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Resumen

Titulo en espafiol: Implementacion de métodos para predecir las interacciones proteina-
proteina con base en datos genoémicos entre humano-patdgeno.

Las etapas criticas en la biologia de un patégeno estdn mediadas principalmente por interac-
ciones proteina-proteina entre el hospedero y el patégeno. Para comprender estos procesos y
desarrollar alternativas terapéuticas, es fundamental identificar dichas interacciones a nivel
molecular. Sin embargo, las bases de datos que recopilan interacciones experimentales son
limitadas debido a los altos costos y la complejidad de los experimentos.

Este trabajo tiene como objetivo comparar y evaluar distintos métodos computacionales para
predecir interacciones proteina-proteina intraespecie, con el fin de adaptarlos y extenderlos
hacia la prediccion de redes de interaccion proteina-proteina interespecie. Para ello, se
emplearon datos gendmicos y postgenomicos de acceso publico, centrandose en la interaccion
entre el virus de inmunodeficiencia humana (VIH) y Homo sapiens, cuyo conjunto de datos
experimentales de referencia esta disponible.

La prediccidn de estas interacciones se abordé mediante métodos de analisis canonico del
kernel (KCCA) y aprendizaje de maquina supervisado, integrando datos 6micos a través de
kernels. Los resultados muestran que el método KCCA no logro predecir de manera efectiva
la red de interaccion de proteinas, mientras que los modelos de aprendizaje automatico si lo
hicieron. En particular, los mejores modelos se obtuvieron mediante el balanceo de los datos,
combinando el submuestreo de la clase mayoritaria (0 = no interaccion) y la generacion
de datos sintéticos para ajustar la proporcion de clases, dado que la red de referencia (1 =
interaccion) es muy pequefia. Estos modelos aprovecharon un kernel integrado teniendo en
cuenta pesos para cada tipo de datos, lo que permitié mejorar la capacidad predictiva en un
contexto de datos altamente desbalanceados.

Palabras clave: Interaccién proteina-proteina, Interacciones patdgeno-hospedero, Datos
gendmicos, Kernel, KCCA, Patdgeno, Aprendizaje supervisado
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Abstract

Title in English: Implementation of methods to predict protein-protein interactions based
on genomic data between humans and pathogens.

Critical stages in a pathogen’s biology are primarily mediated by protein-protein interactions
between the host and the pathogen. To understand these processes and develop therapeutic
alternatives, it is essential to identify such interactions at the molecular level. However,
databases compiling experimentally derived interactions are limited due to the high costs
and complexity of the experiments.

This study aims to compare and evaluate different computational methods for predicting
intra-species protein-protein interactions, with the goal of adapting and extending them for
the prediction of inter-species protein-protein interaction networks. To achieve this, publicly
available genomic and post-genomic data were employed, focusing on the interaction between
the human inmunodeficiency virus (HIV) and Homo sapiens, for which a reference dataset
of experimentally validated interactions is available.

The prediction of these interactions was approached using kernel canonical correlation analysis
(KCCA) and supervised machine learning methods, integrating omics data through kernels.
The results show that KCCA failed to effectively predict the protein interaction network,
whereas machine learning models performed successfully. Notably, the best-performing
models were obtained through data balancing strategies, combining majority class (0 = no
interaction) undersampling and synthetic data generation to adjust the class proportions,
given that the reference network (1 = interaction) is very small. These models leveraged a
weighted kernel, enhancing predictive performance in the context of highly imbalanced data.

Keywords: Protein-protein interaction, Host—pathogen interactions, Genomic data, Kernel,
KCCA, Pathogen, Supervised learning
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Glosario

ADN El acido desoxirribonucleico (ADN) es la molécula que transporta informacion genética
para el desarrollo y el funcionamiento de un organismo. El ADN estd compuesto por
dos cadenas complementarias que se enrollan entre si (doble hélice). Cada hebra tiene
una estructura principal compuesta por grupos alternados de azucar (desoxirribosa)
y fosfato. Unida a cada azucar hay una de cuatro bases: adenina (A), citosina (C),
guanina (G) o timina (T). Las dos hebras se conectan por enlaces quimicos entre las
bases: enlaces de adenina con timina y enlaces de citosina con guanina. Esta definicion
proviene del glosario de National Human Genome Research Institutei

ARN EI acido ribonucleico (ARN) es un acido presente en todas las células vivas que
tiene similitudes estructurales con el ADN. Sin embargo, a diferencia del ADN, es
mas frecuente que el ARN esté formado por una Unica cadena. Una molécula de ARN
tiene un eje formado por grupos fosfato alternantes y el azucar ribosa, en lugar de
la desoxirribosa del ADN. Unida a cada azucar hay una de cuatro bases: adenina
(A), uracilo (U), citosina (C) o guanina (G). Esta definicion proviene del glosario de
National Human Genome Research Instituteviii

ARNmM EI ARN mensajero (ARNm) es un tipo de ARN de cadena Unica que participa en
la sintesis proteica. EI ARNm se genera a partir de una plantilla de ADN durante el
proceso de transcripcién. La funcion del ARNm es transportar la informacion sobre
las proteinas desde el ADN en el nucleo de la célula hasta el citoplasma de la célula
(interior acuoso), donde la maquinaria productora de proteinas lee la secuencia del
ARNmM y traduce cada codon de tres bases en su aminoacido correspondiente en una
cadena proteica en crecimiento. Esta definicion proviene del glosario de National Human
Genome Research Instituteviii

Cdbdigo genético EIl cédigo genético se refiere a las instrucciones que contiene un gen y
gue le indican a una célula cobmo producir una proteina especifica. El cédigo de cada
gen usa las cuatro bases nitrogenadas del ADN adenina (A), citosina (C), guanina
(G) y timina (T) de diversas maneras para deletrear los codones de tres letras que
especifican qué aminoacido se necesita en cada posicién dentro de una proteina. Esta
definicion proviene del glosario de National Human Genome Research Institutei

Estructura de proteinas Las proteinas son una clase importante de moléculas que se
encuentran, y son las principales responsables de los procesos bioquimicos, dentro de
todas las células vivas. Una proteina esta compuesta por una 0 mas cadenas largas
de aminoacidos, en un proceso de plegamiento del cual se obtiene una estructura
tridimensional, cuya secuencia corresponde a la secuencia de ADN del gen que la
codifica. Estas pueden ser cuantificadas, aislando proteinas individuales, dilucidando su
composicion y estructura, distinguiendo los tiempos y lugares de su sintesis y deduciendo
las funciones de las ellas bajo varias condiciones, entre otros. Esta definicion se basa

Vii
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en el trabajo de Lopez (2012) y en el glosario de National Human Genome Research
Institute. viii

Gen El gen se considera la unidad basica de la herencia. Los genes se transmiten de los
progenitores a la descendencia y contienen la informacion necesaria para especificar los
rasgos fisicos y biolégicos. La mayoria de los genes codifican para proteinas especificas,
0 segmentos de proteinas, que tienen diferentes funciones en el cuerpo. Esta definicion
proviene del glosario de National Human Genome Research Instituteii

Genoma El genoma es el conjunto completo de instrucciones del ADN que se hallan en una
célula. En los seres humanos, el genoma consta de 23 pares de cromosomas ubicados en
el nucleo de la célula, asi como de un pequefio cromosoma en la mitocondria de la célula.
Un genoma contiene toda la informacion que una persona necesita para desarrollarse y
funcionar. Esta definiciébn proviene del glosario de National Human Genome Research
Institute. viii

Proteina Las proteinas son moléculas grandes y complejas que cumplen muchas funciones
importantes en el cuerpo. Son vitales para la mayoria de los trabajos que realizan las
células y son necesarias para mantener la estructura, funcién y regulacion de los tejidos
y 6rganos del cuerpo. Una proteina esta formada por una o mas cadenas largas, plegadas
de aminoacidos (cada una llamada polipéptido), cuyas secuencias estan determinadas
por la secuencia de ADN del gen que codifica la proteina. Esta definicién proviene del
glosario de National Human Genome Research Instituteiii

Secuenciacion del genoma Secuenciar el genoma significa determinar el orden exacto de
las pares de bases en un segmento de ADN, generando pares de bases de proteinas:
Adenina, Tiamina, Citocina y Guanina (A, T, C y G, respectivamente) en cada
reaccion en secuencia y luego juntarlas para formar tramos continuos de secuencia que
representan el ADN del organismo, para propdésitos posteriores de investigacion. Esta
definicion proviene del glosario de National Human Genome Research Instituti

Traduccion La traduccion es el proceso por el cual la informacién codificada en el ARN
mensajero (ARNm) dirige la adiciébn de aminoacidos durante la sintesis proteica. La
traduccion tiene lugar en los ribosomas en el citoplasma de la célula, donde se lee el
ARN se traduce en la formacion de cadenas de aminoacidos que generan la proteina
sintetizada. Esta definicion proviene del glosario de National Human Genome Research
Institute. viii

Transcripcién  La transcripcion es el proceso de generaciéon de una copia de ARN a partir
de una secuencia de ADN de un gen. Esta copia, llamada ARN mensajero (ARNm), es
portadora de la informacidn sobre la proteina que el gen tiene codificada en ADN. Esta
definicion proviene del glosario de National Human Genome Research Instituti

viii



Implementacion de métodos para predecir las interacciones proteina-proteina con base
en datos gendmicos entre humano-patégeno

Contenido

Agradecimientos Ii

Resumen il
Lista de figuras %
Lista de tablas Vi
Contenido iX
1. Introduccion 1
2. Marco Teorico 4

2.1. Datos gendmiCoS . . . . . . . . i e e e e
2.1.1. Datos de expresion génica . . . . . . . . . . ..o
2.1.2. Datos genémicos de anotacion obtenidos sobre la secuencia . . . . . .

2.2. Métodos de prediccion de interacciones IPP computacionales . . . . . . . ..
2.2.1. STRING . . . . . . e 8
2.2.2. Método de andlisis de correlacion canénica . . . . . .. ... ... ..
2.2.3. Método de aprendizaje de maquina . . . .. ... ... ... .. ...

3. Materiales y métodos 16
3.0.1. Obtencibndelosdatos . . . . . . . . . . . . . . . ... ..
3.0.2. Datosdereferencia . . . . . . . . . . .

3.0.3. Integraciondedatos . .. .. .. . .. ... ... 21
4. Resultados 25
4.0.1. Prediccion IPP Intraespecie erlomo sapiens . . . . . ... ... .. 25
4.0.2. Prediccion IPP Interespecie entrelomo sapiensy virus VIH . . . . . 41
5. Discusiéon y Conclusiones 57
6. Perspectivas y Trabajo Futuro 59
7. Divulgacién del trabajo 60
Referencias Bibliograficas 61



Implementacion de métodos para predecir las interacciones proteina-proteina con base
en datos gendmicos entre humano-patégeno

1 Introduccion

Los tipos mas comunes de patdégenos, tales como virus, bacterias, hongos y protozoarios,
han tenido un gran impacto socio-econémico ademas de afectar la salud publica de diferen-
tes poblaciones a nivel mundial. Esto los hace propensos a estar en el foco de constantes
investigaciones, pues debido a su rapida tasa de contagios, algunas han llegado a convertirse
en epidemias. Por ejemplo, en Colombia, segun el Instituto Nacional de Salud, en 2023 se
detectaron 67.944 casos de Dengue (enfermedad que tiene un comportamiento similar en
toda América Latina), 199 de Zika, 49 de Chikungunya, 4.716 de VIH-SIDA y 77.431 de
Malaria (Instituto Nacional de Salud, 2023).

Las enfermedades infecciosas en humanos, plantas y animales son responsabilidad de los
patogenos que los atacan, propagandose a través de fluidos corporales, contacto con la piel,
particulas en el aire, contacto de superficies infectadas, entre otros. Un patdégeno afecta a
un hospedero en varias etapas: lo invade, persiste y resiste en él; estas etapas criticas en la
biologia de un patégeno estdn mediadas principalmente por interacciones proteina-proteina
a nivel molecular entre el hospedero y el patégeno.

A lo largo de los afios, la estadistica ha generado grandes avances en temas biologicos, y mas
especificamente en el area de la estadistica gendmica. Esta es una rama de la estadistica defi-
nida por Lopez Kleine (2012) como una disciplina que aplica y desarrolla métodos estadisticos
para la comprension de los sistemas bioldgicos. La estadistica genémica permite entonces ana-
lizar datos gendmicos disponibles para comprender y obtener informacion para entender por
gué un patogeno infecta a distintos tipos de hospederos, cuantas proteinas estan presentes en
el patdgeno, cudles de ellas estan interactuando e incluso establecer otro tipo de interacciones.

Muchos de los métodos computacionales que se emplean para analizar la interaccion proteina-
proteina (IPP) tienen la limitacion de no poder ser aplicados cuando no se tiene la secuencia
completa de los genomas. Muchas de las redes de interaccion proteina-proteina siguen siendo
bastante desconocidas, y en la mayoria de los casos, aquellas conocidas tienen interacciones
faltantes. Esto, ya que, aunque la interaccién entre proteinas se puede establecer expe-
rimentalmente tanto in vitro, con métodos de alto rendimiento como el Y2H (Golemis,
Serebriiskii y Law, 2023) y de equilibrios de union como plull-down GST-IVTT (Réthi-

1



1. Introduccion

Nagy, Abraham y Lipinszki, 2022); tantoin vivo, como el ensayo de ligadura de proximidad
(PLA)(Clayworth, Gilbert y Auld, 2024); los experimentos a escala del genoma resultan
bastante costosos y requieren mucho trabajo. Ademas, los métodos experimentales de alto
rendimiento, tienen niveles bastante altos de falsos positivos y falsos negativos. Esto ha
incentivado a desarrollar métodos computacionales, usando herramientas estadisticas, que
puedan predecir las IPP con base en datos gendmicos existentes y asi mismo reconstruir su red.

Existe una amplia variedad de datos 6micos que se pueden incorporar para la construccion de
redes de interaccidn proteina-proteina. Incluso para organismos poco conocidos, teniendo en
cuenta que la secuenciacién y posterior anotacion de los genomas genera mucha informacion.
Actualmente, hay disponible una gran cantidad de datos gendémicos en los bancos de datos,
como por ejemplo en el NCBI (National Center for Biotechnology Information, s.f.). Ademas,

en muchos casos se encuentran datos postgendmicos, generados tras la secuenciacion del
genoma; entre los que se encuentran los perfiles transcriptomicos y datos protedmicos, que
reportan mediciones experimentales sobre la expresion de genes y proteinas.

Conocer por completo la red de interaccion proteina-proteina en el sistema hospedero-
patdégeno no solo influiria en términos de conocimientos netamente celulares y avances en
estadistica gendmica, sino también en las aplicaciones bioldgicas, tales como tratamientos de
enfermedades producidas por patdégenos; buscando blancos terapéuticos potenciales para el
desarrollo de tratamientos que contrarresten la relacion de proteinas y asi impactar a mediano
y largo plazo positivamente el area de la salud. Por tanto, la investigacion realizada en este
trabajo final se enfoca en evaluar metodologias en la prediccion intraespecie y extenderlas a
su aplicacion interespecie y que tengan aplicaciones en una amplia gama de organismos. Este
enfoque versatil se convierte, por consiguiente, en un recurso valioso para investigadores
y profesionales del &rea de Bioestadistica y usuarios del &rea bioldgica interesados en la
construccion de redes IPP entre humanos y sus patégenos.

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es proponer y validar un modelo que permita prede-
cir interacciones proteina-proteina (IPP) entre especies patégeno-hospedero, empleando el
método de analisis de correlacion canoénica del kernel y métodos de aprendizaje de maquina, y
la integracion de datos provenientes de diferentes tecnologias 6micas y que sea de uso amplio
para usuarios no expertos con el fin de poder realizar estas predicciones en diversos modelos
hospedero-patégeno. Para lograrlo, se construyé una base de datos multi-mica para cada
organismo de un sistema hospedero-patdégeno con herramientas bioinforméticas; se extrajeron
las caracteristicas mas relevantes de acuerdo al contexto biolégico y control de calidad,
para incluir en el modelo predictivo de las IPP; se validaron las predicciones con base en
interacciones experimentalmente validadas en un sistema modelo para caracterizar, evaluar
y comparar los métodos de prediccion de IPP existentes en una misma especie y, finalmen-
te, se extendieron los métodos seleccionados para la IPP a otros sistemas hospedero-patégeno.

En términos de resultados, se evidencié que los modelos de aprendizaje automatico superan
2
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significativamente al enfoque basado en andlisis de correlacion canonica del kernel (KCCA),
especialmente cuando se aplican estrategias de remuestreo para corregir el desbalance entre
clases. En particular, los modeloXGBoost y Random Forest combinados con submuestreo

y generacion de datos sintéticos median®MOTE, mostraron un desempefio robusto tanto

en escenarios intraespecie como interespecie. Esta mejora se reflejo en una mayor capacidad
para detectar correctamente interacciones reales, sin comprometer la precision global del
modelo. Estos hallazgos confirman la efectividad del pipeline propuesto, el cual integra de
forma flexible informacion funcional y de expresion, y valida su aplicabilidad en contextos
biol6gicos diversos y clinicamente relevantes.
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2 Marco Teodrico

Los avances en métodos computacionales y experimentales han abierto nuevas posibilidades
para el estudio de la interaccion entre proteinas. Diversos métodos experimentales, especial-
mente de alto rendimiento, han contribuido en la seleccion de estas (Cuesta-Astroz y Oliveira,
2018); y si bien, se dispone de poca informacién de las interacciones proteina-proteina (IPP)
en el sistema hospedero-patégeno, para algunas de ellas existen evidencias experimentales
(Kanehisa, Furumichi et al., 2025; T. G. O. Consortium et al., 2023; Milacic et al., 2024).
Asi mismo, para las proteinas dentro de un mismo organismo existen herramientas para
realizar predicciones, asi como evidencias experimentales (Szklarczyk, Kirsch et al., 2023;
Database of Interacting Proteins, 2024; The BioGRID Interaction Database, 2024). En
este contexto, las bases de datos publicas desempefian un papel fundamental al facilitar
el acceso a informacion clave para el andlisis y comprension de estas interacciones. Estas
bases de datos se pueden clasificar en diferentes categorias segun su enfoque y utilidad,
entre ellas estan aquellas especializadas en genémica comparativa; términos de anotacion,
ontologia, nomenclatura y clasificacion; analisis de secuencias genémicas; y bases de datos y
herramientas de genémica general.

2.1 Datos genomicos

Los datos genémicos se refieren a informacion sobre la secuencia del genoma de un organismo,
informacion de anotacion obtenida sobre la secuencia a través de andlisis bioinforméticos
o informacion obtenida a través de experimentos de biologia molecular que se pueden
realizar gracias a que el genoma completo del organismo estad secuenciado. Estos datos
pueden encontrarse en dos diferentes formatos: aquellos provenientes de la secuencia de
ADN de los genomas (datos primarios), obtenidos directamente de experimentos sin procesar
(Ozturk et al., 2022); y aquellos que se infieren de esta secuencia (datos secundarios),
procesados, analizados y anotados para extraer informacion bioldgica significativa (Akhtar,
Alaraidh y Swamy, 2019). Asi mismo, la ciencia de ellos permite utilizar potentes métodos
computacionales y estadisticos para descifrar la informacion funcional oculta en la secuencia
del ADN (National Human Genome Research Institute (NHGRI), 2022).

En este trabajo, los datos genomicos obtenidos para los genes de los organismos son la fuente
para la prediccion de interaccion de proteinas.
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2.1.1 Datos de expresion génica

La expresidn génica es el proceso mediante el cual la informacion codificada de un gen se
transcribe a ARN mensajero para posteriormente sintetizar proteinas. Durante la traduccion,

el ARNm se lee en grupos de tres nucleétidos llamados codones, y cada codon especifica
uno de los 20 aminoéacidos utilizados en la sintesis de proteinas, segun el cédigo genético
(Candotti, 2021). Los datos de expresion génica se pueden medir a través de varias técnicas
para cuantificar su cantidad de ARNm. Estos son dos de los principales métodos utilizados
para ello, que permiten una mayor cuantificacion en términos del nimero de genes puntuados:

Microarreglos: Son plataformas de hibridaciéon de ADN. Su cuantificacion es continua y
se realiza mediante la hibridacion de sondas con el ARNm.

Secuenciaciéon de ARN: Su cuantificacién se hace a través de conteos que miden la canti-
dad de ARNm producido por cada gen en una muestra, la cual se detecta secuenciando
el ADN copia del ARNm y mapeando las lecturas al genoma de referencia.

Estos datos, ya sean con mediciones en conteos 0 secuencias, provienen de técnicas experi-
mentales empleadas en la prediccion de las IPP. Se asume que la actividad coordinada de
los genes en su transcripcion se vera reflejada en actividad coordinada (interaccion) entre
proteinas.

A diferencia de la prediccion indirecta, también se puede detectar directamente la interaccion
fisica entre proteinas. Los métodos experimentales para la prediccion de IPPs se dividen en
meétodos genéticos y meétodos bioquimicos (Cuesta-Astroz y Oliveira, 2018).

Métodos genéticos : Los enfoques genéticos comprenden: la visualizacién de fagos, estos
fagos de presentacion se pueden cribar frente a otras proteinas o péptidos para detectar
interacciones con la proteina mostrada (Cuesta-Astroz y Oliveira, 2018); el sistema de
dos hibridos que depende de la colocalizacion de dos dominios de proteinas, produciendo
un namero significativo de IPP basados en pantallas insesgadas a gran escala; los
ensayos de complementacion de fragmentos de proteinas (PCA) que dependen del
repliegue inducido por la IPP de dos fragmentos de proteinas para reconstituir un
reportero funcional y las micromatrices de proteinas (Levray, Berhe y Osborne, 2020).

Estos métodos se caracterizan por ser rapidos y por su simplicidad, lo que los hace
ampliamente aplicables para la exploracién de las IPP a gran escala de interacciéon
(Cuesta-Astroz y Oliveira, 2018).

Métodos bioquimicos :  Se utilizan para determinar las actividades de los genes dentro de
las células y para analizar los sustratos y productos de las reacciones controladas por los
genes (Winchester, 2020); usan reactivos quimicos para identificar la red de interaccion
de proteinas. Uno de los métodos bioquimicos mas aplicados para detectar las IPP es
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la co-inmunoprecipitacion, purificacion de la afinidad y “cross-linking" (Cuesta-Astroz
y Oliveira, 2018).

Estos datos experimentales son usados en este trabajo como referencia para identificar
si los datos gendmicos predicen correctamente la interaccion entre proteinas y ajustarlos
de manera que se optimice la prediccion correcta.

2.1.2 Datos genomicos de anotacion obtenidos sobre la secuencia

Los métodos computacionales pueden llegar a respaldar los métodos de prediccion de IPP
anteriormente mencionados o pueden predecir nuevas interacciones (Cuesta-Astroz y Oliveira,
2018). El analisis por anotacién genémica de los datos de enriguecimiento es una estrategia
de alto rendimiento que aumenta la probabilidad de que los investigadores identifiquen
los procesos biolégicos mas pertinentes para su estudio. Existen en el momento diferentes
tecnologias de alto rendimiento de enriquecimiento bioinformatico; estas generan la respectiva
lista de genes del organismo junto con los términos de anotacién asociados, para luego ser
examinados estadisticamente, comparando el resultado con el control (Shi Jing et al., 2015).

Vias metabdlicas (Pathways): KEGG es un recurso de base de datos para comprender
las funciones y utilidades de alto nivel del sistema bioldgico, como la célula, el organismo
y el ecosistema, a partir de informacién de nivel molecular, especialmente conjuntos
de datos moleculares a gran escala generados por la secuenciacién del genoma y otras
tecnologias experimentales de alto rendimiento.

Especificamente, KEGG PATHWAY es una coleccion de mapas de vias dibujados
manualmente que representan nuestro conocimiento de las redes de interacciones,
reacciones y relaciones moleculares para (KEGG, 2023):

Metabolismo

Procesamiento de la informacién genética
Procesamiento de la informacion ambiental
Procesos celulares

Sistemas organismicos

Enfermedades humanas

N o g s~ wbdhPRE

Desarrollo de farmacos

Cada mapa de ruta se identifica mediante la combinacién de un prefijo de 2 a 4
letras correspondiente a la ruta metabdlica destacada y un nimero de 5 digitos que
representan los enlaces mutuos de los objetos (KEGG, 2023). Luego, para cada gen
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perteneciente al organismo se asocian varias categorias de identificadores de vias, las
cuales generan la red de vias metabdlicas.

Gene Ontology (GO): Las ontologias suelen consistir en un conjunto de clases (o términos
0 conceptos) con relaciones que operan entre ellas. La ontologia de genes es una
representacion de la funcién de los genes de cualquier organismo, la cual se puede
describir en relacion a tres aspectos (Aleksander et al., 2023) (Botstein et al., 2000):

= Funcién molecular (MF): Las funciones moleculares corresponden generalmente
a actividades que pueden ser realizadas por productos génicos individuales (es
decir, una proteina o ARN), pero algunas actividades son realizadas por com-
plejos moleculares compuestos por multiples productos génicos. Los términos de
funcién molecular GO representan actividades mas que las entidades (moléculas
o0 complejos) que realizan las acciones, y no especifican donde, cuando o en qué
contexto tiene lugar la accion.

= Componente celular (CC): Localizacion, relativa a compartimentos y estructuras
celulares, ocupada por una maquina macromolecular.

= Proceso bioldgico (PB): Procesos mas amplios o ~“programas biologicos" llevados
a cabo por multiples actividades moleculares. Un proceso biolégico no equivale
a una via, pues en la actualidad la GO no intenta representar la dinamica o las
dependencias que serian necesarias para describir completamente una via.

Grafo GO: La estructura de GO puede describirse como un grafo, en el que cada
término GO es un nodo y las relaciones entre los términos son aristas entre los
nodos. GO es ligeramente jerarquico, con términos "hijos" mas especializados que
sus términos padres”, pero a diferencia de una jerarquia estricta, un término
puede tener mas de un término padre (Aleksander et al., 2023).

Familias de proteinas (Pfam): La base de datos Pfam es una gran coleccion de familias
y dominios de proteinas, cada uno de ellos representado por alineaciones de secuencias
multiples y modelos de Markov ocultos (HMM) (Paysan-Lafosse et al., 2025).

Las proteinas suelen estar compuestas por una o varias regiones funcionales, denomina-
das comunmente dominios. Diferentes combinaciones de dominios dan lugar a la diversa
gama de proteinas que se encuentran en la naturaleza. Por tanto, la identificacion de
los dominios que aparecen en las proteinas permite comprender mejor su funcion.

2.2 Métodos de prediccion de interacciones IPP compu-
tacionales

Es esencial para la estadistica gendmica conocer la red de interaccion proteina-proteina
en el sistema hospedero-patdogeno, por lo que los métodos estadisticos buscan predecir
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computacionalmente estas interacciones que no han sido caracterizadas experimentalmente
por medio de la integracion de datos provenientes de diferentes tecnologias émicas. En las
subsecciones (2.2.2) y (2.2.3) se desarrollaran dos métodos estadisticos para ello.

2.2.1 STRING

STRING es una base de datos de interacciones proteina-proteina conocidas por métodos expe-
rimentales y predichas por métodos computacionales. Las interacciones incluyen asociaciones
directas (fisicas) e indirectas (funcionales); se derivan de la prediccion computacional, de la
transferencia de conocimientos entre organismos y de las interacciones agregadas de otras
bases de datos (primarias) que incluyen las interacciones establecidas de manera experimental
(Szklarczyk, Kirsch et al., 2023).

Esta base de datos tiene la caracteristica, ademas, de asignar un puntaje de confianza a
cada asociacion pronosticada. Las puntuaciones se derivan de la evaluacion comparativa
del rendimiento de las predicciones contra un conjunto de referencia comin de asociaciones
confiables y verdaderas (curadas). Por otro lado, es fuente de informacioén la literatura
publicada en PubMed buscando la recurrente mencién de nombres de genes en los resumenes.
Esta busqueda se basa en nombres de genes y sinbnimos analizados en SwissProt, asi como
en bases de datos de organismos especificos, y utilizan un sistema de puntuacion de referencia
basado en las frecuencias y distribuciones de los nombres de los genes en los resimenes
(Szklarczyk, Kirsch et al., 2023). Lo cual va a permitir caracterizar los modelos estadisticos

de prediccion que se van a abordar.

La puntuacidn final es la que integra la informacién proveniente de las diversas bases de datos
gendémicos y de la literatura, y se obtiene entre cualquier par de proteinas como resultado de
combinar las puntuaciones individuales de cada fuente de evidencia. En particular, c&la
representa la probabilidad de interaccion estimada a partir de la fuenigya sea una base

de datos, un experimento o informacion curada de la literatura), de modo que la puntuacion
global se calcula bajo el supuesto de independencia entre fuentes mediante un enfoque
bayesiano, tal como se expresa en (2-1).

S=1 1 S) (2-1)
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2.2.2 Método de analisis de correlacion canoénica

Existen investigaciones acerca de la integracion de datos heterogéneos en biologia compu-
tacional usando diversos enfoques, como por ejemplo usando comparacion de grafos (Ebeid
et al., 2021; Hanafi, Hassani et al., 2022; H. Wang, Liu y Ma, 2024), algoritmos de clustering
(Ushakov, Klimentova y Vasilyev, 2018) y kernels para mejorar el rendimiento de los algorit-
mos de prediccion de la funcién de los genes (Ngrgaard et al., 2021). Estos enfoques buscan,
usualmente, combinar la informacion de datos de expresion con algun otro conjunto de datos
gendmicos de diferente naturaleza, como lo son, en su mayoria, los datos de anotacion basados
en la secuencias de los gendmicas, para mejorar la interpretacion biolégica(Pazhamala et al.,
2021).

Kernel: Medida de similitud para cualquier tipo de datos, ya sean vectores, cadenas,
matrices, entre otros; de la forma

k: X X | R (2-2)
(Xi;xj) 7 k(Xi;x))
dondek (x;; x;) es un nimero real que caracteriza la similitud, donde los valores mas

grandes significan mayor similitud y los mas pequefios una menor similitud (Scholkopf
y Smola, 2018).

Las aplicaciones que recurran a los kernels buscan representar analiticamente las
ecuaciones en términos de los kernels, haciendo caso omiso al conocimiento de la
funcion k(:) (Lopez Kleine, 2012).

Métodos Kernel:  Los métodos kernel buscan transformar los datos mediante una funcién
kernel, obteniendo como finalidad medidas de similitud que pueden ser comparables. En
los conjuntos de datos heterogéneos, debido a su naturaleza y para poderlos comparar,
combinar o juntar, se transforman sus variables en matrices de similitud kernel, pues
estas se encuentran en un mismo espacio y permiten encontrar relaciones no lineales.
Algunos de los kernels a considerar vienen dados en las ecuaciones (2-3) a (2-7).

Gaussiano k(x;;x;) =exp 2—12kxi X; K (2-3)

Lineal Kk(xi;xj)= h;;Xx;i (2-4)

Polinomial  k(xi;x;) =( hx;;xji + )¢ (2-5)

De Difusion k(xi;x;) =exp( H); H matriz laplaciana (2-6)
oy = X\ X

Jaccard K(xj;Xj)= ——= 2-7

(X)) = S (27)
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Asi mismo, se puede hacer integracion de l&sconjuntos de datos integrando los
kernels correspondientes a cada uno como una relacién lineal de la forma

K=wKj+ w,K,+ + wi Ky (2-8)

Donde losw; representan los pesos asignados a cada conjunto de datos, en términos de
relevancia, para una mejor prediccion de la red.

Método CCA:  Método de analisis de correlacion candnica que consiste en encontrar un par
de transformaciones lineales tales que el coeficiente de correlacion entre los conjuntos
de datos multivariados se maximice (Hotteling, 1936). Esto es, determinar vectores
vi 2Lf Xy w; 2LfYYtales que las variantess; := Xv; y b; := Yw; estan
maximamente correlacionados (Kuss, 2003):

ey ; b,
kaj k kbj k

Normalmente, esto se formula como un problema de optimizacion con restricciones.

cor (a; bj) := (2-9)

argmax VX Nw;
vj2Lf X 9gw; 2Lf Y %g (2-10)

sujeto av{X Xv; = wlY Yw; =1

Método KCCA: Método de analisis de datos multivariados de correlacion candnica del
kernel propuesto por (Akaho, 2006) que busca optimizar el método CCA, cuando hay
fuertes relaciones no lineales entre los conjuntos de datos. El objetivo es encontrar
combinaciones lineales de las variables originales que maximizan la covarianza canonica
en el espacio de caracteristicas (Kuss, 2003).

Sean x Yy vy larepresentaciéon compacta de los objetos en los espacios de caracte-
risticas (kernel): x = [ x (x1);::5 x (m)I’Y v = [ v (Yo v (ym)lSy las
matrices kermnelKx == x S yKy:= v 9.

Dado que se conocen los vectores canoniegs2 L f gy wj 2L 9 que se

encuentran en los espacios que abarcan los objetos del espacio de caracteristicas, po-
demos representarlos como combinaciones linealess  § j yw; = § j, donde

i» j 2 R™ son coeficientes de expansion.

Formulado como un problema de optimizacion con restricciones, esto conduce a (Kuss,
2003):

argmax KxKy |
2R (2-11)
sujeto av{X Xv; = wlY Yw; =1

paraj =1;:::;mn(dim Lf xg;dimLf yQ).
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Aplicaciones en gendmica

El método KCCA se implement6 en gendmica, inicialmente por Jean-Philippe Vert

y Kanehisa (2003), con el fin de predecir funciones génicas. Dos afios después Yamanishi,
Jean-Philippe Vert y Kanehisa (2005) lo proponen como un método eficaz para predecir
la red enzimatica, comparandolo con métodos de enfoque directo y basados en distancia
métrica; este modelo propuesto, pretende extraer las caracteristicas comunes de los
datos genémicos multivariados, usando el kernel integrado por pesos (2-8); buscando,
ademas de encontrar el espacio de mayor correlacion, poder sintetizar la informacion
entre los datos conocidos y desconocidos.

En 2016, Alam et al. introdujeron un KCCA robusto mediante un estadistico U para
detectar interacciones gen-gen no lineales en datos multimodales de imagen y genotipo;
en 2019 Ashad Alam et al. publicaron una extension centrada en el estadistico U para
coasociaciones puramente gen-gen (sin datos de imagen) afiadiendo analisis de enrique-
cimiento de ontologias y rutas metabdlicas para explorar redes de interaccion génica
en genes candidatos de esquizofrenia. Jeong et al. (2021) desarrollaron un método para
construir una red transcripcional combinatoria y especifica de cada condicion, aplicando

el KCCA para identificar relaciones TF-TG mudltiples en determinadas condiciones
bioldgicas.

El proceso de prediccion de las interacciones proteina a proteina se hace bajo un enfoque
supervisado, donde el entrenamiento se basa en el método KCCA usado en un kernel
de referenciaK s de las relaciones conocidas en la red de proteinas (las proteinas que
se sabe que interactian fisicamente gracias a la validacion experimental). Por otro
lado, el proceso de prueba se realiza proyectando el kernel asociado a las variables
Kyvar €n el espacio de caracteristicas de KCCA; con esto se busca proyectar la funcion
conocida con la desconocida. Este proceso permite integrar los datos 6micos e inferir
la relacion entre proteinas patégeno-hospedero, buscando blancos potenciales para el
desarrollo de tratamientos que contrarresten esa relacion.

2.2.3 Método de aprendizaje de maquina

Los métodos de aprendizaje, tanto supervisados como no supervisados, se han venido usando
como esfuerzos para predecir la interaccion proteina a proteina (Kim et al., 2017;Mei,
Flemington y Zhang, 2018; Kosesoy, Gok y Oz, 2019; Hoai-Nhan et al., 2025; Alme, Pirim

y Akbulut, 2025), debido a su capacidad para discernir patrones complejos entre un gran
namero de caracteristicas en datos de gran volumen (Sudhakar, Machiels y Vermeire, 2020).
Estos métodos implican el uso de los datos disponibles de las IPP como caracteristicas para
el entrenamiento del algoritmo y la clasificacion de pares de proteinas que interactdan y no
interactuan (Nourani, Khunjush y Durmus, 2015). Tres de los métodos comunmente usados
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en la prediccion de IPP en el sistema patégeno hospedero y los que se van a tener en cuenta
se enuncian como sigue.

Bosque aleatorio:  El bosque aleatorio es un clasificador que combina diferentes arboles de
decisionfh(x; );k=1;:::gdonde losf g son vectores aleatorios independientes
e idénticamente distribuidos y cada arbol emite un voto unitario para la clase mas
popular en la entradax (Breiman, 2001). El algoritmo del bosque aleatorio viene dado
por los siguientes pasos (Géron, 2022; Hastie, Tibshirani y Friedman, 2009):

1. Usando la técnica de bootstrap se generan muestras aleatorias con reemplazo de
tamano N para los datos de entrenamiento.

2. Se construyen arboles de decisidén para cada muestra creada anteriormente, repi-
tiendo los siguientes pasos para cada nodo terminal del arbol, hasta que se alcance
el tamafo de nodo minimo R, .

i. Seleccionar m variables al azar de entre las p variables.

ii. Elegir la mejor variable/punto de corte entre las m.
iii. Dividir el nodo en dos nodos hijos.

3. Se obtiene el conjunto de arboles T.

Los arboles de decision suelen sobreajustarse; sin embargo, la combinacién de sus
predicciones resulta en un clasificador con menor sobreajuste y estima la tasa de error
en cada iteracion del bootstrap (Kazan, 2016).

XGBoost: XGBoost es un algoritmo de boosting que optimiza una funcién de pérdida
mediante el descenso de gradiente, ensamblando de forma secuencial arboles de decision
débiles (Chen y Guestrin, 2016). Una de sus principales fortalezas es su capacidad para
manejar respuestas desbalanceadas, usando un parametro que ajusta la importancia
de cada clase y otorga mayor peso a la clase minoritaria. Esto permite que el modelo
se enfoque en minimizar el error en las instancias con menor frecuencia, mejorando
métricas como la sensibilidad y el valoF 1. La metodologia de XGBoost con pesos
viene dado por los siguientes pasos:

1. Se determina el pardmetro de pesos, a partir de la proporcion entre la cantidad
de instancias de la clase mayoritaria y la clase minoritaria.

2. Se inicializa el modelo con una prediccion base.

realizan los siguientes sub-pasos:
i. Se evalla el gradiente de la funcidon de pérdida respecto a las predicciones
actuales, generando los pseudo-residuos.
ii. Se ajusta un arbol de decisién a los pseudo-residuos, incorporando la ponde-
racion de las observaciones a través del parametro de pesos.
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iii. Se actualizan las predicciones afiadiendo el aporte del arbol, multiplicado por
una tasa de aprendizaje (), lo que reduce el error residual.

4. El modelo final es la suma aditiva de la prediccion base y las contribuciones de
los M arboles entrenados.

Gracias a la incorporacion de pesos, XGBoost se destaca especialmente en situaciones
de desbalanceo, ya que la funcion de pérdida se optimiza otorgando mayor relevancia
a la clase minoritaria, lo que resulta en mejoras significativas en el desempefo del
modelo.

Maquinas de soporte vectorial (SVM): Las maquinas de soporte vectorial son un al-
goritmo de aprendizaje supervisado en el cual se hace uso de una funcion que busca
proyectar los datos en un espacio dado a una dimension mas alta, de tal manera que
estos puedan ser separados linealmente y clasificados por un hiperplano. El algoritmo
de maquinas de soporte vectorial viene dado por los siguientes pasos (Hastie, Tibshirani
y Friedman, 2009):

1. Dado que es un algoritmo de aprendizaje supervisado, los datos de entrada son un
conjunto de datos etiquetado que consta de ejemplos de las clases que se quieren
clasificar.

2. Dependiendo de la naturaleza de los datos, se elige entre un SVM lineal o uno no
lineal.

i. Si se utiliza un SVM no lineal, se selecciona una funcién kernel que mapea
los datos a un espacio de caracteristicas de mayor dimension.

3. El SVM busca encontrar el hiperplano que maximiza el margen entre las clases.
Esto se logra resolviendo un problema de optimizacion cuadratica:

Dado un conjunto de entrenamientd (X;;Y;)gL, , dondex; son los vectores de
caracteristicas yy; son las etiquetas de claseg;(2 f 1;19)

i. Para el caso de SVM no lineal:

1 XX X
mn 3 i Yy k(X %5) i
i=1 j=1 i=1 0 (2_12)
sujetoa O i C parai=1;2:::;n; iyi =0

Donde: son los multiplicadores de Lagrange asociados con cada punto de
entrenamiento;k(x;; X;) es la funcion kernel que mide la similitud entre;

y Xj y C es el parametro de regularizacion que controla el equilibrio entre
maximizar el margen y minimizar la clasificacion erronea.
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ii. Para el caso de SVM lineal:

El hiperplano se define comav x + b= 0, dondew es el vector de pesos
y bes el término de sesgo. La distancia entre el hiperplano y los puntos de
entrenamiento mas cercanos (vectores de soporte) se maximiza.

mn }kwkz
wb 2 (2'13)
sujeto ayi(w xj+b) 1 parai=1;2:::;n

4. Se determinan los vectores de soporte; esto es, los puntos de datos mas cercanos
al hiperplano que son esenciales para la definicion del hiperplano 6ptimo y del
margen.

i. Para el caso de SVM no lineal: aquellos puntos de datos para los cuales
i > 0.
i. Para el caso de SVM lineal: aquellos puntos que tienen un produgtow X;+ b)
mas cercano a 1, dondg es la etiqueta de clasey( 2 f 1;1g).

5. Se clasifican nuevos datos asignandolos al lado del hiperplano en el que caen
después de la transformacion, de acuerdo con la posicion de los vectores de soporte.

Aplicaciones en gendémica

El aprendizaje de maquina ha sido aplicado en la prediccion de interacciones proteina-proteina
(IPP), para mejorar la identificacion de redes biomoleculares, que describen cédmo interactian
entre si diferentes componentes biolégicos dentro de un organismo o entre organismos (IPP,
regulacion génica, metabdlicas, sefializacion celular, entre las principales). Un primer enfoque
se presento6 en el estudio de la proteina NS5A del virus GB tipo C (David, 2019), donde se
emplearon maquinas de soporte vectorial (SVM), para predecir interacciones entre proteinas
virales y del hospedero, explorando multiples representaciones de caracteristicas y kernels para
mejorar la precision del modelo. Posteriormente, en el contexto de interacciones intraespecie,
se han desarrollado herramientas como SPOC (Structure Prediction and Omics-informed
Classifier) (Schmid y Walter, 2025), un clasificador basado en aprendizaje profundo que
integra datos estructurales y 6micos para discriminar entre IPPs verdaderas y falsos positivos
dentro de un mismo organismo.

Asimismo, enfoques como la prediccion de contactos interresiduales han permitido el andlisis
de interacciones intraespecie mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
gue modelan relaciones espaciales entre residuos proteicos, mejorando la identificacion de
complejos proteicos funcionales (Pérez y Gémez, 2023). En 2024, Yang et al. proponen
un modeloend-to-end basado en redes neuronales de grafos fusionados de conocimiento
(KGF-GNN) que mejora la precision de la prediccion de interacciones proteina proteina
mediante la fusién optimizada de mudltiples fuentes de conocimiento biolégico. En cuanto
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2. Marco Teorico 2.2. Métodos de prediccion de interacciones IPP computacionales

a interacciones interespecie, modelos basados en redes neuronales han sido utilizados en la
prediccién de interacciones hospedero-patdgeno, evaluando datos de secuencias y estructuras

proteicas para identificar mecanismos de infeccion y posibles dianas terapéuticas (Lopez
y Martinez, 2022).
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Implementacion de métodos para predecir las interacciones proteina-proteina con base
en datos gendmicos entre humano-patégeno

3 Materiales y métodos

Figura 3-1 : Diagrama de flujo metodologia para el analisis intra e inter especies. Etapas:
1) integracién de datos multi-Omicos para una y dos especies con distintas tecnologias
multidmicas; 2) transformacién de los datos mediante funciones kernel con el fin de obtener
matrices de similitud y creacién del kernel de referencia; 3) entrenamiento y aplicacion de
métodos de prediccion de KCCA vy algoritmos de aprendizaje de maquina; y 4) prediccion de
interacciones proteina a proteina y validacién de métricas en enfoques intra e inter especie.
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3. Materiales y métodos
3.0.1 Obtencién de los datos

La importancia que tiene el construir la base de datos multi-Omica es contribuir con la
extraccion de las caracteristicas relevantes que se incluiran posteriormente en el modelo
predictivo de las IPP. Para esto se tendran en cuenta los siguientes datos postgenémicos y
de anotacion.

Para el sistema modelo se propone realizar predicciones en la interaccion virus de VIH -
humano. Inicialmente se realiza la prediccion de interacciones proteina a proteina intraespecie
en humano y posteriormente interespecie; para el caso intraespecie los datos postgendémicos
con enfoque transcriptomico se obtienen en la base de datos genome expression omnibus
GEO del NCBI (Clough et al., 2024). Los datos identificados tienen como numero de acceso
de NCBI GSE114883, correspondiente a perfiles de expresion por secuenciaciéon de ADN de
alto rendimiento de células T CD4+ primarias infectadas de forma simulada y de un modelo
de latencia del VIH tratado con acido hidroxamico suberoilanilida (SAHA) y romidepsina
(RMD); estos datos tienen informacion de 50.312 genes y 24 muestras (referentes a SAHA,
RMD y DMSO), 12 de ellas infectadas y 12 no infectadas con el virus VIH.

Para el caso interespecie entre el humano y el patégeno VIH, ademas se tienen en cuenta
datos provenientes de la base del NIAID para todas las proteinas del VIH (Ako-Adjei et al.,
2015). El proyecto HIV-1, human interactions recopila los informes publicados sobre dos tipos
de interacciones: las interacciones proteinicas y la eliminacion de genes humanos que afectan
a la replicacion y la infectividad del virus (denominadas "interacciones de replicaciéon”). La
base provee todas las interacciones conocidas del VIH-1 y el huésped humano, incluidos
los genes humanos que, segun se ha informado, afectan a la replicacion y la infectividad
virales, las interacciones entre las proteinas del VIH-1 con proteinas de la célula huésped,
otras proteinas del VIH-1 o proteinas de organismos patogenos asociados al VIH/SIDA.

Se realiza un control de calidad para los datos de expresiéon en el que se eliminan los ceros
de las filas, pues estos no estan aportando informacion valiosa de los genes para determinar
interacciones posteriores. Asi mismo, se normalizan los datos usando el analisis de expresion
diferencial basado en la distribucion Binomial Negativa (DESeq), usando la prueba de razén
de verosimilitud y por ultimo, se transforman los datos a escala log2 para minimizar las
diferencias entre muestras para filas (genes) y estabilizar la varianza.

Con el propésito de enriquecer los datos de expresion génica, se hace uso de datos de anotacion
gue son obtenidos con métodos bioinformaticos consultando diversas bases de dgtesas
metabdlicas KEGG (Kanehisa, Furumichi et al., 2025)(Kanehisa y Goto, 2000), familias

de proteinas Pfam (Paysan-Lafosse et al., 2025)iiy) Gene ontology GO (Aleksander et al.,
2023) (Botstein et al., 2000). Asi, los datos consolidados de expresion génica y anotacion se
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presentan de la siguiente manera para cada caso:

a. Caso intraespecie en humano:

SeaA : fajg;a; i a,g los datos provenientes de expresion génica, pamagenes
del Homo sapiensen las m muestras {abla 3-1). SeanB : fbyq; 5 by ;i b i by 0,
C:fca sk int i eegy D s fdyg; i dy; i dag; i dy g, los datos de enriqueci-
miento de las bases de datos de vias metabdlicas KEGG, Pfam y GO, respectivamente,
del Homo sapiens(Tabla 3-2). Estos Ultimos, son datos de las categorias asociadas a

cada gen.
Muestras expresion génica Gen Pathway Pfam GO
Gen M1 M» M, 2 3 2 3 2 3
brs C11 a1y
GenHS a;; ap ay, GenHS 9 : g 9 : g 2 : g
GenHS ay ax az; oy Cik dy
: o 5 2°3 2°3 23
GenHS a; ap a, T by Gy Oy
5 A GenHs, 3:& §:4 §:¢
GenHS, an; an 8nz by Cnk O

Tabla 3-1 © Representacion datos de ex- 1., 5, : Representacion datos de anotacion
presion intraespecie intraespecie

b. Caso interespecie en humano-VIH:

SeaE : feyy; 0] en, g los datos provenientes de expresion génica, pamagenes del vi-

rus del VIH (Tabla 3-3). SeanG : fgi1; 5 Ghs; 2 Omas 5 GnsGY H - fhyg; s hyes s b il hne G,
los datos de enriquecimiento de las bases de datos de Pfam y GO, respectivamente, del
virus del VIH (Tabla 3-4). En este apartado no se tienen en cuenta las vias metabdlicas
KEGG, debido a la naturaleza del virus del VIH.
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Muestras expresion génica

Gen M 1 M 2 M z
GenHS a1 ap a1z
GenHS ay,; ax oz
GenHS, an an anz +

GGnVlHl €11 €12 €1,
GenViH, ey ey 577
GenVIH, en: €m2 €nz

Tabla 3-3 . Representacion datos de ex-
presion interespecie

3.0.2 Datos de referencia

a. Caso intraespecie en humano:

Gen Pfam GO
2 3 2 3

Ci1 diy

GenHS 2 : g ﬁ : g
C1k dy

23 2°3

Ch1 1

GenHS, 9 : g ﬁ : g
Zan3 2an3

Ji1 h11

GenviH, 4:& 3.4
O1s hlt
2 -3 2 3

gml hml
GenVIH, 2 g 2 : g

Tabla 3-4 . Representacion datos de anotacion
interespecie

Realizar el entrenamiento de los modelos de aprendizaje de maquina y del KCCA,
requiere de una red de interacciones proteina-proteina conocida como datos de referencia;
asi pues, para el organismblomo sapienslas interacciones se obtienen de la base de
datos prevista de STRING (Szklarczyk, Kirsch et al., 2023) que muestra la puntuacion
combinada entre cada par de proteinas: 2-1, como se muestra enThisas 3-5 y 3-6.

Gen Gen Puntuacioén
GenHS GenHS sty
GenHS GenHS Sty
GenHS GenHS St
GenHS, GenHS Sty

HS_HS =

Tabla 3-5 : Representacion datos de re-
ferencia intraespeci¢Homo sapiens
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GenHS GenHS GenHS,
GenHS sti1 St St
GenHS sty sto, Ston
GenHS sti1 Stio Stin
GenHS, Sty Stho Stan
Tabla 3-6 : Representacion matriz de

puntajes intraespecieHomo sapiens



3. Materiales y métodos

b. Caso interespecie en humano-VIH: Para el caso interespecieHgrmo sapiens- VIH,
los datos de referencia se tomaron a partir del estudio experimental (Ako-Adjei et al.,
2015; Jaeger et al., 2012) el cual analiz6 las interacciones fisicas entre proteinas del
VIH y del Homo sapiensutilizando etiquetado por afinidad y espectrometria de masas
para identificar qué proteinas humanas interactuaban con las proteinas virales. Para
evaluar la confianza en cada interaccion proteina-proteina (IPP), se utilizé el sistema
de puntuacién llamado MiST:

MIST=w; A+w, S+ws T (3-1)

dondew;; wy; w3 son pesos ajustados mediante PCA entrenado en datos reales, para
optimizar la precision. El cual toma en cuenta:

" Reproducibilidad (T): qué tan consistente es la interaccién en multiples experi-
mentos.

" Especificidad (S): si la interaccion es especifica de la proteina del VIH o si aparece
en otras condiciones no relacionadas.

" Abundancia relativa (A): la cantidad de proteina detectada en comparacion con
los controles.

Luego, en lasTablas 3-7 y 3-8 se muestra el puntaje de prediccion entre proteinas de
Homo sapiens- VIH. Y, como es evidente, se define HS_VIH (VIH_HS ).

GenVIH GenHS Puntuacién GenHS GenHS GenHS,
GenVIH; GenHS rpio GenVIH, P11 rpi2 rPin
GenVIH; GenHS rpis GenVIH, rpo1 rp22 rpzn
GenVIH; GenHS Ipjj GenVIH; rpia rpiz I'Pin
: : : VIH_HS = : : : :
GenVIH, GenHS, rPmn GenVIH,, Pm1 Pm2 rPmn
Tabla 3-7 : Representacion datos de re- Tabla 3-8 : Representacion matriz de
ferencia interespecie VIH Homo sa- puntajes interespecie VIH Homo sa-
piens piens

Ahora, considerando la necesidad de incluir datos de referencia e interacciones dentro
del virus VIH, se asigna el valor maximo a cada relacion proteina-proteina dentro de
la matriz de puntajes interespeci¢domo sapiens- VIH, anteriormente presentados en

la Tabla 3-8, donde se obtiene la matriz asociada a VIH-VIHTébla 3-9).
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GenVIH; GenVIH, GenVIH,,
GenVIH, VIp; VIpy VIp;
GenVIH, VIps VIps VIp2
VIH_VIH = : : ;
GenVIH; VIp; vIp; VIp;
GenVIH,, VIPm VIPm VIPm

Tabla 3-9 : Representacién matriz de puntajes intraespecie VIH

dondevrp; = max frpjs; rpiz; Pin 0.

Finalmente, los datos de referencia completa interespecie entfemo sapiens- VIH,
vienen dados por la matriz3-10.

2 3
4VIH_VIH VIH_HS 5

HS VIH HS_HS

Tabla 3-10 : Matriz de matrices de referencia interespectidomo sapiens- VIH

3.0.3 Integracion de datos

Dado que para la integracion de estos datos se usaran kernels, se definen estos para cada
tipo de variable de acuerdo a su naturaleza, como sigue:

i. Para los datos de expresion génica, debido a que son continuos, se decide usar un
kernel Gaussiano (2-3); donde (3-2) representa el kernel asociado al organistomo
sapiensy (3-3) representa el kernel asociado al virus VIH:

K@aia)=exp ——ka; ak? (3-2)

Kere)=exp ke ek (3-3)

ii. Para los datos de vias metabdlicas (KEGG) y familias de proteinas (Pfam), debido
a que son categorias asociadas a cada gen, se define usar un kernel de Jaccard (2-7),
el cual es adecuado para datos categoéricos y binarios. En este caso, las categorias se
transforman en vectores binarios de 1 y 0 indicando presencia 0 ausencia de la categoria
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en cada gen, y bajo esta representacion, se establece la relacion de similitud con el
coeficiente de Jaccard.

Este kernel proporciona la similitud normalizada en el rangl®; 1], donde 1 indica una
coincidencia total en las categorias asignadas y O representa la ausencia de categorias
en comun.

" Vias metabdlicas KEGG. La ecuacion (3-4) representa la matriz de ocurrencia de
lasj vias metabdlicas en logs genes y (3-5) representa el kernel asociado a esta,
pertenecientes al organismélomo sapiens

2 3
Ch1 Cho Qyj
AR SR @4
Gh1 Ch2 Ohj
X
Gt Gt
) _ Q. g _ t=1
K(di: ) = = 3-5
max( G; G )

t=1

dondeq;. q; representa el nUmero de categorias compartidas entre los elementos
i yj (es decir, donde ambos tienen 1), mientras quke};. _ g;. k es el nimero total
de categorias presentes en al menos uno de los dos elementos.

" Familias de proteinas Pfam. La ecuacion (3-6) representa la matriz de ocurrencia
de lask familias de proteinas en los genes y (3-7) representa el kernel asociado
a esta, pertenecientes al organismdomo sapiens

2 3
i ra Ik
r r r
E?l 2 ?kz; re 20;1g (3-6)
Mai Q12 Ik
Xk
Fit It
r. r. -
(1) = i = (3-7)
B max(ri;rj)

t=1

donder;. r;. representa el nimero de categorias compartidas entre los elementos
i yj (es decir, donde ambos tienen 1), mientras qle;. _ r;.k es el nimero total
de categorias presentes en al menos uno de los dos elementos.
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La ecuacion (3-8) representa la matriz de ocurrencia de lafamilias de proteinas
en losm genes y (3-9) representa el kernel asociado a esta, pertenecientes al virus

VIH:
2 3
S11 S12 S1k
S S S
§.21 = %7, s 2f01g (3-8)
Sm1 Sm2 Smk
Xk
Sit Sjt
S. S -
K(s:09) = ok = (3-9)
max( S ; Sit)
t=1

dondes;. s; representa el numero de categorias compartidas entre los elementos
i yj (es decir, donde ambos tienen 1), mientras quks;. _ s; k es el nimero total
de categorias presentes en al menos uno de los dos elementos.

Para los datos de ontologia de genes GO, debido a que es una clasificacién jerarquica
gue describe las funciones y relaciones de los genes, se define usar un kernel de difusion
(2-6), pues este se usa para medir la similitud entre nodos en un grafo en funcién de la
difusion de informacion entre ellos.

Se determinan las conexiones entre genes y términos GO, extrayendo las relaciones
jerarquicas entre terminos GO para ampliar la informacion de conectividad. Se define
un grafo en el que los nodos son tanto genes como términos GO, permitiendo que
la estructura de difusion incluya la conectividad que proviene tanto de la asignacion
directa de GO a genes como de las relaciones entre los términos GO. La ecuacién (3-10)
representa la matriz laplaciana mostrando la similitud entre los nodos para lasy m
genes y lod y t términos GO, respectivamente, para el organismdomo sapiensy el

virus VIH.

D, B _
B' Doo Aco ' (3-10)

donde:

D, es una matriz diagonal que contiene los grados de los genes.
B y su transpuesta B! representan las conexiones entre genes y términos GO.

A

Dco Aco es la parte de la laplaciana correspondiente a los términos GO, que
incorpora tanto el numero de genes conectados a cada término GO como las
relaciones internas entre términos GO.
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La ecuacion (3-11) representa el kernel asociado a la similitud, usando su matriz
Laplaciana, perteneciente al organismBlomo sapiens

k(di;d;) =exp( ¢Hq); Hg matriz laplaciana (3-11)

La ecuacion (3-12) representa el kernel asociado a la similitud, usando su matriz
Laplaciana, perteneciente al virus VIH:

k(hi;h;) =exp( nHy); Hp, matriz laplaciana (3-12)

Se usan diferentes iteraciones de parametros para encontrar el kernel que mejor se ajusta a
cada conjunto de datos. Asi mismo, dado que para el caso interespecie en humano-VIH no se
tiene la misma cantidad de datos, se hace uso de la imputacion de datos mas apropiada para
cada conjunto de datos.

Finalmente, se define el kernel integrado asociado a cada conjunto de datos émicos, dados
por la ecuacion 3-13 para el organismidomo sapiensy 3-14 para la interespeci¢domo
sapiensy virus VIH.

Khs = WiKhs exp T W2K Hs keeg T W3K Hs pram + WaK Hs go (3-13)

donde K ys exp, Krskeegr KHspram Y Khsgo hacen referencia a los kernels de datos de
expresion génica (3-2), vias metabdlicas (3-5), familias de proteinas (3-7) y gene ontology
(3-11), respectivamente; ywq; W,; Ws; W, l0S pesos asignados a cada uno de ellos.

Kvih = ViKvin exp + V3K Vi pram + VaKvin go (3-14)

dondeK i exp» Kvin pram Y Kvin go hacen referencia a los kernels de datos de expresion
génica (3-3), familias de proteinas (3-9) y gene ontology (3-12), respectivamenteq Ws; Va4
los pesos asignados a cada uno de ellos.

Los pesos asignados a cada kernel en los dos escenarios, tanto intra como interespecie, se
definen en términos de relevancia de experimentacion gendmica y con ayuda de la validacion
cruzada para encontrar aquella combinacion que mejore la prediccion del modelo, tanto en
su especificidad como en su sensibilidad. De aqui que inicialmente se le dé mayor peso al
kernel K¢y gen, pues este tiene mayor informacion, y se determina cual es el valor 6ptimo

de pesos para distribuir entre los demas kernels, proporcional a la estimacién de la precision
de la prediccion.
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Implementacion de métodos para predecir las interacciones proteina-proteina con base
en datos gendmicos entre humano-patégeno

4 Resultados

4.0.1 Prediccion IPP Intraespeci¢demo sapiens

Naturaleza de los datos

El comportamiento de cada conjunto de datos émicos se ilustra en las siguientes figuras. En
la subfigura (a) de la Figura 4-1 se muestra la distribucién de los datos de expresion génica,
correspondientes a 24 muestras (12 infectadas con el virus VIH y 12 no infectadas) que abarcan
la expresion de 9.133 genes, lo que permite identificar una concentracion mayoritariamente
en rangos intermedios con una leve asimetria hacia expresiones génicas muy altas.

(@) (b)

Figura 4-1 : Datos de expresion intraespecie

Se realiza un procesamiento previo y un analisis inferencial de los datos de expresion génica.
Se filtran y conservan Unicamente los genes que presentan lecturas positivas en todas las
muestras, esto es, se eliminan aquellos genes que tienen expresion constante (valor de cero
en todas las muestras), ya que no aportan variabilidad; garantizando asi una mayor robustez
en los andlisis posteriores. Para comparar las muestras de control (uninf) con las muestras
infectadas (inf) por VIH, se identifican y separan ambas condiciones, asignando control
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como referencia. A partir de esta clasificacion, se aplica el método DESeq mediante un test de
razon de verosimilitud (LRT) para evaluar la influencia del estado infeccioso en la expresion
génica. Ademas, se transforma la matriz de datos de conteo a una escala logaritmica, lo que
permite estabilizar la varianza y obtener una matriz normalizada de expresion génica para la
posterior construcciéon de kernels.

Asi mismo, en lasubfigura (b) de laFigura 4-1 y, posterior al procesamiento y analisis inferencial,

se observa la distribucion de los niveles de expresion génica (eje y) a tres tiempos en dias
(D1, D4, D7) en cuatro réplicas biolégicas por condicion (no infectadas e infectadas) para
las 24 muestras; estas muestran una alta reproducibilidad entre réplicas y un efecto de la
infeccion que, sin una alteracion inmediata en el dia 1, mueve de forma uniforme la mediana
de la expresion hacia arriba en las muestras infectadas a los dias 4 y 710,15 10,25 frente

a 10,0 10,05 en no infectadas); mientras que la dispersion permanece casi idéntica en
ambas condiciones, es decir, la infeccion eleva globalmente el nivel medio sin cambiar su
dispersion y, ademas, acumulan mas outliers altos con el tiempo, sefialando la activacion
puntual de ciertos genes muy expresados. Cabe aclarar que la notacion empleada en &l eje
sigue el formatoXn_Dm_condicién , donde Xn corresponde al numero de la muestra (1 a
24), Dm al dia de muestreo (D1, D4 o D7) y l&ondicion especifica si la muestra es infectada

0 no infectada junto con el tratamiento correspondiente (DMSO, SAHA o RMD).

Por otro lado, la Figura 4-2 presenta la agrupacion y el conteo de 226 categorias de vias

metabdlicas (eje y), asociadas a 2.119 genes, evidenciando la diversidad y la frecuencia (eje
X) de cada via.

Figura 4-2 : Vias metabdlicas KEGG intraespecie

En la Figura 4-2 se resaltan las vias metabdlicas con una mayor frecuencia en los genes de
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humano, las cuales se enuncian entabla 4-1, donde se evidencia que estas tienen varios
puntos en comun que reflejan aspectos fundamentales de la biologia celular y su regulaciéon
en contextos normales y patolégicos.

Tabla 4-1 : Vias metabodlicas KEGG con mayor frecuencia intraespecie

Via metabolica Descripcion

5200: Vias en cancer Se ha demostrado que algunos genes significativos en la progre-
sion de la enfermedad por VIH también lo son en la progresion
del cancer (Kanijilal, Barman y Kundu, 2021). La proteina
Tat del VIH puede activar vias que conducen a la inflamacién
cronica y la des-regulacién inmunitaria, que también estan
implicadas en la progresién del cancer (Planés et al., 2016).

1100: Vias metabolicas El VIH depende en gran medida del metabolismo de la célula
huésped para su replicacion. El virus se apropia de las vias
metabdlicas del huésped para satisfacer los requisitos anaboli-
C0s necesarios para la produccion de viriones (Crater, Nixon
y Furler O'Brien, 2022).

4810: Regulacion del citoes- El virus VIH manipula proteinas reguladoras de la actina,

gueleto de actina gque participa en la activacion de la actina; el VIH puede
modificarla para favorecer su propagacion (Alvarez-Rivera,
Rodriguez-Valentin y Boukli, 2023).

4010: Via de sefalizacion Regulan positivamente la replicacion del VIH (J. Gong et

MAPK al., 2011). Las proteinas del VIH activan la via, que afecta
la entrada viral, la latencia, la reactivacion, la supervivencia
celular, la propagacion viral y la respuesta inmune a la infecciéon
(Pasquereau y Herbein, 2022).

4062: Via de sefalizacion de Fundamental para la migracién celular e infiltrada por el VIH

guimiocinas para facilitar la infeccion y alterar la respuesta inmune (Samer
et al., 2022).

Estas vias metabolicas y de sefializacion no solo son cruciales para el funcionamiento celular
normal, sino que también estan implicadas en la interaccién del VIH con el sistema inmune y

el desarrollo de enfermedades asociadas, destacando la complejidad de la respuesta bioldgica
ante la infeccién por VIH.

La Figura 4-3 ilustra la organizacion de 3.760 familias de proteinas (eje y) asociadas a 5.639
genes deHomo sapiensdonde se evidencia la frecuencia de cada una de las familias y se
resaltan aquellas mas frecuentes.
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Figura 4-3 . Familia de proteinas intraespecie

Las familias de proteinas con una mayor frecuencia en los genes de humano corresponden a
las enunciadas en |gabla 4-2, estas tienen varios puntos en comun como su participacion

en la sefalizacion celular, las interacciones proteina-proteina, y los procesos de transporte
y ensamblaje viral. Todas estas funciones son esenciales para el ciclo de vida del VIH y
su capacidad para infectar y replicarse en las células huésped (European Bioinformatics
Institute, 2025).

Tabla 4-2 : Familia de proteinas con mayor frecuencia intraespecie

Familia de proteina Descripcién
PF00069 : Dominio de pro- Juegan roles cruciales en la sefalizacion celular. El VIH puede
teina cinasa activar cinasas especificas para facilitar la replicacion viral y

manipular las respuestas inmunitarias del huésped (Pasquereau
y Herbein, 2022).
PF00169: Dominio de Estan involucradas en reacciones redox y metabolismo ener-

uniéon a NAD(P) gético, procesos que pueden ser alterados por el VIH para
optimizar su replicacién (Benoni et al., 2024).
PF00071 : Familia Ras Estan involucradas en la regulacion del crecimiento celular y

la sefializacion. Algunos inhibidores de la proteasa del VIH
pueden interactuar con proteinas en la via de sefalizacion
Ras, lo que sugiere un posible vinculo indirecto a través de
interacciones farmacologicas (Sayin et al., 2024).

Continda en la siguiente pagina
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Tabla 4-2 -- continuacién

Familia de proteina Descripcién

PF00433 : Dominio C2 Est4 implicado en la la transduccion de sefales, el trafico
de membrana y la defensa inmunitaria. Podria afectar indi-
rectamente al VIH mediante sus interacciones con proteinas
involucradas en diversas etapas de su ciclo de vida (Markowitz
y Evering, 2017).

PF07714 : Repeticion tetra- Los motivos TPR estan implicados en la interaccion proteina-

tricopeptida (TPR) proteina y ensamblaje de complejos multiproteicos. El VIH
puede utilizar proteinas con TPR para estabilizar complejos
necesarios para su ciclo de vida (Lelek et al., 2015).

PFO00017 : Dominio SH3 Est4 involucrado en la mediacion de interacciones proteina-
proteina. El VIH puede explotar estas interacciones para faci-
litar la entrada y propagacién del virus (Kuo et al., 2012).

Finalmente, la Figura 4-4 muestra la frecuencia (eje x) de 11.970 categorias de ontologia (eje
y) correspondientes a 5.990 genes H®mo sapienslo que facilita la interpretacion de la
anotacion funcional, destacando aquellos términos GO que estan mas presentes (recurrentes)
en estos genes.

Figura 4-4 . Ontologia de genes intraespecie

Por su parte, los términos de ontologia de genes con una mayor frecuencia en los genes de
Homo sapienscorresponden a los enunciados en Tabla 4-3.
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Término GO Descripcién

G0:0005829 : Citosol Desempefia un papel crucial en procesos celulares como la transduc-
cion de sefales, la glucdlisis y el funcionamiento del citoesqueleto;
facilitando la replicacion del VIH y el trafico intracelular (Toxvaerd,
2019). El VIH manipula elementos del citoesqueleto (componente
principal del citosol) para un transporte y ensamblaje viral eficiente
(Cabrera-Rodriguez et al., 2023).

GO0:0005515: Uniéon Describe la interaccion entre una proteina y cualquier otra molécula.

a proteinas Las proteinas del huésped se incorporan a los viriones del VIH
durante el ensamblaje, lo que afecta la replicacion y la infectividad
del virus (Kishimoto et al., 2012).

GO0:0005634 : Nucleo Alberga el material genético de la célula (ADN) y es el sitio de
replicacién y transcripcién del ADN (Garapati y Mishra, 2018). El
VIH explota varias proteinas celulares del huésped, incluidas las
asociadas con la envoltura nuclear, para mejorar su replicacion y
evadir el sistema inmunologico (Schemelev et al., 2024).

GO0:0005737 : Cito- Es la parte de la célula encerrada por la membrana celular, exclu-

plasma yendo el nucleo. El VIH utiliza la maquinaria citoplasmatica para
su replicacion y ensamblaje; el virus entra en la célula huésped y su
genoma se transcribe inversamente a ADN dentro del citoplasma
antes de integrarse en el genoma del huésped (Sarfraz, Sajid y Ullah,
2024). Algunos factores del huésped facilitan la replicacion viral,
mientras que otros actian como factores de restriccién para inhibirla
(Mammano y Clavel, 2013).

G0:0005886 : Mem- Es la bicapa lipidica que rodea la célula, separando el interior de la

brana plasmatica célula del medio extracelular y regulando el transporte de sustancias
hacia y desde la célula. El VIH la utiliza para entrar en las células
huésped y replicarse posteriormente (Sarfraz, Sajid y Ullah, 2024;
Milev, Brown y Mouland, 2010).

Tabla 4-3 : T€rminos de ontologia de genes con mayor frecuencia intraespecie

Estos términos de GO representan localizaciones y funciones celulares clave que son esenciales
para el ciclo de vida del VIH. El virus interactda con diferentes componentes de la célula
huésped en estos procesos, desde la entrada y transporte intracelular hasta la replicacion y
ensamblaje de nuevas particulas virales; lo anterior se representa en el flujograsta(Gene
Ontology Consortium, 2025).
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[ Conexiones con el VIH ]

( 7

Entrada del virus
La membrana plasmatica es el primer pun-
to de contacto del VIH con la célula huésped.

|

Transporte intracelular y ensamblaje viral
Una vez dentro del citoplasma vy citosol, el VIH utiliza la maqui-
naria celular para transportar su ARN viral y proteinas al ndcleo.
En estos compartimentos, el VIH se replica y ensambla nuevas partic
klas virales, lo cual depende de mdltiples interacciones proteina—proteic a.

[
1

( 2

Replicacion y transcripcion
El nucleo es el lugar donde el ADN viral se integra en el genoma
de la célula huésped, y donde ocurre la transcripcién del ARN viral.
J

-

Figura 4-5 . Fujograma conexiones términos GO mas frecuentes y virus VIH

Datos de referencia

Para el organismoHomo sapiens la Figura 4-6 muestra la distribuciéon de la puntuacion
combinada (2-1) entre cada par de genes para los datos de referencia, con una mediana de
0,826

Figura 4-6 . Histograma datos de referencia intraespecie

Asi, se define la matriz de puntajes intraespectl#S_HS (3-6) de tamafio1.388 1.388
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Integracion de datos

Se realiza una optimizacion de parametros en la construccion de los kernels para cada uno de
los conjuntos de datos 6micos. Para ello, se implementa una grilla de pardmetros mediante
técnicas de validacion cruzada en la que la seleccion de parametros se basa en aquellos que
se ajusten mejor a los datos. En el caso de los datos de expresion génica, la optimizacion se
basa en la prediccién diferenciada de muestras infectadas y no infectadas; mientras que, para
los datos correspondientes a vias metabdlicas y familias de proteinas, se evallta la similitud
de Jaccard entre genes en funcién del conjunto de vias y familias compartidas.

Figura 47 . ESquema muestras y kernel expresion génica intraespecie

El esquema4-7 muestra la matriz que contiene lad2 muestras infectadas y12 no infectadas

en los 9.133 genes y el kernel asociado a esta, formulado en la ecuacion (3-2). Mientras que,
el esquemad-8 muestra:i) la matriz de ocurrencia de la ecuacion (3-4) para |&26vias
metabolicas en los 2.119 genes y el kernel asociado a esta, formulado en la ecuacién (3-5) y
ii) la matriz de ocurrencia de la ecuacion (3-6) para las 3.760 familias de proteinas de los
5.639 genes y el kernel asociado a esta, formulado en la ecuacion (3-7).

Por ultimo, con los datos relativos a la ontologia de genes, se construyo el grafo de difusion
integrando las relaciones gene GO y las conexiones jerarquicas de la ontologia, a partir del
cual se calculd la matriz Laplaciana. Para valores deen el rango[0; 1; 1], se calcularon
varios kernels donde se le evalué a cada uno, la varianza de sus valores, asumiendo que una
mayor varianza refleja una diferenciacion mas marcada entre nodos y un balance adecuado
entre la preservacion de la estructura local y global del grafo. Finalmente, se selecciono
el valor de que maximiz6 esta medida de varianza, permitiendo identificar el parametro
optimo para el kernel de difusion.

El esquemad-9 muestra la matriz Laplaciana de la ecuacioén (3-10) para las 11.970 categorias
de ontologia de genes en los 5.990 genes y el kernel asociado a esta, formulado en la ecuacion
(3-12).

La Tabla 4-4 muestra los parametros obtenidos en la optimizacion para los datos de expresion
génica y de ontologia de genes y kigura 4-10 muestra los histogramas asociados a los kernels
para los cuatro conjuntos de datos.
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Figura 4-8 . Esquema kernel vias metabdlicas y familia de proteinas intraespecie

Figura 4-9 . ESquema matriz Laplaciana y kernel ontologia de genes intraespecie

En la Figura 4-10, se pueden observar las matrices de similitud de los cuatro conjuntos de
datos 6micos representadas en kernels. En el caso del kernel asociado a los datos de expresion
génica, se observa una estructura en bloques, lo que indica la existencia de grupos de genes
con perfiles de expresion similares. Asi mismo, los bloques en la diagonal evidencian grupos
de genes altamente relacionados por vias metabdlicas; destacandose también una estructura
jerarquica.

Por el contrario, el kernel asociado a los datos de ontologia de genes es homogéneo, lo que
indica que, en su mayoria, los genes comparten pocos términos GO, volviéndose dispersos.
En tanto, la estructura del kernel asociado a las familias de proteinas presenta una clara
cuadricula que indica familias bien definidas, con regiones donde los genes comparten
propiedades estructurales y funcionales.
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Kernel Parametros
Expresion génica (ec. 3-2) 2=2

KEGG (ec. 3-5) Similitud de Jaccard
Pfam (ec. 3-7) Similitud de Jaccard
GO (ec. 3-11) 4=0;1

Tabla 4-4 . Pardmetros para cada kernel intraespecie

Figura 4-10 . Kernel datos intraespecie

Por ultimo, se realiza la integracion de los datos como se define en la ecuacién 3-13,
optimizando los pesos ajustados para cada modelo predictivo, como se expone a continuacion.
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