
identificados en las secuencias experimentales fueron almacenadas en un archivo
con posibles secuencias auto antigenas. Este filtro realizado permite trabajar
con secuencias que se encuentran dentro de un mismo espacio de propiedades y

dominios Pfam.

Mediante la utilizacién de informacion filogenética extraible desde la comparacion
de secuencias, asi como la aplicacion de métodos estadisticos, seria posible el
desarrollo de un modelo de clasificacién de secuencias auto antigenas. Esto en
consideracion, en primer lugar, del trabajo con secuencias dentro de un mismo
espacio de caracteristicas, correspondientes a las observadas en las predicciones

realizadas sobre las secuencias auto antigenas experimentales.

4.1. Metodologia

4.1.1. Alineamiento de secuencias auto antigenas

En primer lugar, las secuencias de auto antigenos relacionadas a células de leucemia
proporcionadas por ( ) fueron filtradas con respecto a largo, en base a
distribucién de largos de secuencias observadas. De esta forma, se redujo el nimero
de secuencias de alrededor de 8000 a aproximadamente 6000. Estas secuencias
filtradas fueron alineadas utilizando el programa Clustal Omega (

, ), utilizando los parametros por defecto. Cada secuencia de antigeno
fue alineada con respecto a las otras N-1. De este alineamiento miltiple se obtuvo
la matriz de distancia entre secuencias, el cual posee valores que representan una

distancia evolutiva entre secuencias.

4.1.2. Distribucién de distancias

El archivo obtenido en el paso anterior fue procesado, para obtener el triangulo

superior de los valores de distancia entre las secuencias. Luego, se obtuvo la
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distribuciéon de estas distancias, mediante un script implementado en Python
v3.6. Para cada secuencia, se obtuvo el promedio de distancia con respecto a las
secuencias alineadas, y a partir de esto se obtuvo un histograma de distribucion

de distancias.

4.1.3. Categorizacion con respecto a distribucién

En base a la distribucion de distancias obtenida anteriormente, se realizo una
categorizacion en base a cuartiles. A partir de esta categorizacion se establecieron
limites con respecto a valores de distancia para determinar putativamente a una

secuencia como auto antigena.

4.1.4. Alineamiento contra secuencias experimentales

Las secuencias identificadas en la base de datos IMDb, que compartiesen
predicciones con respecto a términos GO y dominio Pfam con alguna de las
secuencias experimentales, fueron posteriormente filtradas de acuerdo a los limites
de largo establecidos en el paso 4.1.1 de la metodologia. Las secuencias filtradas
fueron posteriormente alineadas contra las secuencias auto antigenas identificadas
experimentalmente. Cada una de las secuencias de la base de datos fueron alineadas
en contra de todas las secuencias de auto antigenos, y se obtuvo el vector de

distancias calculado por Clustal Omega.

4.1.5. Comparacion y categorizacion

Finalmente, una vez obtenido este vector de distancias para cada secuencia, cada
una de estas serd comparada con respecto a la distribucién de distancias generada
anteriormente. De esta forma, cada distancia presente en el vector es traducida
en un voto, con respecto a si la secuencia analizada corresponde o no a una
probable secuencia de auto antigeno. Asi, se utilizara la estrategia de votacion
para determinar la clase de la secuencia a predecir. En esta estrategia, la mayoria

de votos sobre una categoria corresponderé a la prediccion final.
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4.2. Resultados parciales

De la caracterizacion realizada a las secuencias experimentales, se observo un
conjunto de predicciones de términos GO para funciéon molecular, proceso bioldgico
y componente celular que presentaban mayor frecuencia. En cuanto a funcién
molecular, el término con mayor frecuencia observado corresponde a "binding",
que de acuerdo con lo revisado en QuickGO, pertenecen a moléculas con capacidad
de enlace selectivo, no covalente, también definidas como ligandos. El segundo
término observado con mayor frecuencia corresponde a la unién de tri fosfatos
ribonucledsidos de purinas. Finalmente, para funcién molecular se observo también
frecuénteme que metastudent no produjo predicciones, lo que se traduce en
"Sin Resultados". En la Figura 4.2.1 se presentan todos los términos de funcion

molecular predichos por metastudent para el conjunto de secuencias auto antigenas.
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Figura 4.2.1: Histograma términos GO funciéon molecular auto antigenos. En la
figura se presenta la frecuencia con la cual se observé cada término predicho en
las secuencias auto antigenas determinadas experimentalmente.

Por otra parte, para proceso biolégico el término observado con mayor frecuencia
corresponde a proceso metaboélico de proteinas. Este término hace referencia a
cualquier tipo de proceso, anabdlico o catabdlico, que permite transformar un
sustrato. El segundo resultado mas frecuente es "Sin resultados". En cuanto al
tercer término mayormente observado en las secuencias auto antigenas, corresponde

directamente a "proceso biologico.®! cual, de acuerdo a QuickGO, se utiliza
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para protefnas con asociaciéon a un proceso biolégico desconocido. La Figura
4.2.2 muestra el namero de veces que se observo cada prediccion realizada por

metastudent en el set de datos experimental.
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Figura 4.2.2: Histograma términos GO proceso biologico auto antigenos. En la
figura se presenta la frecuencia con la cual se observé cada término predicho en
las secuencias auto antigenas determinadas experimentalmente.

Mientras tanto, para términos asociados a componente celular, se observo con
mayor frecuencia un término ya obsoleto, denominado parte celular. Este término
hace referencia a cualquier parte de la célula. El segundo término, también
actualmente obsoleto, corresponde a componente intracelular, es decir, contenido
entre las membranas plasmaticas. En cuanto al tercer término observado con
mayor frecuencia, este corresponde a componentes de organelos intracelulares.
Este se utiliza para moléculas ubicadas en el ntcleo, mitocondrias, plastidos,
vacuolas, vesiculas, ribosomas y el cito-esqueleto. En la Figura 4.2.3 se presenta el
conjunto de términos GO predichos para componente celular, y la cantidad de

veces que fueron observados en el set de datos de auto antigenos.

Adicionalmente, las predicciones realizadas para dominios Pfam, en su mayoria,
fueron infructuosas. Las busquedas de dominios realizadas en Pfam, para
muchas de las secuencias, no arrojaron resultados. En cambio, la segunda
prediccion de dominio con mayor frecuencia corresponde a un dominio de quinasa.
Similarmente,el tercer dominio mas frecuente es un dominio de tirosina quinasa.

Extranamente, el cuarto dominio més frecuente corresponde al dominio V-set
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Figura 4.2.3: Histograma términos GO componente celular auto antigenos. En
la figura se presenta a frecuencia con la cual se observd cada término predicho en
las secuencias auto antigenas determinadas experimentalmente.

de inmunoglobulina. Sin embargo, de acuerdo a lo senalado por la descripcion
de InterPro, este dominio también es visualizado en proteinas de adhesion a
membranas de mielinas, en receptores de proteinas tirosina quinasas, y en proteinas
de muerte celular programada. EL conjunto de dominios predicho para estas
secuencias se presenta en la Figura 4.2.4, asi como el niimero de veces que se

observo cada dominio.

En cuanto a las secuencias de antigenos almacenadas en IMDDb, se realizo
de igual forma esta caracterizacion de funcién molecular, proceso biologico,
componente celular y dominios Pfam, utilizando las herramientas mencionadas
anteriormente.Con respecto a funciones moleculares predichas, dentro de las
secuencias de la base de datos la mas comun coincide con la mas predicha dentro
de las secuencias de auto antigenos, correspondiendo a unioén o binding. En segundo
lugar, se observa que no se obtuvieron resultados para las predicciones de funcion
molecular. El tercer resultado mas frecuente para este término corresponde a la
union de tri fosfatos ribonucledsidos de purinas, el cual es el segundo término mas
frecuente en las secuencias experimentales. Esto se puede apreciar en la Figura
4.2.5, donde se muestran las predicciones de funcién molecular para las secuencias

de antigenos en la base de datos IMDb.
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Figura 4.2.4: Histograma dominios Pfam auto antigenos. En la figura se presenta
a frecuencia con la cual se observo cada dominio predicho en las secuencias auto
antigenas determinadas experimentalmente.
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Figura 4.2.5: Histograma términos GO funcién molecular antigenos IMDb. En
la figura se presenta la frecuencia con la cual se observéd cada término predicho en
las secuencias de antigenos almacenadas en la base de datos.

En cuanto a las predicciones realizadas para proceso biologico, se observd que
en su mayoria no se obtuvieron resultados para las secuencias almacenadas en
IMDb. Por otra parte, la segunda predicciéon con mayor nimero de secuencias

registradas corresponde a proceso biologico, la cual es la tercera mas frecuente
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dentro de las secuencias de auto antigenos experimentales. El tercer término de
proceso biolégico mas frecuente dentro de la base de datos, para las secuencias
de antigenos, corresponde a proceso biolégico, el cual posee la misma descripcion
que el tercer término mas predicho para las secuencias auto antigenas. Esto se
debe a que el codigo GO:0044699 es un identificador secundario para este término
de proceso biolégico. En la Figura 4.2.6 se observan los términos predichos para

las secuencias de antigenos almacenadas en la base de datos.
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Figura 4.2.6: Histograma términos GO proceso biologico antigenos IMDb. En la
figura se presenta la frecuencia con la cual se observé cada término predicho en
las secuencias de antigenos almacenadas en la base de datos.

Por otra parte, las predicciones realizadas por metastudent con respecto a los
componentes celulares para las secuencias de la base de datos, presentan en
primer lugar al mismo término observado en el set de datos de secuencias auto
antigenas. Esta prediccion esta asociada a un término obsoleto de parte celular. El
segundo término de componente celular mas frecuente corresponde a componente
intracelular, el cual fue la tercera predicciéon mas frecuente entre las secuencias
de auto antigenos. El tercer componente celular observado con mayor frecuencia
dentro de la base de datos corresponde al término relacionado a citoplasma. Este
término se utiliza para moléculas ubicadas dentro de la célula, sin incluir ningin

organelo o las membranas celulares. La Figura 4.2.7

Por otra parte, las predicciones realizadas de dominios Pfam sobre las secuencias

de antigenos en la base de datos IMDb fueron en su mayoria, infructuosas, no
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Figura 4.2.7: Histograma términos GO componente celular antigenos IMDb. En
la figura se presenta la frecuencia con la cual se observéd cada término predicho en
las secuencias de antigenos almacenadas en la base de datos.

arrojando resultados con respecto a posibles dominios. En segundo lugar con
respecto a frecuencia de predicciones, se observa el dominio de proteina quinasa,
igual a como se observé en las secuencias de auto antigenos. El dominio de zinc
finger, o dedos de zinc, se observé como la tercera predicciéon mas frecuente en
la base de datos. Proteinas con este dominio poseen diversas funciones, desde
reconocimiento de regiones de ADN y activacion de la transcripcion, a plegamiento

de proteinas y control de la apoptosis.

De acuerdo a los términos observados, muchas de las proteinas de auto antigenos
poseen funciones quinasas, las cuales modifican sustratos mediante fosforilacion.
Esto se relaciona tanto con los dominios mayormente observados como con las
funciones moleculares mayormente predichas, y la predicciéon mas frecuente de
proceso biologico. Por otra parte, el componente celular al cual puedan pertenecer
estos antigenos en gran niimero de secuencias no queda definido, debido a términos

obsoletos y descripciones poco especificas.

Para las secuencias de antigenos extraidas desde IMDb se observaron resultados
similares con respecto a las secuencias de auto antigenos experimentales. Los
términos GO predichos con mayor frecuencia para funcién molecular son los

mismos observados para los auto antigenos. Situacion similar se observo respecto
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Figura 4.2.8: Histograma dominios Pfam antigenos IMDb. En la figura se
presenta la frecuencia con la cual se observé cada término predicho en las secuencias
de antigenos almacenadas en la base de datos.

a proceso biolégico y componentes celulares. El mayor nimero de diferencias
observadas se encuentran en los dominios Pfam, debido a que en la base de datos
el tercer dominio predicho con mayor frecuencia corresponde a dedos de zinc. No

obstante, sigue siendo dominio de proteina quinasa el segundo mas frecuente.

Estos resultados obtenidos pueden senalar que, en el universo de auto antigenos
general, este tipo de caracteristicas son observadas frecuentemente. Puede deberse
a su naturaleza, que moléculas con funciones o procesos asociados definidos sean
reconocidos con mayor frecuencia por los organismos como moléculas antigenas.
Es posible que los factores definitivos para la clasificaciéon de auto antigenos se

encuentren a nivel de secuencia lineal, o de caracteristicas estructurales definidas.

4.2.1. Meétodos de clasificacion binaria basados en

propiedades filogenéticas

Dado lo expuesto anteriormente, el problema de identificacion de secuencias de
auto antigenos puede ser enfocado como un sistema de clasificaciéon. De manera
inmediata surge la idea de disenar e implementar modelos predictivos basados en
estrategias de algoritmos de aprendizaje supervisado. Sin embargo, para armar el

conjunto de datos inicial de entrenamiento, se requiere de un niimero igual o similar
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de secuencias que represente la clase negativa y a partir de ello, diseniar técnicas de
codificacion y entrenar modelos empleando alguna estrategia de Machine Learning.
No obstante, nada asegura el correcto funcionamiento del predictor ni tampoco
aseguramos fehacientemente que las secuencias consideradas como negativas no

presenta la condicién de auto antigenos.

Como alternativa a dicho planteamiento y con el fin no sélo de trabajar en este
proyecto si no que de plantear un método alternativo, se disené un sistema de
clasificacion basado en las propiedades filogenéticas de las secuencias de una

familia o que presentan alguna caracteristica en comun.

La Figura 4.2.9 resume las etapas principales de esta metodologia. Primero, se
alinean de a pares todas las secuencias de un conjunto de datos empleando alguna
estrategia de alineamiento de preferencia. En una segunda etapa, cada resultado
de los alineamientos se emplean para formar la distribuciéon de conservacion
del conjunto de datos. Luego por medio de técnicas de distribucion cuantil se
categoriza la distribucion y se obtienen los rangos de conservacion. Estos rangos
pueden variar dependiendo del nimero de cuantiles que se tome. Ademas, su
interpretacion estéd condicionada al tipo de score que genere la estrategia de
alineamiento. Finalmente, un nuevo conjunto de secuencias que se desea trabajar,
se someten al proceso de clasificacion, donde cada secuencia se alinea contra
todas las secuencias del conjunto de datos target y se obtienen la totalidad de los
scores, luego a partir de ellos y empleando los rangos obtenidos en la etapa de
categorizacion, se puede clasificar a qué cuantil pertenece la secuencia evaluada
contemplando un sistema de votacion. Finalmente, las secuencias que demuestren
una alta homologia con respecto al total de secuencias en el conjunto de datos

target representaran candidatos a presentar dicha actividad /funcion/propiedad.

Remarcablemente, esta metodologia ha sido previamente implementada y validada
por el co-tutor de este trabajo de titulo, obteniendo resultados satisfactorios en
diferentes casos de estudio. No obstante, la aplicaciéon de esta metodologia al
conjunto de datos de secuencias de auto antigeno a evaluar en este proyecto se ha
trabajado atn debido a temas de costo computacional requeridos para alinear y
evaluar la totalidad de secuencias existentes en este conjunto de datos. Solamente
se ha obtenido la matriz de distribucion y generado los sistemas de categorizacion,

empleando como estrategia de alineamiento clustalO.
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Figura 4.2.9: Esquema para sistema de clasificacion propuesto. Para las
secuencias correspondientes a una actividad de interés, en primer lugar, se realiza
un alineamiento y se obtiene su distribucion de distancia, o conservacion. Esta
distribucién es utilizada para realizar una categorizacion, empleando estrategias
estadisticas. Posteriormente, cada secuencia dentro de un conjunto de secuencias
de putativas para esta actividad es alineada contra el conjunto de secuencias
a partir del cual se realiz6 la categorizacion. Los valores obtenidos a partir de
cada alineamiento son utilizados para obtener las correspondientes categorias y
relaciones filogenéticas. Una vez finalizado este ciclo, los resultados obtenidos son
exportados y procesados, para obtener las reglas de decision filogenéticas para
determinar las posibles secuencias con actividad deseada.

Finalmente el uso de esta metodologia, en combinacién con las propiedades
obtenidas por MetaStudent y los dominios identificados por Pfam, facilitaran una
propuesta de secuencias candidatos de auto antigenos méas precisa, permitiendo
usar estas secuencias para un analisis de auto reactividad empleando el sistema de
clasificacion construido por estrategias de ensamble, analizando cémo se comportan
estas secuencias con el conjunto de anticuerpos disponibles, demostrando la
usabilidad de las estrategias propuestas y cémo se crea un efecto sinérgico entre

ellas para facilitar diferentes tipos de estudios en el drea inmunologica.
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4.3. Discusion

El estudio y prediccion de proteinas con una actividad deseada en un ambito
con amplio interés, tanto a nivel de investigacion como a nivel comercial. EL
reconocimiento de estas moléculas posee diversas aplicaciones. En el caso de
enfermedades que involucran células propias del organismo, como la leucemia,
la identificacion de posibles auto antigenos con una interacciéon deseada con
anticuerpos, podria acelerar el proceso de reconocimiento de nuevos antigenos
guia en el desarrollo de tratamientos inmunolégicos. Informaciéon entregada por
la funcion, participacion en procesos, ubicacion dentro de la célula, y dominios
conservados, podrian entregar informacion para el reconocimiento temprano de
posibles nuevas proteinas con una propiedad deseada, dentro de un conjunto
general de proteinas. También, informaciéon proporcionada a nivel filogenético

podria ayudar a reconocer estas moléculas de manera mas acertada.

Entre las secuencias de auto antigenos de leucemia analizadas y las secuencias de
antigenos generales recopiladas desde IMDb no se encontraron grandes diferencias
en la caracterizacion realizada. Los términos Gene Ontology observados para
funcion molecular, tanto en secuencias auto antigenas de leucemia y secuencias
antigénicas generales, presentan un orden similar en frecuencia. Solo 5 términos
de los expuestos en las secuencias auto antigenas no son observados dentro de
la base de datos. Una situacion similar se observa con respecto a los términos
asociados a proceso biologico, en el cual s6lo un término no esta presente en los
resultados de antigenos de IMDb, y componente celular, donde dos términos se
presentan exclusivamente en secuencias de auto antigenos. E el caso de dominios
Pfam predichos, 6 de estos dominios son observados solo en secuencias de auto
antigenos. No obstante, todas las observaciones exclusivas sobre estas predicciones
en el caso de secuencia de auto antigenos de leucemia no son las mas frecuentes

entre las realizadas.

La metodologia propuesta en este capitulo ha sido implementada anteriormente
por el co-tutor, en trabajos relacionados a péptidos con actividades deseadas,
obteniendo resultados favorables. No obstante, atin falta evaluar los resultados
obtenidos sobre secuencias de auto antigenos. No es posible hablar hasta la fecha
con respecto a los posibles resultados esperados a partir de esta metodologia,

debido a que los alineamientos requeridos para la obtencién de distribuciéon de
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distancias, y posterior categorizacion, atin se encuentran en ejecuciéon. Sin embargo,
seria destacable que los resultados obtenidos de la aplicaciéon de esta metodologia
a secuencias auto antigénicas sean igualmente favorables. Mediante esto, seria
posible evaluar un conjunto de secuencias putativas, y categorizarlas como posibles
auto antigenos relacionados a leucemias. Estas proteinas identificadas como
posibles auto antigenos corresponden a un buen punto de inicio en el desarrollo de
investigaciones tanto experimentales como in silico. Esto, indudablemente, podria
disminuir los costos asociados a la validacion experimental de un conjunto extenso
de secuencias, y acelerar el proceso de analisis de secuencias auto antigenas frente

a anticuerpos de interés.
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Capitulo 5
Discusion y conclusiones generales.

El analisis de la interacciéon auto antigeno - anticuerpo es de gran relevancia,
debido a las diversas aplicaciones que esta puede tener. Diversos enfoques
pueden ser utilizados en el anélisis de la informacién correspondiente a esta
interaccion. Acercamientos experimentales y computacionales posibilitan la
recopilacion de informaciéon respecto a estructuras y secuencias, y el andlisis
de diversas caracteristicas propias tanto de estas moléculas como de su interaccion.
Ambos enfoques poseen diversas ventajas, asociadas a su precision, capacidad de
procesamiento, claridad de resultados obtenidos, entre otros. En el caso de las
estrategias computacionales, una de sus grandes ventajas es el bajo costo econémico
asociado a su desarrollo y obtencién de resultados. Ademas, metodologias
computacionales permiten procesar y analizar grandes volimenes de datos
simultaneamente. Sin embargo, estas técnicas y herramientas son dependientes
de los datos obtenidos y validados mediante procedimientos experimentales. De
esta forma, ambas aristas se complementan y hacen posible grandes avances en

investigacion.

En enfermedades como el cancer, el analisis de auto antigenos, anticuerpos y la
auto reactividad generada mediante su interacciéon es crucial para comprender
los mecanismos de este padecimiento, y nuevas estrategias a abordad para su
diagnostico y tratamiento. La similitud entre los auto antigenos presentados por
células sanas y aquellos caracteristicos de células cancerigenas impiden que el
sistema inmune pueda diferenciarlos, y por lo tanto, evita la presentacion de auto

reactividad frente a estas células tumorales. No obstante, el analisis de propiedades
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linicas en su secuencia, y la interaccion entre estos auto antigenos con anticuerpos,
puede contribuir en la identificacion de caracteristicas que faculten el desarrollo de

moléculas o tratamientos que permitan al sistema inmune superar esta dificultad.

De esta forma, utilizando solamente la informacion correspondiente a la secuencia
de aminoacidos, fue posible disenar e implementar un sistema de prediccion
cualitativo del nivel de interacciéon entre auto antigenos de pacientes de leucemia
y cadenas pesadas de anticuerpos. Empleando datos experimentales obtenidos por
( ) ) correspondientes a 45 anticuerpos y 8221 antigenos, anteriormente
procesados por ( , ) para la determinacion de intensidades
de interacciéon y eliminaciéon de ruido en placas de ProtoArray, fue factible
evaluar diversas estrategias de codificacion y algoritmos de machine learning
para el entrenamiento de sistemas predictivos en base a los conjuntos de datos

correspondientes a secuencias de antigenos y anticuerpos proporcionadas.

Las estrategias de codificacion de secuencias utilizadas en el entrenamiento de los
modelos no presentaron grandes diferencias en cuanto a su desempeno durante la
etapa de entrenamiento. No obstante, las codificaciones basadas en estrategias de
embedding fueron mayormente seleccionadas de acuerdo a los enfoques estadisticos
de identificacién de outliers utilizados. Remarcablemente, este tipo de codificacion
destacd en cuanto a testeo y validacion cruzada, manteniendo una baja tasa
de sobreajuste en los algoritmos con mejor desempeno. Algo similar se observa
con la codificaciéon por One hot, la cual presenta un desempeno destacado si se
combina con algoritmos de aprendizaje supervisado basado en técnicas de neural
network. Por otra parte, se eliminaron las codificaciones por Ordinal encoder y
por frecuencia, debido a que estas estrategias no proporcionan informacién ttil
a los algoritmos implementados. Por lo demés, seria posible aplicar técnicas de
disminuciéon de dimensionalidad, para trabajar en un espacio mas acotado, pero

con varianza maximizada, con los algoritmos e hiper parametros seleccionados.

Respecto a los diversos algoritmos de aprendizaje supervisado implementados,
los algoritmos basados en una distribucion estadistica, como Bernoulli Naive
Bayes y Gaussian Naive Bayes, presentaron la performance mas baja observada.
Esto puede atribuirse a la distribuciéon de los datos presentados por los vectores
generados en cada codificaciéon, y al nimero de datos entregados. De manera
adicional, estos algoritmos requieren de un elevado costo computacional para

calcular los estimadores correctos, y debido a esto, generalmente eran finalizados
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antes de terminar satisfactoriamente el proceso debido a las configuraciones de
uso y politicas de seguridad del Centro de Computo donde fueron lanzados estos
trabajos. Por el contrario, los algoritmos de Random Forest y Neural Networks
suelen destacarse por su desempeno. Esto podria indicar que existe un conjunto
de features o columnas que presentan valores dentro de rangos establecidos para
cada clase, y que podrian facilitar la separacion de los ejemplos presentados para

cada una de las clases de interaccion definidas.

De un total de 413 modelos generados mediante el proceso exploratorio
implementado, fueron seleccionados 14 de acuerdo a las estrategias y criterios
definidos para ello. 13 de los modelos seleccionados corresponden a modelos basados
en algoritmos de random forest, con una codificacién basada en embedding. Ademas,
se seleccioné un modelo de neural network, basado en codificacion One hot. La tasa
de sobreajuste calculada para los modelos seleccionados se encuentra alrededor de
1.16 y 1.6, lo cual es aceptable con respecto a las medidas de desempeno obtenidas
por estos. Todos los modelos seleccionados presentan una performance similar, la

cual supera el 60 %.

Posteriormente, todos los modelos seleccionados fueron sometidos a la metodologia
de Leave One Antibody Out. Esta metodologia permitioé evaluar la robustez de los
modelos seleccionados ante la ausencia de las interacciones correspondientes a la
cadena pesada de un anticuerpo especifico. Cada modelo fue entrenado con 44 de los
anticuerpos, y testeado con el no fue utilizado para el entrenamiento. De esta forma,
fue posible observar la dependencia de los modelos a alguno de los anticuerpos
y las interacciones con auto antigenos presentadas por éste. De forma general,
los modelos seleccionados presentan una performance similar, o mejor, ante la
ausencia de las interacciones de un anticuerpo en el set de datos de entrenamiento.
No obstante, para algunos anticuerpos la performance obtenida disminuy6. Esto
puede deberse a las diferencias en la cantidad de ejemplos categorizados dentro
de cada clase observados para el anticuerpo de testeo en cuestion. De esta forma,
puede ser que debido a que el modelo es entrenado observando cierta distribuciéon
de clases, cometa equivocaciones en los ejemplos con clases des balanceadas en el

set de testeo.

A pesar de que la performance observada de forma individual para estos modelos no
es destacable, estos pueden ser considerados como robustos. Ademas, la utilizacion

de codificacion por embedding, y algoritmos de random forest, presenté modelos
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con la capacidad de realizar predicciones sobre interacciones auto antigeno- cadenas
pesadas de anticuerpos leucémicos no observadas en el proceso de entrenamiento,
lo cual fue corroborado mediante la implementacion de la estrategia Leave One
Antibody Out. Igualmente, esta observacion se realizo sobre el modelo generado

mediante la codificacion One hot, y el algoritmo neural network.

Los 14 modelos seleccionados y evaluados fueron utilizados para el desarrollo del
modelo ensamblado. Los modelos re-entrenados fueron evaluados con un conjunto
de datos aleatorio. Esto llevo a generar un conjunto de testeo con desbalance
de clases, en donde el ntiimero de ejemplos con clase de interaccion Baja supera
a lo observado normalmente en la distribuciéon total de interacciones. Fuera de
esto, la performance observada para el modelo ensamblado, para cualquiera de las
clases, supera a los valores obtenidos para los modelos de manera individual. La
implementacién de un modelo ensamblado por votacion, utilizando los modelos
individuales seleccionados, permiti6 el aumento del performance promedio desde
62 % a 84.3%.

Los resultados obtenidos empelando la metodologia para desarrollo de modelos
utilizada permitieron probar que la utilizacién de secuencias codificadas utilizando
una estrategia de natural language processing, especialmente embedding, permiten
desarrollar modelos robustos para la prediccion de la clase de interaccion de auto
antigenos y anticuerpos en pacientes con leucemia. Ademaés, se pudo comprobar
que un enfoque de modelo ensamblado aumenta la performance de la metodologia
propuesta. Por otra parte, la seleccion de modelos entrenados sobre diversas
codificaciones posibilito la integracion de diversas metodologias de representacion
de datos, lo cual puede reflejar el aumento en la performance observada en el

modelo ensamblado, con respecto a lo obtenido a partir de modelos tinicos.

Aun quedan diversas aristas en explorar con respecto a esta metodologia, y que
podrian aumentar la performance de los modelos, o disminuir el tiempo y recursos
computacionales requeridos para su entrenamiento y prediccion. Integrar mayor
nimero de puntos de vista al set de datos podria entregar informaciéon mas
detallada a los modelos para separar claramente las clases de interacciéon definidas.
Por otra parte, la disminucion de la dimensionalidad podria ser una estrategia
interesante sobre los vectores generados. Por sobre esto, la evaluacion de los
limites de similitud de secuencia aceptados para los modelos es atin un ambito

a determinar. Saber hasta que punto del espacio de secuencias utilizado puede
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soportar el modelo ensamblado, y los modelos individuales, es un anélisis necesario
para evaluar su efectividad real ante nuevos ejemplos de secuencias auto antigenas

y cadenas pesadas de anticuerpos.

La recopilacion de informaciéon para la prueba tanto del modelo ensamblado
como de nuevas herramientas o metodologias, dependiendo del enfoque adoptado,
puede presentar diversas dificultades. En el caso de estrategias experimentales, es
necesario recopilar muestras y procesarlas en base a los datos de interés requeridos.
Esto puede ser costoso en recursos econoémicos, asi como en tiempo. Aun cuando
se cuenta con herramientas que pueden producir grandes volumenes de datos
simultaneamente, como pueden ser las técnicas de ProtoArray, estos pueden
requerir procesamiento externo mediante otras herramientas, incrementando de
esta forma el tiempo y los recursos necesarios para su filtrado y disposiciéon. Por
otra parte, estrategias computacionales poseen dificultades asociadas al volumen
de datos real disponible, la dispersion de estos en diversas plataformas, errores en
la descripcion de diversas entradas,entre otros. De forma similar a lo observado
experimentalmente,debido a la dispersion y diferencias en los datos presentados por
cada fuente de informacion disponible, es necesario utilizar diversas herramientas

para procesar la informacién y obtener los datos de interés en el formato requerido.

El aumento en la conectividad mediada por internet, y el desarrollo de
infraestructura computacional adecuada, ha respaldado la implementacion de
diversas plataformas para el almacenamiento de informacion, y la disposiciéon de
herramientas de andlisis. Es por esto que, en la tltima década, el niimero de bases
de datos para diversos tipos de moléculas ha aumentado considerablemente. Esta
gran ventaja que dispone la informacion cerca de cualquier potencial usuario con

acceso a internet, trae ademas diversas dificultades.

La dispersion de la data disponible en diversas plataformas, algunas no actualizadas
en anos, dificulta la recopilaciéon de toda la informaciéon disponible a la fecha. Es
necesario realizar una revisiéon exhaustiva de sitios web y articulos relacionados
para agrupar el mayor ntimero de datos de interés. En algunos casos, bases de
datos mencionadas en diversos articulos no presentaron paginas web accesibles.
Por otra parte, la mayoria de las fuentes de informacion revisadas contaban con
errores en la cantidad de informaciéon contenida realmente. La redundancia en
las secuencias entregadas por las bases de datos es algo comun, lo cual puede

indicar una falta de control o filtros adecuados en la informacién proporcionada.
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Similarmente, en bases de datos ampliamente conocidas como AntibodyPedia o
Antibody Register, la cantidad de datos senalados por sus sistemas corresponde

en su mayoria a datos privados, por lo cual sus secuencias no son accesibles.

La falta de herramientas presentadas por las paginas web para la descarga de sus
datos, o para su descarga como conjunto, es una situaciéon observada en sistemas
publicados recientemente, como es el caso de ABCD. De forma similar, en bases
de datos como SACS, SabDab, dbPepNeo y IEDB, la informaciéon entregada
hace relacion a codigos pertenecientes a otros recursos, como NCBI o PDB
resource, por lo cual, es necesario acceder a estas plataformas para obtener las
secuencias deseadas. Este problema puede ser sorteado mediante la btusqueda de
estas secuencias de forma manual, o utilizando herramientas computacionales
que faciliten la realizacion de consultas de forma automatica. Asi, la recopilacion
de esta informacion obliga al usuario a poseer cierto manejo en herramientas

computacionales para el procesamiento automatico de un gran volumen de datos.

De acuerdo con lo visualizado en el trabajo realizado, ademéas de todas las
probleméticas mencionadas anteriormente, una variada gama de formatos fue
presentada por los sistemas analizados, forzando a la utilizaciéon de scripts
de procesamiento especificos. Dependiendo de la informacién entregada por
cada archivo, su disposicion y las palabras claves que permitieren acceder a
la informacién de interés, fue necesario implementar diversas estrategias, e integrar
distintas herramientas. Esto significa una cantidad considerable de tiempo en solo
reunir los datos requeridos para un proposito deseado, sin considerar el tiempo
requerido en el desarrollo de estrategias de procesamiento y transformacion a

formatos deseados.

Todas estas observaciones llevaron al desarrollo de la base de datos Immune
Molecules Database (IMDb). Esta cuenta con el mayor ntimero de registros
publicos para secuencias de anticuerpos humanos, antigenos, epitopes lineales
y estructurales, y complejos de interaccién antigeno-anticuerpo. Mediante la
extraccion y transformacion de la informacion proporcionada por cada base de
datos analizada se consiguié reunir 9,596 secuencias de anticuerpos, 145,795
secuencias de antigenos, y 1,299,153 epitopes lineales y estructurales. IMDb
permitiria a los usuarios acceder al mayor nimero de datos disponibles a la fecha
en un solo sitio, evitando la laboriosa tarea de recopilacién y procesamiento

descrita anteriormente.
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Ademas, con apoyo del equipo de investigacion de CeBiB, actualmente se encuentra
en desarrollo un sistema web que no solo permita el acceso a la base de datos
creada, sino que también, entregue un conjunto de herramientas de interés para el
analisis de moléculas inmunolégicas. Los servicios propuestos fueron seleccionados
en base a la frecuencia con la cual fueron observados en las bases de datos
analizadas, y a posibles nuevos analisis de interés biolégico. De esta forma, sus
usuarios podrian encontrar en IMDb un gran recurso tanto en informaciéon como
en usabilidad. Herramientas de gran interés como Whatlf se encuentran integrados
al sistema propuesto, permitiendo realizar estudios estructurales en base a cristales
o modelos en formato PDB. La evaluaciéon de distancias inter moleculares entre
cadenas puede cumplir como punto inicial para proponer epitopes estructurales,
asi como regiones paratopes en un anticuerpo. Esta herramienta no se observé en
ningin otro sistema, entregando una ventaja mas a IMDb por sobre otros sistemas

disponibles.

Dentro del trabajo postulado, se plantea el reconocimiento de posibles secuencias
auto antigenas relacionadas a leucemia entre la informacion recopilada en la
base de datos desarrollada en este proyecto de memoria. La utilizacion de esta
metodologia planteada podria permitir probar los limites de los modelos generados
en el capitulo 1 con respecto a la variabilidad de las secuencias de auto antigenos.
Ademés, no se encontraron metodologias para predecir posibles auto antigenos
relacionados a leucemia, por lo cual, corresponde a un area aun sin explorar que

podria aportar mayor nimero de informacion al trabajo ya realizado.

Es posible que un conjunto de caracteristicas, asi como relaciones filogenéticas,
permitan describir propiedades inherentes a estas secuencias, y que las distingan
de otros grupos de antigenos. La informacién con respecto a dominios y regiones
conservadas que contribuyan en su reconocimiento, asi como funciones moleculares
relacionadas o ubicacién en una célula, podrian aportar la informacién necesaria
para filtrar secuencias con una funcién deseada desde un grupo general de

moléculas.

Es por esto que se utilizaron las herramientas metastudent y Pfam para predecir,
a partir de la secuencia de aminoacidos, términos Gene Ontology y dominios Pfam
respectivamente. Esto permitié formar grupos de caracteristicas observadas dentro
del set de datos experimental de secuencias auto antigenas, con mayor o menor

frecuencia. Estos grupos fueron utilizados para filtrar las secuencias almacenadas
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en IMDb, las cuales fueron caracterizadas bajo diversos puntos de vista, incluyendo

la prediccion de términos GO y dominios Pfam.

El alineamiento de las secuencias experimentales permitiria observar la distribuciéon
de distancias entre estas secuencias, y establecer limites a partir de los cuales una
secuencia puede o no puede ser considerada como auto antigeno. Nuevas secuencias
que pasen el filtro con respecto a los grupos observados en datos experimentales
pueden ser posteriormente alineadas contra las secuencias de auto antigenos,
a partir del cual se obtendra un vector de distancias. Luego, cada distancia
observada podria corresponder a una predicciéon con respecto a si corresponde o
no corresponde a una secuencia auto antigena, respecto a los limites establecidos
anteriormente. Siguiendo una metodologia de votacion, la prediccion final se basaré

en la clase con mayor frecuencia.

Hasta el momento se han observado grupos variados dentro de los datos
experimentales, con diversos dominios predichos con mayor frecuencia, como
los observados relacionados a quinasas. Por otra parte, las funciones moleculares
predichas parecen relacionarse con uniéon a ligandos o sustratos, y con menor
frecuencia, a la unién a tri fosfatos de ribonucleésidos de purinas. Esto hace sentido
considerando que las quinasas modifican sustratos mediante la fosforilacion. En
cuanto a proceso bioldgico, el observado con mayor frecuencia es de proceso
metabolico, el cual, nuevamente, se relaciona con lo senalado anteriormente.
Sin embargo, en cuanto a ubicacion celular, esta no es posible de precisar con
certeza. Esto se debe, en parte, a la presencia de términos obsoletos dentro de las

predicciones realizadas por metastudent.

Para las secuencias de la base de datos se observaron resultados similares, lo
cual puede indicar que los organismos poseen preferencia por moléculas con las
caracteristicas descritas anteriormente para ser reconocidas como antigenos. Por lo
demés, a pesar de que la frecuencia de los términos en la base de datos es similar a
lo observado en las secuencias auto antigenas, el niimero de secuencias recopiladas
por el filtro aplicado fue de alrededor de 6,000. Es posible que las diferencias y
propiedades que definen su caracterizacion se encuentren a nivel de secuencia, la
cual se puede definir por residuos conservados o distancias evolutivas. Se espera

observar esto en resultados posteriores.

Finalmente, las metodologias planteadas y herramientas desarrolladas a lo largo de
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este trabajo presentan un avance considerable en la exploracién de metodologias
para el estudio de secuencias del sistema inmune. Hasta el momento, el trabajo
realizado con la exploraciéon de modelos y proposiciéon de un modelo ensamblado
es el tinico realizado para secuencias de antigeno y anticuerpos leucémicos, que
busca predecir la clase de interacciéon en base a la informacién de sus secuencias,
y empleando diversas aristas de codificacion. Ademas, el sistema web IMDb
ofrece no solo acceso al mayor nimero de registros publicos con respecto a
antigenos, anticuerpos, epitopes e interaccion, sino que también, herramientas
de anélisis que pueden apoyar investigaciones inmunologicas futuras. Ademés, la
implementacion de la metodologia de prediccion de auto antigenos planteada, de
presentar resultados favorables como aquellos observados por el co-tutor dentro
de la postulacién de péptidos con actividad deseada, podria contribuir con la
identificacion de nuevas secuencias de auto antigenos leucémicos no reconocidas
anteriormente. Estudios de auto reactividad no llevados a cabo previamente
pueden ser postulados empleando estas posibles secuencias en combinaciéon con
el modelo ensamblado disenado, prediciendo clases de interacciéon para estas
putativas secuencias de auto antigenos con cadenas pesadas de anticuerpos. Este
planteamiento refleja una correlacién entre ambas estrategias, y que posibilitan el
desarrollo de diversos analisis con respecto al sistema inmune, especificamente,
estudios referentes a auto reactividad en pacientes con leucemia, y las secuencias
de auto antigenos y anticuerpos involucradas. Sin duda, estos avances podria
colaborar en el planteamiento de nuevas aristas sobre esta enfermedad, y la

postulaciéon de nuevos tratamientos inmunologicos.
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Apéndice A
Material suplementario

Cuadro A.0.1: Tabla modelos generados por set de datos utilizado en proceso
exploratorio

Algoritmo Dataset N° modelos

Neural Network Embedding Babbler 12

Neural Network Embedding Bert-base 12

Neural Network One hot 12

Neural Network Physicochemical- Betha | 12
structure

Neural Network Physicochemical- Alpha | 12
structure

Neural Network Physicochemical- 12
Hydropathy

Neural Network Physicochemical- 12
Hydrophobicity

Neural Network Physicochemical- Index | 12

Neural Network Physicochemical- 12
Volume

Neural Network Physicochemical- 12
Secondary structure
properties

Neural Network Physicochemical- 12
Energetic
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Cuadro A.0.1: Tabla modelos generados por set de datos utilizado en proceso

exploratorio

Algoritmo Dataset N° modelos

Random Forest Embedding Babbler 10

Random Forest Embedding Bert-base 10

Random Forest One hot 10

Random Forest Physicochemical- Betha | 10
structure

Random Forest Physicochemical- Alpha | 10
structure

Random Forest Physicochemical- 10
Hydropathy

Random Forest Physicochemical- 10
Hydrophobicity

Random Forest Physicochemical- Index | 10

Random Forest Physicochemical- 10
Volume

Random Forest Physicochemical- 10
Secondary structure
properties

Random Forest Physicochemical- 10
Energetic

K-Nearest Neighbors Embedding Babbler 5

K-Nearest Neighbors Embedding Bert-base )

K-Nearest Neighbors Physicochemical- Betha | 5
structure

K-Nearest Neighbors Physicochemical- Alpha | 5
structure

K-Nearest Neighbors Physicochemical- )
Hydropathy

K-Nearest Neighbors Physicochemical- )
Hydrophobicity

K-Nearest Neighbors Physicochemical- Index | 5
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Cuadro A.0.1: Tabla modelos generados por set de datos utilizado en proceso
exploratorio

Algoritmo Dataset N° modelos

K-Nearest Neighbors Physicochemical- 5
Volume

K-Nearest Neighbors Physicochemical- 5)
Secondary structure
properties

K-Nearest Neighbors Physicochemical- )
Energetic

AdaBoost Embedding Babbler 5

AdaBoost Embedding Bert-base 5

AdaBoost One Hot 5

AdaBoost Physicochemical- Betha | 5
structure

AdaBoost Physicochemical- Alpha | 5
structure

AdaBoost Physicochemical- )
Hydropathy

AdaBoost Physicochemical- )
Hydrophobicity

AdaBoost Physicochemical- Index | 5

AdaBoost Physicochemical- 5
Volume

AdaBoost Physicochemical- 5
Secondary structure
properties

AdaBoost Physicochemical- 5
Energetic

Decision Tree Embedding Babbler 4

Decision Tree Embedding Bert-base 4

Decision Tree One Hot 4

Decision Tree Physicochemical- Betha | 4
structure
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Cuadro A.0.1: Tabla modelos generados por set de datos utilizado en proceso

exploratorio

Algoritmo Dataset N° modelos

Decision Tree Physicochemical- Alpha | 4
structure

Decision Tree Physicochemical- 4
Hydropathy

Decision Tree Physicochemical- 4
Hydrophobicity

Decision Tree Physicochemical- Index

Decision Tree Physicochemical-
Volume

Decision Tree Physicochemical- 4
Secondary structure
properties

Decision Tree Physicochemical- 4
Energetic

Gaussian Naive Bayes Embedding Babbler 1

Gaussian Naive Bayes Embedding Bert-base 1

Gaussian Naive Bayes One Hot 1

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- Betha | 1
structure

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- Alpha | 1
structure

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- 1
Hydropathy

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- 1
Hydrophobicity

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- Index | 1

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- 1
Volume

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- 1
Secondary structure

properties
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Cuadro A.0.1: Tabla modelos generados por set de datos utilizado en proceso
exploratorio

Algoritmo Dataset N° modelos

Gaussian Naive Bayes Physicochemical- 1
Energetic

Bernoulli Naive Bayes Embedding Babbler 1

Bernoulli Naive Bayes Embedding Bert-base 1

Bernoulli Naive Bayes One Hot 1

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- Betha | 1
structure

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- Alpha | 1
structure

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- 1
Hydropathy

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- 1
Hydrophobicity

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- Index | 1

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- 1
Volume

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- 1
Secondary structure
properties

Bernoulli Naive Bayes Physicochemical- 1
Energetic
Total 413
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Figura A.0.1: Gréafico Ramachandran modelo A021. Se presenta un analisis de
los enlaces phi y psi de los aminoacidos presentes en el modelo generado por Swiss
model para el anticuerpo A021. Se observan a casi todos los aminoacidos en las
regiones favorables para la disposicion tridimensional. Sélo tres de los aminoécidos
se presenta fuera de estas regiones, no obstante, se encuentra dentro de las regiones

permitidas.



168

0 Thr

180 T oq 5 N \ o)
N %6 8 ° _g o°
T\ o% o oo 0 -

i oFTo -

Psi \\_ °°°ﬁ/ /f
N
TR

SIS N
= ¥
AR,
.\ N\

-180:”.”.1“.1 1 e e e | T

-180

[T
Phi

180

Figura A.0.2: Gréafico Ramachandran modelo A120. Se muestra un analisis de
los enlaces phi y psi de los aminoécidos presentes en el modelo generado por
Swiss model para el anticuerpo A120. Se observan a casi todos los aminoacidos
en las regiones favorables para la disposicion tridimensional. En este modelo se
observan 4 aminoacidos fuera de las zonas favorables, pero atun dentro de las zonas
permitidas para estos angulos. Por otra parte, el residuo treonina se encuentra
dentro de las regiones prohibidas de orientacion.
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Figura A.0.3: Gréafico Ramachandran modelo uORF:IOH38079. Se observa un
analisis de los enlaces phi y psi de los aminoacidos presentes en el modelo generado
por Swiss model para el anticuerpo uORF:IOH38079. Se observan a casi todos
los aminoécidos en las regiones favorables para la disposicion tridimensional. En
este modelo, al igual que con A120, se observan 4 aminoacidos fuera de las zonas
favorables, pero atin dentro de las zonas permitidas para estos angulos.
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Métrica

™ train accuracy
® train precision
W train recall

W train f1 score

Performance

neural_network bernoulli_nb knn gaussian_nb decision_tree ada_boost random_forest
Algoritmo

Figura A.0.4: Performance entrenamiento promedio algoritmos. Se presenta el
valor promedio obtenido de performance para cada métrica seleccionada en etapa
de entrenamiento, con respecto a los modelos generados por cada algoritmo. Se
presenta en color rosa el accuracy, en verde precision, en azul el recall y en naranjo
el f-score.

0.6 Métrica

™ test accuracy
W test precision
W test recall

" test f1 score
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Algoritmo

Figura A.0.5: Performance testeo promedio algoritmos. Se presenta el valor
promedio obtenido de performance para cada métrica seleccionada en etapa de
testeo, con respecto a los modelos generados por cada algoritmo. Se presenta en
color rosa el accuracy, en verde precision, en azul el recall y en naranjo el f-score.



171

1 Algoritmo
B neural network
® bernoulli nb

Knn
0.8 ™ gaussian nb

decision tree
ada boost

8 random forest

c 0.6

5]

£

S

=

3]

o 04

) ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0
2 2
hyp, /’}'p /7Pp,. kp,.
Peyy, q""/'/; y De Doy, g, Doy, 017/,7
e, 98,, %, es. T, e, e, 'T’es e, e, 96,
%/, Se Yo, K % ’?‘
K7 o ey, o, o, %, 7 % Do,
O, 7 %, e 2 G A
g G, s, hos o, R K ey
t, 0y, i, 7y Y o, ["’ec
"0 Ur, e "0 "o,
ps’?‘/s
SG,
’274,0
Dataset

Figura A.0.6: Performance entrenamiento promedio dataset. Se presenta el valor
promedio de performance obtenido para cada set de datos utilizado, con respecto
a los algoritmos explorados.
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Figura A.0.7: Performance testeo promedio datasets. Se presenta el valor
promedio de performance obtenido para cada set de datos utilizado, con respecto
a los algoritmos explorados.
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