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Resumen

Los anticuerpos son moléculas formadas por cadenas pesadas y cadenas ligeras cuyo
emparejamiento correcto es esencial para la formacion de un sitio de unioén funcional. Sin
embargo, en los métodos de secuenciacion de nueva generacion, ambas cadenas se obtienen
de forma separada, lo que provoca la pérdida del emparejamiento natural y genera el
problema de identificar, a partir de informacion de secuencia, qué combinaciones forman
anticuerpos funcionales.

Para abordar este problema, se construyé un modelo computacional basado en una red
neuronal siamesa asimétrica entrenada con la funcion de pérdida InfoNCE con temperatura
1=0.07, disefiada para aprender un espacio métrico en donde las cadenas que forman
anticuerpos funcionales se encuentran cercanas en términos de distancia coseno, mientras
que las combinaciones incompatibles se encuentran mas alejadas. Las secuencias de
aminodacidos se representaron mediante los factores Atchley, una codificacion fisicoquimica
que captura propiedades como polaridad, hidrofobicidad, carga, volumen molecular y
tendencia estructural, y que demostré el mejor desempefio frente a representaciones
alternativas evaluadas. La arquitectura cuenta con encoders especializados para cada tipo de
cadena: el encoder de cadenas ligeras emplea activaciones GELU con normalizacion por
lotes, y el encoder de cadenas pesadas utiliza activaciones ReLU, proyectando ambas
cadenas a un espacio embebido de ocho dimensiones.

Una contribucion central del trabajo es el uso de cadenas pesadas de raton BALB/c como
negativos verdaderos en el entrenamiento. Debido a las divergencias germinales, diferencias
estructurales y ausencia de coevolucidon entre especies, estas cadenas no pueden formar
anticuerpos funcionales con cadenas ligeras humanas, lo que proporciona una sefial negativa
con respaldo biologico solido. Los resultados mostraron que esta decision tuvo un impacto
directo en la calidad del espacio métrico aprendido: la separacion entre pares compatibles e
incompatibles mejord sustancialmente en comparacion con el modelo entrenado sin
negativos verdaderos.

El modelo fue evaluado sobre un conjunto de prueba independiente, obteniendo una exactitud
de 0.97, Fl-Score de 0.96, Recall de 0.94 y ROC-AUC de 0.97. En la evaluacion de
recuperacion por ranking, se alcanzé un Recall@l de 71.55%, Recall@5 de 91.77% y
Recall@10 de 93.06%, lo que confirma la utilidad del modelo para reducir el espacio de
cadenas candidatas en repertorios de gran escala. El analisis del espacio de embeddings
mediante UMAP revel6 una organizacion coherente con propiedades biologicas como la
familia germinal V, el gen V especifico y la longitud del CDR3, sin que estas propiedades
fueran incluidas explicitamente en el entrenamiento.

Los resultados demuestran que es posible construir un modelo computacional con capacidad
discriminativa real para el problema del emparejamiento de cadenas de anticuerpos, y que la
calidad biologica de los negativos de entrenamiento es un factor determinante en el
desempefio del modelo y que las representaciones fisicoquimicas compactas como los
factores Atchley son una alternativa viable y efectiva para este tipo de tareas.



Abstract

Antibodies are molecules formed by heavy and light chains whose correct pairing is essential
for the formation of a functional binding site. However, in next-generation sequencing
methods, both chains are obtained separately, which causes the loss of the natural pairing
and generates the problem of identifying, from sequence information, which combinations
form functional antibodies.

To address this problem, a computational model was built based on an asymmetric siamese
neural network trained with the InfoNCE loss function with temperature t=0.07, designed to
learn a metric space where chains forming functional antibodies are close in terms of cosine
distance, while incompatible combinations are further apart. Amino acid sequences were
represented using Atchley factors, a physicochemical encoding that captures properties such
as polarity, hydrophobicity, charge, molecular volume and structural tendency, and which
demonstrated the best performance against alternative representations evaluated. The
architecture includes specialized encoders for each chain type: the light chain encoder uses
GELU activations with batch normalization, and the heavy chain encoder uses ReLU
activations, projecting both chains into an eight-dimensional embedding space.

A central contribution of this work is the use of BALB/c mouse heavy chains as true negatives
during training. Due to germline divergences, structural differences and the absence of
coevolution between species, these chains cannot form functional antibodies with human
light chains, providing a biologically grounded negative signal. The results showed that this
decision had a direct impact on the quality of the learned metric space: the separation between
compatible and incompatible pairs improved substantially compared to the model trained
without true negatives.

The model was evaluated on an independent test set, obtaining an accuracy of 0.97, F1-Score
of 0.96, Recall of 0.94 and ROC-AUC of 0.97. In the ranking-based retrieval evaluation, a
Recall@l of 71.55%, Recall@5 of 91.77% and Recall@10 of 93.06% were achieved,
confirming the utility of the model for reducing the candidate chain search space in large-
scale repertoires. Analysis of the embedding space through UMAP revealed an organization
consistent with biological properties such as the V germline family, the specific V gene and
CDR3 length, without these properties being explicitly included during training.

The results demonstrate that it is possible to build a computational model with real
discriminative capacity for the antibody chain pairing problem, and that the biological quality
of the training negatives is a determining factor in model performance, and that compact
physicochemical representations such as Atchley factors are a viable and effective alternative
for this type of task.
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Capitulo 1.
Introduccion



1. Introduccion

Algunos organismos vivos poseen un sistema inmune adaptativo que les permite eliminar
infecciones con una mayor eficacia que el sistema inmune innato. Este tipo de respuesta esta
presente exclusivamente en vertebrados y se basa en mecanismos de reconocimiento
especifico de antigenos mediados por receptores B y T. Los receptores de las células B,
llamadas inmunoglobulinas (Ig) en su forma soluble, son proteinas capaces de reconocer una
amplia gama de antigenos. Los antigenos, a su vez, son cualquier sustancia extraia que pueda
provocar una respuesta inmunologica (Janeway, 2000).

Cada anticuerpo es producido por linfocitos B y se caracterizan por su alta especificidad
hacia un antigeno, asi como por su capacidad de generar memoria inmunoldgica que protege
al organismo en contra de futuras infecciones. Estas moléculas estan formadas por dos
cadenas pesadas (del inglés heavy chain, VH) y dos cadenas ligeras (del inglés light chain,
VL), unidas mediante enlaces de disulfuro y estabilizadas por interacciones no covalentes.
Las cadenas pesadas son de mayor tamafio y determinan la clase o isotipo del anticuerpo,
mientras que las cadenas ligeras, de menor tamafio, se asocian a cada cadena pesada y
contribuyen junto con ella a la formacion del sitio de union al antigeno. En humanos,
aproximadamente el 60% de las cadenas ligeras son kappa (k) y el 40% restante son lambda
(). La correcta union de las cadenas pesadas y ligeras es crucial para la
formacion de un sitio de union funcional y eficiente, clave para la unién y
posible neutralizacién de antigenos como toxinas o patégenos (Tonegawa, 1983).

La region variable de estas cadenas esta compuesta por tres Regiones Determinantes de la
Complementariedad (del inglés Complementarity-Determining Region, CDRs) y cuatro
regiones estructurales denominadas Frameworks (FR1-FR4), esta region define la
especificidad de unién al antigeno y mantiene la estructura necesaria para una interaccion
funcional. La complejidad estructural de estas regiones, junto con la diversidad generada por
la recombinacién somatica, hipermutacion y seleccion clonal, hacen que el repertorio de
anticuerpos sea un sistema altamente dindmico, diverso y dificil de analizar de forma
exhaustiva (Janeway, 2000; Schroeder & Cavacini, 2010).

Uno de los principales desafios en el estudio computacional de anticuerpos es que, en la
mayoria de los métodos de secuenciacion de nueva generacion (del inglés Next Generation
Sequencing, NGS), las cadenas pesadas y ligeras se obtienen por separado. Esto provoca la
pérdida del emparejamiento natural VH-VL (emparejamiento VH-VL, es decir, cadena
pesada—cadena ligera), lo que genera el problema de identificar directamente qué cadenas
forman anticuerpos funcionales. Esta falta de informacion limita la caracterizacion funcional
de los repertorios inmunes, el descubrimiento de anticuerpos terapéuticos y la generacion de
modelos computacionales que permitan predecir combinaciones compatibles (Calis &
Rosenberg, 2014).

En los ultimos afios, el aprendizaje automatico ha adquirido una importancia significativa
como rama de la inteligencia artificial con amplias aplicaciones en diversos campos de
investigacion. En el campo de la inmunologia, se ha aprovechado el aprendizaje automatico



para analizar la respuesta del sistema inmune adaptativo a las vacunas y las infecciones, asi
como para identificar moléculas con potencial terapéutico, incluidos los anticuerpos
monoclonales (mAbs) (Greiff et al., 2020). Especificamente, se ha empleado para descubrir
in silico nuevos mAbs, optimizar su uniéon con la molécula diana y comprender las
propiedades biofisicas de la interaccion antigeno-anticuerpo.

Al detectar este problema en el analisis de repertorios de anticuerpos, se desarrollé un modelo
de aprendizaje automatico basado en redes neuronales siamesas entrenadas con InfoNCE
(Information Noise-Contrastive Estimation), disefiado para aprender un espacio métrico en
donde las cadenas pesadas y ligeras que forman anticuerpos funcionales se encuentran
cercanas en términos de distancia coseno, mientras que combinaciones que son incompatibles
se encuentran mas alejadas. Para lograrlo, las secuencias de aminoacidos de las cadenas
pesadas y ligeras se representaron utilizando los factores Atchley, que es una codificacion
fisicoquimica que captura informacion relevante sobre la polaridad, hidrofobicidad, carga,
volumen y tendencia estructural de los aminoacidos (Atchley et al., 2005).

La construccion del conjunto de datos es una actividad fundamental para la generacion del
modelo. Para representar las relaciones entre las cadenas, se utilizaron dos tipos de pares de
cadenas pesadas y ligeras.

Los pares verdaderos humanos, se obtuvieron de anticuerpos completos con
emparejamientos VH-VL conocidos.

Los negativos reales, generados a partir de anticuerpos de raton BALB/c, cuyas cadenas
pesadas no pueden formar anticuerpos funcionales con cadenas ligeras humanas debido a
divergencias germinales, diferencias estructurales en las regiones variables y ausencia de
coevolucion entre especies.

Al utilizar pares de cadenas de humanos y ratén se obtiene un conjunto negativo
biologicamente solido que reduce la posibilidad de solapamiento entre pares funcionales y
no funcionales, fortaleciendo el entrenamiento con InfoNCE y permitiendo una separacion
mas clara en el espacio embebido.

Este trabajo presenta un modelo computacional disefiado para inferir la compatibilidad
funcional entre cadenas pesadas y ligeras utilizando representaciones fisicoquimicas,
aprendizaje métrico y un conjunto de datos estructurado que integra tanto pares humanos
reales como negativos verdaderos de otra especie. Esta investigacion contribuye al analisis
computacional de repertorios inmunologicos y ofrece una herramienta viable para el disefo
racional de anticuerpos terapéuticos.

1.1. Planteamiento del problema

Los anticuerpos son las moléculas encargadas de identificar y neutralizar agentes patdgenos
dentro del sistema inmune adaptativo, y su capacidad para hacerlo con especificidad depende
de la interaccion entre sus cadenas pesadas y ligeras al formar el sitio de union al antigeno.
Sin embargo, sigue siendo complicado predecir qué factores determinan el emparejamiento



correcto entre ambas cadenas, debido a la amplia variabilidad que existe en sus secuencias
y caracteristicas estructurales, asi como al gran numero de combinaciones posibles entre los
genes que codifican sus regiones variables.

Desde el punto de vista computacional, resolver este problema es complicado debido a varias
razones. Primero, el nimero de combinaciones posibles entre cadenas pesadas y ligeras
depende del tamaiio del repertorio de anticuerpos, lo que complica la evaluacion de cada uno
de los candidatos. Segundo, las secuencias de aminoécidos tienen una longitud variable y
una alta variabilidad en las Regiones Determinantes de la Complementariedad (CDR), en
especial en el CDR3, lo que complica su transformacion en una representacion numérica que
conserve la informacion relevante para decidir la compatibilidad entre cadenas. Tercero, no
existe una fuente natural de pares negativos verdaderos: al no contar con un repertorio
confiable de combinaciones biolégicamente imposibles, los negativos suelen generarse de
forma aleatoria o artificial, lo que introduce ruido en el entrenamiento y limita la capacidad
de cualquier modelo para predecir una frontera clara entre pares compatibles e incompatibles.

Tradicionalmente, se utilizan métodos heuristicos o reglas basadas en conocimiento experto
para atacar este problema, como estrategias que generan emparejamientos de manera
aleatoria o mediante combinaciones artificiales. Sin embargo, estas aproximaciones
presentan limitaciones importantes: algunos emparejamientos considerados "negativos"
podrian no estar bioldgicamente descartados, introduciendo ruido en el entrenamiento de los
modelos y debilitando su capacidad de aprender fronteras claras entre combinaciones
funcionales y no funcionales.

En este sentido, el aprendizaje automatico y el reconocimiento de patrones ofrecen enfoques
mas prometedores al permitir extraer caracteristicas relevantes de las secuencias de
aminodcidos, identificar patrones complejos y aprender representaciones en espacios
métricos en donde las parejas compatibles se encuentren cercanas y las incompatibles
alejadas. Sin embargo, la calidad de los modelos depende de la construccion del conjunto de
datos, especificamente de contar con positivos bien definidos y negativos reales con un
respaldo biologico.

Una limitacién es la ausencia de un conjunto de datos negativo que represente casos
bioldégicamente imposibles de emparejarse. En este proyecto se propone utilizar anticuerpos
de raton BALB/c como fuente de verdaderos negativos, bajo la premisa de que sus cadenas
pesadas no forman anticuerpos funcionales con cadenas ligeras humanas debido a
divergencias germinales, diferencias estructurales y ausencia de coevolucion entre especies.
Integrar estos negativos en el entrenamiento de una red siamesa con InfoNCE busca
fortalecer la separacion en el espacio métrico entre pares humanos funcionales y
combinaciones entre especies incompatibles.



1.2. Metodologia de solucion

La metodologia propuesta se divide en cuatro fases principales: obtencion de datos,
preprocesamiento y construccion del conjunto de datos, construccion del modelo para el
emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras, y evaluacion del modelo para el
emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras, la metodologia esta disefiada para abordar el
problema del emparejamiento funcional entre cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos. Esta
secuencia metodologica integra técnicas de procesamiento bioinformadtico, representacion
numérica, aprendizaje automatico y validacion experimental. La figura 1.1, muestra las
cuatro etapas de la metodologia seguida durante esta investigacion.

1.2.1. Fase 1: obtencion de datos

En esta fase se realiza la recoleccion de secuencias de anticuerpos en repositorios publicos
especializados, como OAS (Observed Antibody Space) y CoV-AbDab. El objetivo es
construir un conjunto de datos que contenga tanto pares funcionales reales como negativos
biologicamente fundamentados.

Se consideraron dos tipos de anticuerpos:

* Anticuerpos humanos: se obtienen las cadenas pesadas y ligeras con emparejamientos
conocidos, que se utilizan como pares positivos funcionales, es decir combinaciones que
si forman un anticuerpo funcional

* Anticuerpos de raton BALB/c: de estos anticuerpos solo se extraen las cadenas pesadas,
que sirven como verdaderos negativos al no ser compatibles con las cadenas ligeras de
humano. Esta incompatibilidad refleja divergencias germinales, diferencias estructurales
y ausencia de coevolucion entre especies, por lo que forma un negativo bioldgicamente
fundamentado y no generado de forma artificial

Todas las secuencias descargadas se almacenan en archivos FASTA, preservando la
informacion necesaria para su anotacion y codificacion posterior.

1.2.2. Fase 2: Preprocesamiento y construccion del conjunto de datos

Esta fase considera las acciones necesarias para transformar las secuencias de aminoacidos
en representaciones numéricas que puedan ser utilizadas por el modelo, mediante los
siguientes procesos:

* Limpieza y filtrado de datos: se depuran los conjuntos de datos iniciales eliminando los
registros que presentan informacion faltante, inconsistencias en las anotaciones o errores
de formato, con el objetivo de garantizar la calidad y confiabilidad del conjunto de datos.
Solo se conservan las cadenas pesadas y ligeras clasificadas como funcionales,
descartando secuencias no productivas o con mutaciones que impidan la funcionalidad
del anticuerpo.

* Anotacion estructural (IMGT): las secuencias se procesan con la herramienta
IMGT/HighV-QUEST de IMGT para identificar y extraer los CDRs (CDR1, CDR2,
CDR3), las regiones que tienen una mayor variabilidad y que son determinante en el



reconocimiento del antigeno. También se identifican los Frameworks (FR1-FR4), estas
son las regiones mas conservadas, de soporte estructural. Esta anotacion garantiza que
el modelo trabaje con regiones comparables y estructuralmente relevantes.

*  Codificaciéon numérica: sobre las regiones anotadas se evaluaron y compararon tres
esquemas de representacion (bolsa de palabras TF-IDF, factores Atchley y ProtVec).
Los factores Atchley resultaron ser la representacion con mejor desempefio
experimental: cada aminoécido de las regiones anotadas se transforma en un vector de
caracteristicas de 5 dimensiones que resumen sus propiedades fisicoquimicas (polaridad,
carga, hidrofobicidad, volumen y tendencia estructural). Las secuencias codificadas se
almacenan en archivos CSV separados para: cadenas ligeras humanas, cadenas pesadas
humanas y cadenas pesadas de raton.

1.2.3. Fase 3: Construccion del modelo para el emparejamiento de cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos

En esta fase se aborda el disefio, la implementacion y el entrenamiento del modelo
computacional propuesto para la prediccion del emparejamiento funcional entre cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos. El modelo estd basado en una red neuronal siamesa
asimétrica entrenada con InfoNCE, arquitectura que permite proyectar los dos tipos de
cadena en un espacio métrico compartido, en donde la compatibilidad funcional se refleja en
la distancia coseno entre sus representaciones vectoriales.

A diferencia de los enfoques tradicionales que generan negativos de manera aleatoria, en esta
investigacion se incorporan cadenas pesadas de anticuerpos de raton BALB/c como
negativos bioldgicamente fundamentados, bajo la premisa de que no forman anticuerpos
funcionales con cadenas ligeras de humanos debidos a divergencias germinales, diferencias
estructurales y ausencia de coevolucion entre especies. Adicionalmente, se utiliza la funcién
de perdida InfoNCE, cuyo mecanismo de negativos in-batch agrega de manera implicita un
comportamiento equivalente a la mineria de negativos semi-hard, seleccionando
automaticamente los ejemplos mas informativos para el entrenamiento en cada iteracion.

Esta etapa se divide en dos partes: primero se describe la construccion de las tripletas de
entrenamiento y la estrategia de negativos, después se detalla la arquitectura de la red siamesa
y su funcion de perdida.

Generacion de tripletas:

Para el entrenamiento del modelo basado en una red neuronal siamesa asimétrica se
construyeron tripletas con la estructura (ancla, positivo, negativo), donde cada elemento
representa un tipo de cadena de anticuerpo con un rol especifico dentro de la funcion de
perdida:

* Ancla (A): vector que representa una cadena ligera humana
* Positivo (P): vector que representa la cadena pesada humana que se empareja
funcionalmente con el ancla, formando un anticuerpo real



* Negativo (N): vector que representa una cadena pesada que no forma un anticuerpo
funcional con el ancla

El modelo recibe simultaneamente tres tipos de secuencias como entrada: las cadenas ligeras
humanas, las cadenas pesadas humanas emparejadas y las cadenas pesadas de raton BALB/c.
Las cadenas ligeras actian siempre como el ancla, las cadenas pesadas humanas emparejadas
como positivos, y las cadenas pesadas de BALB/c como negativos verdaderos.

Red siamesa

La red propuesta es una arquitectura siamesa asimétrica, formada por dos encoders
independientes —uno para cadenas ligeras y otro para cadenas pesadas—, dado que ambos
tipos de cadena presentan distinta complejidad estructural:

* El EncoderLigera es una red neuronal densa compuesta por tres capas sucesivas, con
activacion GELU, normalizacion por lotes (BatchNorm1d) y regularizacién por Dropout

* El EncoderPesada utiliza activaciones ReLU y dos capas densas intermedias, con mayor
profundidad para reflejar la complejidad estructural que tienen las cadenas pesadas en
comparacion con las cadenas ligeras

Cada encoder proyecta las secuencias codificadas en un espacio latente de baja dimension (8
dimensiones), seguido de una normalizacion L2 que permite utilizar la similitud coseno
como medida de comparacion. Adicionalmente, se incorpora un méddulo de cross-attention
bidireccional entre las representaciones de cadena pesada y ligera, que permite que cada
region (CDR/FR) de una cadena atienda a las regiones relevantes de la otra antes de la
proyeccion final.

Durante el entrenamiento:

*  Se minimiza la pérdida InfoNCE, obligando a que las combinaciones funcionales queden
cercanas en el espacio embebido y las incompatibles queden alejadas.

* Los negativos mas informativos se seleccionan de forma implicita mediante el
mecanismo de negativos in-batch con temperatura 1=0.07, equivalente a una mineria
semi-hard automatica.

1.2.4. Fase 4: evaluacion del modelo para el emparejamiento de cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos

La evaluacion del modelo se realizo sobre el conjunto de prueba, compuesto por cadenas
pesadas y ligeras que no fueron utilizadas durante el entrenamiento. Para caracterizar su
desempefio en distintos escenarios de uso, se utilizaron dos tipos de métricas
complementarias: métricas de clasificacion binaria, que evaluan la capacidad del modelo
para distinguir pares compatibles a partir de un umbral de distancia, y métricas de
recuperacion (Recall@K), que evalian su capacidad para encontrar el emparejamiento
correcto dentro de un ranking de candidatos.



Meétricas

*  Accuracy, precision, recall y Fl-score, a partir de un umbral 6ptimo sobre la distancia
coseno.

e Meétricas de ranking como Recall@K (Top-K), que indican con qué frecuencia la cadena
pesada correcta aparece entre las K cadenas mas similares a una cadena ligera.

e Meétricas globales como ROC AUC, para evaluar la separacion entre pares compatibles
e incompatibles.

. Preprocesamiento
° Obtencién de datos P : y
construccién del dataset
¢ Recolecta secuencias en OAS y CoV AbDab
e Limpia y lra regisvus no luncionales
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* Diferencia angcue umanos de ratdn BALG e Anota estructuralmente con IMGT (CDRs y FRs
e Fxtrac VH-VI humanas y VH de BAL Ric . -
o Compara TF IDF, tactores Atchley y Protvec
o Almacend las secuencias en archivos FASTA
o Construye el CSV final codficado con Atchley
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Figura 1.1. Metodologia de solucion

1.3. Objetivos

En esta seccion se presenta el objetivo general y los objetivos especificos de este trabajo de
investigacion

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional para el emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras
de anticuerpos, utilizando representaciones fisicoquimicas a nivel de aminoacidos, con el fin
de inferir la compatibilidad funcional entre ambas cadenas.

1.3.2. Objetivos especificos

*  Construir un conjunto de datos con informacion detallada sobre las caracteristicas
estructurales de las secuencias de las cadenas pesadas y ligeras de los anticuerpos, para
facilitar el analisis computacional de su posible compatibilidad estructural.



*  Analizar las propiedades de los anticuerpos, para identificar regiones clave involucradas
en el emparejamiento entre cadenas pesadas y ligeras, por medio de técnicas estadisticas
y visualizacion de datos.

*  Construir modelos de aprendizaje automatico, para evaluar la capacidad de distintas
representaciones numéricas en tareas de prediccion, utilizando las caracteristicas
derivadas de las secuencias de aminoécidos.

*  Analizar los resultados obtenidos por los modelos, para identificar patrones y relaciones
entre las propiedades estructurales de las proteinas y el emparejamiento entre cadenas
pesadas y ligeras.

* Integrar las representaciones y configuraciones mas efectivas en un modelo final, con el
fin de proponer una solucion optimizada para predecir el emparejamiento entre cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos.

1.4. Hipotesis

Un modelo de aprendizaje que representa las cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos a partir
de sus propiedades fisicoquimicas, e incorpora ejemplos negativos con fundamento bioldgico
durante su entrenamiento, es capaz de inferir la compatibilidad funcional entre ambas
cadenas con un desempefio mayor al que se obtendria utilizando negativos generados de
forma artificial, reflejado en las métricas de clasificacién y recuperacion con las que se evaltia
el modelo.

1.5. Estructura del documento
En esta seccion se describe la estructura de como esta organizada esta investigacion.
Capitulo 2. Marco tedrico

Define los conceptos tedricos y técnicos fundamentales para el estudio, incluyendo la
estructura de los anticuerpos, las regiones CDRs y FRs, y los fundamentos del aprendizaje
automatico y sus aplicaciones en bioinformatica.

Capitulo 3. Analisis del estado del arte

Se presentan investigaciones relacionadas con el andlisis computacional de anticuerpos y
enfoques de aprendizaje automatico para tareas similares a las de esta investigacion.

Capitulo 4. Construccion de la representacion de los aminoacidos

Describe el proceso de evaluacion y comparacion entre los diferentes métodos de
representacion numérica, incluyendo bolsa de palabras TF-IDF, factores Atchley y ProtVec.

Capitulo 5. Modelo para el emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras

Describe el disefio, implementacion y entrenamiento del modelo siamesa propuesto, basado
en InfoNCE. Se explican sus componentes, la arquitectura y la logica de los encoders
asimétricos para cada tipo de cadena de los anticuerpos



Capitulo 6. Resultados

Presenta los hallazgos experimentales derivados de la evaluacion del modelo. Se muestran
las métricas que se obtuvieron, la calidad de los embeddings generados y la validez biologica
de las predicciones.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros

Se presentan las principales contribuciones del trabajo de investigacion, mostrando los
avances que se lograron en el modelado del emparejamiento de las cadenas de los
anticuerpos. Se mencionan posibles lineas de investigacion a futuro como el uso de datos
negativos bioldgicamente mas robustos o la extension del modelo a otros repertorios
inmunes.
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2. Marco teorico

En este capitulo se abordan los conceptos esenciales relacionados con la estructura de los
anticuerpos, las estrategias de representacion numérica de las secuencias de aminoécidos y
los fundamentos del aprendizaje métrico mediante redes siamesas. Estos elementos son la
base conceptual del modelo propuesto, ya que permiten entender como las propiedades
fisicoquimicas de las cadenas pueden ser transformadas en vectores comparables y como un
espacio métrico puede capturar la compatibilidad funcional de las cadenas pesadas y ligeras.

2.1. Sistema inmune

El sistema inmune es una red de células, tejidos y moléculas que han evolucionado para
proteger a algunos organismos vivos en contra de agentes patogenos. Esta proteccion cuenta
con dos funciones principales: el reconocimiento de los patogenos y la respuesta efectora en
contra de ellos. El reconocimiento inmunologico puede distinguir entre los componentes que
pertenecen al organismo y componentes extrafios, como bacterias, virus, hongos o células
anomalas.

Cuando el sistema inmune reconoce un patégeno, se activa una serie de mecanismos
efectores destinados a eliminarlo. La respuesta inmune es adaptable y especifica, permitiendo
al organismo generar reacciones en contra de distintos tipos de patdgenos. Algunas de estas
respuestas generan memoria inmunoldgica, una caracteristica que permite responder de
forma mas rapida e intensa en contra de futuras exposiciones al mismo patogeno. Este es el
principio bioldgico de la vacunacion, la cual entrena al sistema inmune para estar listo en
contra de futuras infecciones.

El sistema inmune se divide en dos componentes: el sistema inmune innato y el sistema
inmune adaptativo.

El Sistema inmune innato es la primera linea de defensa. Esta presente desde el nacimiento
y se compone por mecanismos celulares y moleculares que actian de forma inmediata en
contra de los patdgenos. Su principal funcion es prevenir la infeccion o eliminarla en las
primeras horas después del contacto con el patdogeno.

El sistema inmune adaptativo se desarrolla por la exposicion inicial al patogeno. Se requiere
de varios dias para que se active, pero ofrece una respuesta altamente especifica y duradera.
Es el encargado de eliminar las amenazas que logran pasar del sistema inmune innato, y de
generar células de memoria que permiten respuestas mas eficientes en contra de futuras
exposiciones con el mismo antigeno

Los dos sistemas trabajan en conjunto para mantener al organismo sano. La inmunidad innata
no solo actiia como primera barrera, sino que también participa en la activacion y modulacion
de la respuesta adaptativa, garantizando asi una defensa inmunologica integrada y eficaz
(Kindt et al., 2007).
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2.2. Estructura de los anticuerpos

Los anticuerpos o inmunoglobulinas (lg), son producidas por los linfocitos B como parte de
la respuesta inmune adaptativa. Su estructura esta conformada por dos cadenas pesadas (IgH)
idénticas y dos cadenas ligeras (IgL) idénticas, unidas por enlaces de disulfuro e interacciones
no covalentes. Las cadenas ligeras pueden pertenecer a dos clases: kappa (k) y lambda (1)
(Schroeder & Cavacini, 2010).

Funcionalmente los anticuerpos pueden dividirse en dos regiones principales:

La region variable (V), estd ubicada en el extremo amino terminal de cada cadena, es
responsable del reconocimiento y union con el antigeno.

La region constante (C), es la que define el isotipo del anticuerpo y sus funciones efectoras
en contra del antigeno, como la activacion o la interaccion con receptores celulares. Cuando
el anticuerpo es el receptor de célula B (BCR), la region constante permanece anclada a la
membrana y no ejecuta funciones efectoras (Schroeder & Cavacini, 2010).

A nivel proteico, la variabilidad de la region V no se distribuye de forma uniforme. Se
concentra en tres segmentos conocidos como regiones determinantes de complementariedad
(CDRs): CDRI1, CDR2 y CDR3. Estas asas hipervariables son responsables del contacto
directo con el antigeno. Cada cadena (pesada o ligera) aporta tres CDRs, y cuando ambas
cadenas estan emparejadas, sus CDRs forman un sitio hipervariable tnico, que constituye el
sitio de union al antigeno (Schroeder & Cavacini, 2010).

Los CDRs se encuentran intercaladas con cuatro regiones mas conservadas llamadas
Frameworks (FR1, FR2, FR3 y FR4). Los Frameworks forman la estructura de la region
variable y son esenciales para mantener la conformacion tridimensional adecuada de los
CDRs. Aunque no participan directamente en la unidon al antigeno, los FRs aseguran la
estabilidad del dominio variable y permiten que las CDRs se proyecten en la orientacion
correcta para interactuar eficazmente con el epitopo correspondiente (Schroeder & Cavacini,
2010).

En la figura 2.1, se muestra la estructura que tienen el anticuerpo y el emparejamiento de las
cadenas pesadas y ligeras.
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Figura 2.1. Estructura del anticuerpo

2.3.Bioinformatica aplicada al analisis de anticuerpos

La bioinformatica es la disciplina que utiliza técnicas computacionales al andlisis de
informacion bioldgica a gran escala, con el objetivo de extraer, organizar e interpretar datos
que, por su volumen o complejidad, resultan dificiles de abordar mediante métodos
experimentales tradicionales (Khan et al., 2024). En el caso de los anticuerpos, la
bioinformatica permite pasar de una secuencia de aminoacidos a una representacion
estructurada y analizable computacionalmente, sin perder la informacion funcional que esa
secuencia contiene.

Un ejemplo directo de esto, ya utilizado en la metodologia de este trabajo, es la anotacion
estructural mediante las herramientas de IMGT (Manso et al., 2022): estas herramientas
bioinformaticas toman una secuencia de aminodcidos como entrada y la segmentan
automaticamente en sus regiones funcionales (CDR1, CDR2, CDR3 y Frameworks FR1-
FR4), es decir, traducen el conocimiento bioldgico sobre la estructura del anticuerpo —
descrito en la seccion anterior— en informacion delimitada y estandarizada que puede
procesarse computacionalmente.
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A partir de esta anotacion, la bioinformatica provee ademas los fundamentos para representar
cada regiéon de forma numérica, ya sea mediante propiedades fisicoquimicas de los
aminoacidos, mediante métodos estadisticos de procesamiento de texto, o mediante modelos
de lenguaje entrenados sobre secuencias bioldgicas. Estas representaciones son las que
finalmente permiten aplicar técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo sobre
datos de origen bioldgico, y son el tema de la siguiente seccion.

2.4. Representacion de las secuencias de aminoacidos

El analisis computacional de los anticuerpos requiere realizar una conversion de sus
secuencias de aminodcidos en vectores numéricos que puedan ser utilizados por los
algoritmos de aprendizaje automatico. En esta fase del preprocesamiento y representacion
de las cadenas que conforman a los anticuerpos es de suma importancia, ya que de esta fase
depende que se conserven las caracteristicas estructurales, funcionales y bioquimicas de los
anticuerpos. Una representacion inadecuada puede provocar la pérdida de informacion
importante para la investigacion, puede disminuir la capacidad predictiva de los modelos.

Las cadenas pesadas y ligeras de los anticuerpos tienen una alta variabilidad en longitud y
composicion, especialmente en los CDRs, en donde se encuentra la especificidad del
reconocimiento de los antigenos. En este trabajo de investigacion se evaluaron tres enfoques
para representar estas secuencias de aminoacidos.

24.1. TF-IDF

Es una técnica estadistica de procesamiento de texto que convierte contenido textual en
vectores numéricos, con el objetivo de establecer la importancia de una palabra dentro de un
documento y su relevancia dentro del conjunto de documentos (corpus) (Jurafsky & Martin,
2021). Se utiliza comunmente en tareas como categorizacion de documentos, extraccion de
palabras clave y recuperacion de informacion.

En el contexto de esta investigacion, los conceptos de TF-IDF se adaptan del dominio textual
al dominio de las secuencias de aminodcidos: cada secuencia de aminodcidos (o region
anotada de la cadena) se trata como un documento, cada aminodcido se trata como una
palabra o término, y el conjunto de secuencias utilizado equivalente al corpus.

TF-IDF integra tres componentes clave para transformar datos textuales en vectores
numéricos:

*  Frecuencia del término (TF): refleja la frecuencia en la que aparece un término dentro
de un documento.

*  Frecuencia inversa (IDF): reduce el peso de los términos comunes en el conjunto de
datos

* TF-IDF: producto de los anteriores, resalta los términos mas relevantes dentro del
corpus.

Con estos tres componentes, cada cadena de aminodcidos queda representada como un vector
numérico ene que cada entrada indica la importancia de un aminoécido en especifico, lo que
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permite que los algoritmos de aprendizaje automatico trabajen con datos numéricos en lugar
de texto.

En esta investigacion, la frecuencia de término (TF) de un aminodacido se calcula como la
proporcidn entre su nimero de apariciones y el niimero total de aminoacidos en la secuencia.
La frecuencia inversa de documento (IDF) se calcula con el logaritmo del cociente entre el
numero total de secuencias y el numero de secuencias que contienen dicho aminoacido —
afiadiendo uno al denominador para evitar divisiones por cero—. Finalmente, el valor de TF-
IDF se obtiene multiplicando TF por IDF (Jurafsky & Martin, 2021). En la ecuaciéon 1 se
presenta la formula para calcular TF-IDF.

Numero de veces que aparece 4\06) en la secuencia

N
- = 1
TF - IDF (@) Numero total de aminoacidos en la secuencia x log( n + 1 )

A pesar de que TF-IDF permite representar numéricamente una secuencia de aminoacidos,
esta representacion es puramente estadistica: refleja qué tan frecuente o distintivo es un
aminoécido dentro del conjunto de secuencias, pero no incorpora ninguna informacion sobre
sus propiedades fisicoquimicas (polaridad, carga, volumen), que son las que realmente
determinan la compatibilidad estructural entre cadenas pesadas y ligeras. Esta limitacion es
la principal razén por la que, en este trabajo, se compar6 su desempeiio frente a los factores
Atchley y ProtVec (capitulo 4), como parte de la seleccion de la representacion numérica
mas adecuada para el modelo final.

2.4.2. Factores Atchley

Los factores Atchley son cinco valores numéricos asignados a cada aminoacido, obtenidos
mediante un analisis de componentes principales (PCA) sobre un conjunto amplio de
descriptores fisicoquimicos, que resumen las propiedades mas relevantes de cada aminodcido
en un espacio numérico reducido (Atchley et al., 2005).

Estos cinco valores codifican propiedades fisicoquimicas fundamentales: polaridad,
preferencia por estructura secundaria, volumen molecular, composicion relativa y carga
electrostatica. Esto los hace adecuados para reducir la dimensionalidad en aplicaciones de
aprendizaje automatico. Entre sus ventajas destacan la capacidad para capturar propiedades
relevantes con bajo costo computacional y su flexibilidad para usarse en diferentes técnicas
analiticas. En la tabla 2.1 se muestran los cinco factores para cada uno de los aminoécidos.
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Tabla 2.1. Factores Atchley de los aminodcidos (Atchley et al., 2005).

Aminoacido Simbolo Factor I Factor I FactorIl FactorIV  Factor V
Alanina A -0.591 -1.302 -0.733 1.570 -0.146
Cisteina C -1.343 0.465 -0.862 -1.020 -0.255
Acido aspartico D 1.050 0.302 -3.656 -0.259 -3.242
Acido glutamico E 1.357 -1.453 1.477 0.113 -0.837
Fenilalanina F -1.006 -0.590 1.891 -0.397 0.412
Glicina G -0.384 1.652 1.330 1.045 2.064
Histidina H 0.336 -0.417 -1.673 -1.474 -0.078
Isoleucina I -1.239 -0.547 2.131 0.393 0.816
Lisina K 1.831 -0.561 0.533 -0.277 1.648
Leucina L -1.019 -0.987 -1.505 1.266 -0.912
Metionina M -0.663 -1.524 2.219 -1.005 1.212
Asparagina N 0.945 0.828 1.299 -0.169 0.933
Prolina P 0.189 2.081 -1.628 0.421 -1.392
Glutamina Q 0.931 -0.179 -3.005 -0.503 -1.853
Arginina R 1.538 -0.055 1.502 0.440 2.897
Serina S -0.228 1.399 -4.760 0.670 -2.647
Treonina T -0.032 0.326 2.213 0.908 1.313
Valina A% -1.337 -0.279 -0.544 1.242 -1.262
Triptéfano W -0.595 0.009 0.672 -2.128 -0.184
Tirosina Y 0.260 0.830 3.097 -0.838 1.512

A diferencia de representaciones puramente estadisticas como TF-IDF, que capturan la
frecuencia con la que aparece un aminoacido, pero no su naturaleza fisicoquimica, los
factores Atchley incorporan directamente propiedades biologicamente relevantes para la
interaccion entre cadenas —como la carga electrostatica y la polaridad, determinantes en la
complementariedad estructural VH-VL descrita en la seccion anterior—. Esta propiedad es
la razén por la que, en este trabajo, se compard su desempefio frente a TF-IDF y ProtVec
(capitulo 4), resultando en la representacion seleccionada para el modelo final.

2.4.3. Word embeddings

Los word embeddings son una técnica de representacion numérica, ampliamente utilizada en
procesamiento de lenguaje natural (NLP), que transforma palabras o documentos completos
en vectores que codifican tanto el significado semantico como las dependencias contextuales
entre términos, facilitando el desarrollo de tarecas NLP mediante el andlisis lingiiistico
computacional (Selva Birunda & Kanniga Devi, 2021).

Esta traduccion de palabras a formato matematico mejora la capacidad para analizar y
comprender datos textuales, incrementando asi el rendimiento de multiples técnicas de
aprendizaje automatico. En bioinformatica, se emplean para representar secuencias de ADN,
ARN y proteinas, permitiendo capturar patrones evolutivos y estructurales. Algunos modelos
como ProtVec utilizan embeddings para representar proteinas a partir de subsecuencias de
aminodacidos, permitiendo a los algoritmos de aprendizaje considerar similitudes funcionales
y estructurales entre proteinas (Selva Birunda & Kanniga Devi, 2021).
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A diferencia de TF-IDF —que solo captura frecuencia relativa de aminoacidos— y de los
factores Atchley —que codifican propiedades fisicoquimicas fijas para cada aminoacido de
forma individual—, los word embeddings buscan capturar relaciones contextuales entre
subsecuencias, aprendidas a partir de grandes cantidades de secuencias de proteinas. En este
trabajo, esta capacidad se evallia especificamente a través de ProtVec (seccion 2.3.4), como
parte de la comparacion de representaciones numéricas del capitulo 4, en la que se contrasta
frente a TF-IDF y factores Atchley para determinar cudl conserva mejor la informacion
relevante para el problema de emparejamiento VH-VL.

2.4.4. ProtVec

Es un modelo preentrenado basado en embeddings que representa numéricamente las
secuencias de proteinas mediante técnicas de aprendizaje no supervisado. Este método divide
las secuencias en tripéptidos superpuestos, codificindolos en vectores continuos que
capturan patrones de secuencia y relaciones contextuales.

ProtVec es particularmente util para tareas de clasificacion de proteinas, anotacion funcional
y prediccion estructural, ya que considera dependencias tanto locales como globales. Una de
sus caracteristicas destacadas es su capacidad de codificar relaciones bidireccionales entre
aminoacidos a lo largo de la secuencia, lo cual mejora el desempefio predictivo de los
modelos de aprendizaje automatico en bioinformatica (Asgari & Mofrad, 2015).

ProtVec se utiliza con secuencias de aminodcidos de anticuerpos obtenidas mediante un
proceso de secuenciacion y almacenadas en un conjunto de datos. Estos datos sirven como
entrada para ProtVec, el cual genera vectores numéricos que pueden ser utilizados por
algoritmos de aprendizaje automatico. La Figura 2.2, muestra el proceso de uso de ProtVec.

18



1. SECUENCIACION DE ANTICUERPOS - BASED%EA%L%SA?:?DSSSCUENCMS

T raduccn de

TS A’ sacuancia de amirodcidon

JSOETEXDEOOOMNS)

. L .
FR1 DR FR2 CDR2 FR3 CDR3 “Ra

Base de datos de
ias de aminoacid

Bisqueda de
k-mers soapantes

4. REPRESENTACION VECTORIAL NUMERICA 3. PROTVEC

Secuencia de anticuerpo

Dimension 1 Dimension 2 Dimension 3 Diversdn n

c-Qq -0.013224 0.052688 4573602 0.026377 | 0150207 Qe Salida de veciores
ProtVec
Q-Qv 0.198490 0036447 -3.187694 0096430 0076437 28151 !
Q-va 0.321893 0108660 -4.398134 0030165 | 013500 318511
S-YA 0.085210 -01.154321 2 887654 0083215 0D568 1985
L ProtVec
(Word Embedding)

Vector Numérico (Embeddings ProtVec)

Figura 2.2. Ejemplo de como funciona ProtVec.

2.5. Técnicas de aprendizaje automatico para la evaluacion
de representaciones de secuencias de aminoacidos

Con el objetivo de determinar qué representacion numérica de las secuencias de aminoacidos
captura de mejor manera la informacién relevante para la tarea de clasificacion de
anticuerpos, se emplearon distintas técnicas de aprendizaje automatico como herramientas
de evaluacion comparativa. Estas técnicas permiten verificar la calidad de una representacion
a utilizando su desempefio en distintas tareas de clasificacion y analisis exploratorio,
proporcionando evidencia sobre la capacidad discriminativa de cada codificacion evaluada.

Las técnicas utilizadas en esta investigacion son arboles de decision, regresion logistica,
maquinas de soporte vectorial (SVM), K-means, agrupamiento jerarquico y redes de
Kohonen (SOM). Estas técnicas permiten evaluar las representaciones desde perspectivas
complementarias: mientras los métodos de clasificacion evaluan la forma de dividir las clases
utilizando métricas como exactitud, precision y F1, los métodos de agrupamiento revelan la
estructura del espacio de representacion y su coherencia bioldgica.

Es importante sefalar que estas técnicas no constituyen el modelo propuesto en esta
investigacion, sino que se utilizan como linea base y como herramienta de andlisis
exploratorio previo al disefio del modelo final basado en una red neuronal siamesa asimétrica
con pérdida InfoNCE. Los resultados obtenidos con estos métodos orientaron la seleccion
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de la representacion de factores Atchley como la codificacion mas adecuada para el problema
de emparejamiento funcional entre cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos.

2.5.1. Arboles de decision

Los arboles de decision son modelos predictivos de aprendizaje supervisado que representan
un conjunto de reglas de clasificacion en forma de estructura jerarquica ramificada, en la que
cada nodo interno corresponde a una condicion sobre un atributo, cada rama representa el
resultado de dicha condicion y cada nodo hoja corresponde a una clase de salida (Costa &
Pedreira, 2023). Su amplio uso en aprendizaje automatico se debe a su interpretabilidad,
facilidad de implementacion y capacidad para manejar tanto variables numéricas como
categoricas sin requerir normalizacion previa de los datos.

Los principales algoritmos de induccion de arboles de decision son ID3, C4.5 y CART. El
algoritmo ID3 construye el arbol de manera recursiva seleccionando en cada nodo el atributo
que maximiza la ganancia de informacion, calculada mediante la entropia de Shannon. C4.5
extiende a ID3 introduciendo la razén de ganancia como criterio de particion, lo que corrige
el sesgo hacia atributos con muchos valores distintos, e incorpora mecanismos de poda para
mejorar la generalizacion del modelo. Por su parte, CART utiliza el indice Gini como criterio
de division y produce arboles binarios, siendo aplicable tanto a tareas de clasificacion como
de regresion (Mienye & Jere, 2024). Entre los hiperparametros mas relevantes se encuentra
la profundidad méaxima del arbol, cuyo control es fundamental para evitar el sobreajuste y
favorecer la capacidad de generalizacion del modelo (Meng et al., 2023).

Para ejemplificar el funcionamiento de los arboles de decision, considérese un conjunto de
secuencias de aminodcidos representadas mediante sus propiedades fisicoquimicas. Un arbol
de decision, al que se le han ensefiado estas representaciones, podria crear una regla en su
primer nodo, como, por ejemplo: (El nivel promedio de hidrofobicidad de la secuencia es
superior a 0.35? Las secuencias que cumplen esto irian por un camino, y las que no, por el
otro. En los siguientes niveles, el arbol va afiadiendo més criterios sobre otras propiedades,
como la polaridad o la carga total, hasta que cada camino final asigna la secuencia a un grupo:
un anticuerpo que identifica el SARS-CoV-2 o uno que reconoce otro tipo de agente
infeccioso. Esta forma de dividir la informacién de manera repetitiva deja que el modelo
capte las combinaciones de propiedades fisicoquimicas que definen a cada grupo, de una
manera facil de entender y de seguir gracias a las reglas que se van creando. En la figura 2.3,
se muestra el arbol de decision del ejemplo de clasificacion de anticuerpos.
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ARBOL DE DECISION — CLASIFICACION DE ANTICUERPOS

Representacion: Factores Atchley de secuencias de aminoacidos
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Figura 2.3. Arbol de decision del ejemplo de clasificacion de anticuerpos.

2.5.2. Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo de clasificacion supervisada que calcula la probabilidad
de pertenencia de una instancia a una clase mediante una funcion logistica aplicada a una
combinacion lineal de las variables de entrada (Suresh et al., 2024). Se trata de un algoritmo
de clasificacion y no de regresion como tal, es ampliamente utilizado en problemas de
clasificaciéon binaria por su simplicidad, interpretabilidad y soélida fundamentacion
estadistica.

El modelo estima sus parametros utilizando la maximizacion de la funcion de verosimilitud,
optimizada a través de métodos como el descenso del gradiente o el método de newton-
Raphson. La salida del modelo es una probabilidad entre 0 y 1, obtenida mediante la funcién
sigmoide, que permite asignar cada instancia a la clase positiva o negativa segiin un umbral
de decision, tipicamente establecido en 0.5 (Dey et al., 2025). La ecuacion 2 muestra la
funcion sigmoide se define como:

1
0(2) = 14 ¢

Donde z representa la combinacion lineal de las caracteristicas de entrada con los pesos
aprendidos por el modelo y e es la base del algoritmo natural, aproximadamente igual a 2.718.
Cuando o(z) = 0.5el modelo predice la clase positiva; en caso contrario, predice la clase
negativa (Hu et al., 2025).

Para mostrar como funciona, tomemos una secuencia de aminoacidos codificada con los
factores de Atchley, la cual genera un vector numérico de propiedades fisicoquimicas. La
regresion logistica luego toma una suma ponderada de esas propiedades, por ejemplo, dando

@
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mas importancia a la hidrofobicidad y la polaridad de las zonas CDR y le aplica la funcion
sigmoide. Si la probabilidad que resulta es mayor que 0.5, la secuencia se considera una
cadena pesada que encaja con una cadena ligera que reconoce el SARS-CoV-2; de lo
contrario, se clasifica como negativa. Esta manera de operar linealmente hace que la
regresion logistica sea bastante itil como punto de partida para ver si una representacion se
puede separar de forma lineal en el espacio de caracteristicas. En la figura 2.4 se muestra
coémo funciona el algoritmo de regresion logistica

REGRESION LOGISTICA - CLASIFICACION DE ANTICUERPOS

Entrada: Vector de factores Atchley de secuencia de aminoacidos (COR/FR)
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Figura 2.4. Ejemplo de regresion logistica.

2.5.3. Méaquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son algoritmos de
aprendizaje supervisado que identifican el hiperplano de separacion 6ptimo entre clases en
un espacio de caracteristicas, maximizando asi el margen entre los puntos mas cercanos de
cada clase, conocidos como vectores de soporte (Cervantes et al., 2020). Las SVM sobresalen
por su solidez en espacios de alta dimension, su base tedrica en la minimizacion del riesgo
estructural y su aptitud para abordar problemas no linealmente separables a través del empleo
de funciones de kernel.

El kernel permite mapear los datos de entrada a un espacio de mayor dimension donde las
clases se vuelven linealmente separables, sin requerir el calculo de dicha transformacion.
Los kernels mas empleados son el lineal, el polinomial y el de funciéon de base radial (RBF);
este ultimo es el mas frecuente en la practica debido a su habilidad para modelar fronteras de
decision no lineales de manera eficiente (Rezvani et al., 2024). En escenarios de alta
dimensionalidad, como el que exhiben las representaciones de secuencias de aminoacidos
analizadas en este estudio, las SVM constituyen una alternativa particularmente apropiada,
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dado que su complejidad de clasificacién depende de la cantidad de vectores de soporte y no
de la dimensionalidad del espacio de entrada (Kazemi, 2024).

Para mostrar coémo funciona, en un grupo de secuencias de aminoacidos que se representan
con los factores Atchley en un plano. Las SVM encuentran la linea (hiperplano) que separa
las secuencias de cadenas pesadas que encajan con los anticuerpos que detectan el SARS-
CoV-2 de las que no, haciendo que la distancia entre los dos grupos sea lo mas grande posible.
Los puntos que estan mas cerca de esa linea, en cada grupo (los vectores de soporte), son los
que definen donde estd y como estd orientada esa linea divisoria. Si las representaciones no
se pueden separar en linea recta, la funcion kernel RBF cambia el espacio de caracteristicas
a uno de mas dimensiones donde si se pueden separar, lo que deja que el modelo cree limites
de decision complicados sin que aumente mucho el esfuerzo computacional.

2.5.4. K-Means

K-Means es un algoritmo de clustering no supervisado que divide un conjunto de datos en k
grupos, asignando cada instancia al cluster cuyo centroide est¢ mas préximo, medido por
distancia euclidiana (Ikotun et al., 2023). Al contrario que los métodos de clasificacion
supervisada, K-Means no necesita etiquetas de clase durante el entrenamiento, lo que lo hace
particularmente util para explorar la estructura inherente de los datos y determinar si las
representaciones producen agrupaciones coherentes de manera natural.

El algoritmo funciona de forma iterativa en un par de pasos. En la primera fase, cada punto
de datos se asigna al centroide mas proximo; en la segunda, los centroides se recalculan como
el promedio de todos los puntos asignados a cada grupo. Este procedimiento se repite hasta
que las asignaciones se estabilizan o se llega a un limite superior de repeticiones (Zubair
et al., 2024). Entre las principales restricciones del algoritmo figuran su susceptibilidad a la
eleccion de los centroides iniciales y la exigencia de definir el nimero de grupos k antes de
empezar. Con el fin de atenuar el primero de estos inconvenientes se emplea la version K-
Means++, que establece los centroides de manera distribuida para optimizar la convergencia.
La identificacion del valor mas adecuado de k se respalda en mediciones como el coeficiente
de silueta, el indice de Davies-Bouldin y el criterio del codo respecto a la inercia dentro del
cluster (Ezugwu et al., 2022).

Para dar un ejemplo de como funciona, tomemos en cuenta un grupo de secuencias de
cadenas pesadas de anticuerpos, codificadas con los factores de Atchley. El método K-Means
organiza estas secuencias en k grupos basandose en su semejanza fisicoquimica, sin saber de
antemano cudl es su clase real. Si la forma en que las representamos capta datos
biolégicamente importantes, las secuencias que encajan con las cadenas ligeras que
identifican al SARS-CoV-2 se agruparan en clusteres diferentes a los de las secuencias que
no encajan. Esto demuestra lo bien que la codificacion que hemos usado puede diferenciar
entre ellas. La figura 2.5, muestra el funcionamiento del algoritmo K-Means.
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K-MEANS - AGRUPAMIENTO DE SECUENCIAS DE AMINOACIDOS

Entrada: Vectores de factores Atchley de cadenas pesadas de anticuerpos
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Figura 2.5. Ejemplo de K-Means.

2.5.5. Agrupamiento Jerarquico

El agrupamiento jerarquico se trata de una técnica de clustering que elabora una jerarquia de
grupos, la cual se presenta a través de una estructura arborea conocida como dendrograma.
Este dendrograma facilita la observacion de las relaciones de semejanza entre las instancias
en distintos niveles de detalle, sin tener que predefinir el nimero de clisteres (Ran et al.,
2023). Se pueden distinguir dos enfoques fundamentales: el divisivo, que inicia con un solo
grupo abarcando todos los datos para luego subdividirlo de manera continua, y el
aglomerativo, que comienza con tantos grupos como instancias hay y los va uniendo
progresivamente seguin un criterio de similitud.

Dentro del método aglomerativo, la opcidon de enlace de Ward es una de las mas empleadas
en el campo, dado que en cada fase une los dos clusteres cuya combinacion resulta en la
menor adicidn a la varianza total dentro de los clusteres. Esto propende a la generacion de
grupos que son densos y de dimensiones parecidas (Dogan & Birant, 2022). La eleccion del
tipo de enlace ya sea simple, completo, promedio o Ward influye de manera notable en la
conformacion y la calidad de los clusteres que se obtienen. Por ello, su seleccion debe basarse
en la estructura que se anticipa en los datos (Randriamihamison et al., 2021). A diferencia de
K-Means, el agrupamiento jerarquico no exige que se fije el valor de k de antemano; la
cantidad de clusteres se define al seccionar el dendrograma a una altura especifica, ya sea
mediante un limite de distancia o un criterio de validacion interna.

Para mostrar como funciona, en un grupo de secuencias de cadenas pesadas codificadas con
los factores Atchley. El algoritmo aglomerativo empieza considerando cada secuencia como
un grupo aparte y, en cada paso, junta los dos grupos que mds se parecen, usando el criterio
de Ward. El grafico que se forma, llamado dendrograma, deja ver a simple vista en qué punto
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de similitud se separan las secuencias que concuerdan con anticuerpos que detectan el SARS-
CoV-2 de las que no, lo que da pistas sobre como esta organizado el espacio de representacion
sin que haga falta saber de antemano qué secuencia pertenece a qué grupo. En la figura 2.6,
se muestra el funcionamiento del agrupamiento jerarquico.

AGRUPAMIENTO JERARQUICO - SECUENCIAS DE AMINOACIDOS

Entrada: Vectores de factores Atchley de cadenas pesadas de anticuerpos
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Figura 2.6. Ejemplo de agrupamiento jerdrquico.

2.5.6. Redes de Kohonen

Las redes de Kohonen, también llamadas mapas autoorganizados (SOM, por sus siglas en
inglés), constituyen un tipo de red neuronal artificial que aprende por medio de aprendizaje
competitivo no supervisado para generar una representacion discreta y de baja dimension
generalmente bidimensional del espacio de entrada, conservando las relaciones topologicas
que se encuentran en los datos originales (Nogales et al., 2025). Esta cualidad de preservacion
topolégica la diferencia de otros enfoques de reduccion de dimensionalidad, puesto que las
instancias parecidas en el espacio de alta dimension son proyectadas a ubicaciones proximas
en el mapa bidimensional.

El proceso de entrenamiento implica exponer repetidamente cada vector de entrada a la red,
reconocer la neurona ganadora o unidad de mejor coincidencia (BMU, por sus siglas en
inglés) como aquella cuyo vector de pesos es el mas cercano al vector de entrada, y modificar
los pesos de la BMU y de sus neuronas circundantes para aproximarlos al vector de entrada,
disminuyendo gradualmente el radio de vecindad conforme avanza el entrenamiento
(Tripathi, 2024). A diferencia de K-Means, el SOM no delimita clusteres de manera explicita,
sino que organiza el espacio de entrada en areas de activacion, lo cual resulta particularmente
beneficioso para detectar patrones ocultos y tener una vision de la distribucion general de los
datos en espacios de alta dimension (Nogales et al., 2025).
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Para ilustrar su funcionamiento, en un conjunto de secuencias de cadenas pesadas codificadas
mediante los factores Atchley. EIl SOM proyecta estos vectores de alta dimension sobre una
cuadricula bidimensional de neuronas, de modo que las secuencias con propiedades
fisicoquimicas similares activan neuronas cercanas en el mapa. Las regiones del mapa que
concentran secuencias compatibles con anticuerpos que reconocen el SARS-CoV-2 se
distinguen visualmente de aquellas que agrupan secuencias incompatibles, permitiendo
evaluar de forma intuitiva la capacidad discriminativa de la representacion evaluada sin
necesidad de entrenar un clasificador supervisado. La figura 2.7, muestra el funcionamiento
de las redes de Kohonen.

REDES DE KOHONEN (SOM) - SECUENCIAS DE AMINOACIDOS

Entrada: Vectores de factores Atchley de cadenas pesadas de anticuerpos
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Figura 2.7. Ejemplo de redes de Kohonen.

2.6.Red siamesa asimétrica

Las redes siamesas son una arquitectura de aprendizaje profundo disefiada para comparar
pares de entrada y aprender una representacion que permita medir su similitud de manera
eficaz. A diferencia de los modelos tradicionales que clasifican cada elemento por separado,
una red siamesa aprende a medir relaciones entre pares de datos un espacio métrico comun
(Kaya & Bilge, 2019; Koch, Zemel, Salakhutdinov, et al., 2015).

Una red neuronal siamesa asimétrica es una extension del modelo siamés en la que se utilizan
dos encoders distintos en lugar de dos encoders idénticos. Mientras que una red siamesa
clasica utiliza dos ramas con pesos compartidos para procesar entradas del mismo tipo, la
version asimétrica estd disefiada para comparar dos elementos que provienen de dominios
diferentes, permitiendo que cada rama aprenda representaciones especializadas para su
propio tipo de dato (Kaya & Bilge, 2019).
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En la red siamesa asimétrica, cada encoder transforma su entrada en un embedding numérico.
Después, ambos embeddings se proyectan en un espacio métrico compartido en donde
pueden ser comparados mediante una funcidon de similitud, como la distancia coseno o la
distancia euclidiana. El objetivo del entrenamiento es acercar las representaciones de pares
compatibles y alejar las de pares incompatibles, lo que se logra mediante funciones de pérdida
como contrastive loss o triplet loss (Jain et al., 2021).

Este tipo de arquitectura es especialmente util cuando los dos elementos que se desean
comparar no comparten la misma estructura o distribucion, como ocurre en el caso del
emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos, donde cada cadena posee
propiedades secuenciales y fisicoquimicas distintas. La red siamesa dual permite que cada
tipo de cadena sea codificada por un encoder adaptado a sus caracteristicas, pero que ambos

converjan en un espacio comun donde la compatibilidad funcional pueda ser evaluada (Fierro
etal., 2019).

2.7. Aprendizaje métrico

El aprendizaje métrico es un paradigma de aprendizaje automatico en el que, en lugar de
entrenar un modelo para predecir directamente una clase o una etiqueta, se entrena para
aprender una funcion que transforme los datos de entrada en un espacio embebido (un espacio
vectorial de menor dimension) en el que la distancia entre dos representaciones refleje qué
tan similares o compatibles son los elementos originales (Kaya & Bilge, 2019). Este enfoque
es especialmente util cuando el objetivo no es clasificar un elemento de forma aislada, sino
comparar pares o conjuntos de elementos entre si, como ocurre al evaluar la compatibilidad
entre dos secuencias.

Para poder comparar dos representaciones dentro del espacio embebido, se utiliza una
funcién de similitud. Las mas comunes son la distancia coseno, que mide el &ngulo entre dos
vectores y es independiente de su magnitud, y la distancia euclidiana, que mide la distancia
lineal entre ellos. La eleccion de la funcion de similitud determina cdmo se interpreta la
cercania entre representaciones y, por lo tanto, afecta directamente la forma en que el modelo
organiza el espacio embebido durante el entrenamiento (Kaya & Bilge, 2019).

2.7.1. Negativos verdaderos

Dentro del aprendizaje métrico, un negativo es cualquier ejemplo que se presenta al modelo
como incompatible con el ancla durante el entrenamiento, y su calidad determina en gran
medida qué tan bien aprende el modelo a discriminar (Robinson et al., 2021). En la literatura,
los negativos se construyen cominmente de dos formas:

* Negativos aleatorios o artificiales: se generan emparejando el ancla con cualquier otro
elemento del conjunto de datos elegido al azar, sin verificar si esa combinacion es
realmente representativa de un caso incompatible en el dominio del problema. Por
ejemplo, en tareas de recuperacion de imagenes, un negativo aleatorio simplemente es
cualquier imagen distinta a la que corresponde al ancla.
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*  Negativos verdaderos (o negativos bioldgicamente/semanticamente fundamentados): se
seleccionan de forma que la incompatibilidad con el ancla esté respaldada por una razon
concreta del dominio, y no solo por no ser el positivo. Esta distincion es relevante porque
un negativo verdadero obliga al modelo a aprender fronteras de decision mas
significativas, en lugar de aprender Gnicamente a distinguir el positivo de "cualquier otra
cosa" (Robinson et al., 2021).

En esta investigacion, los negativos verdaderos corresponden a las cadenas pesadas de
anticuerpos de raton BALB/c: a diferencia de un negativo aleatorio que podria ser, por
ejemplo, cualquier otra cadena pesada humana no emparejada, una cadena de BALB/c es
incompatible con una cadena ligera humana por razones bioldgicas concretas (divergencia
en genes germinales, diferencias estructurales en el CDR3, ausencia de coevolucion entre
especies). El detalle completo de como se construyen y utilizan estos negativos se presenta
en la seccion de generacion de tripletas del capitulo 5.

2.8. Métricas utilizadas para evaluar el modelo de
emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos

La evaluacion del desempenio del modelo siamés se basa en un conjunto de métricas para
medir su capacidad discriminativa, su estabilidad de aprendizaje y su utilidad practicas en
tareas de emparejamiento. Dado que el modelo no solo debe de clasificar correctamente si
un par de cadenas es compatible, sino también tiene que ordenar los candidatos preservando
las distancias significativas en el espacio métrico, es necesario utilizar métricas que evallien
estos aspectos de rendimiento (Kaya & Bilge, 2019).

El entrenamiento de un modelo de aprendizaje métrico se guia mediante pérdidas contrastivas
(contrastive losses), una familia de funciones de pérdida disefiadas especificamente para este
paradigma: en lugar de penalizar una prediccion incorrecta de clase, penalizan que
representaciones de pares compatibles (positivos) queden lejos entre si, o que
representaciones de pares incompatibles (negativos) queden demasiado cerca. Dentro de esta
familia se encuentran, entre otras, el contrastive loss —que funcionasobre pares
individuales— y el triplet loss —que funciona sobre tripletas ancla-positivo-negativo,
acercando el positivo al ancla y alejando el negativo simultineamente— (Jain et al., 2021;
Koch, Zemel, & Salakhutdinov, 2015).

En esta investigacion, el modelo se entrena bajo este mismo paradigma: la red siamesa
asimétrica descrita en la seccion anterior acttia como la funcién que proyecta cada cadena al
espacio embebido, la distancia coseno se utiliza como funcion de similitud entre cadenas
pesadas y ligeras, y el entrenamiento se guia mediante InfoNCE —una pérdida contrastiva
basada en tripletas, dentro de la familia de triplet loss, pero que en lugar de comparar contra
un Unico negativo por iteracion, contrasta el positivo contra todos los negativos disponibles
en el lote de entrenamiento (negativos in-batch)—. Esta eleccion es la que permite que, en el
espacio embebido final, las combinaciones de cadenas que forman un anticuerpo funcional
queden cercanas, y las combinaciones biologicamente incompatibles —incluyendo los
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negativos verdaderos de raton BALB/c— queden alejadas. El detalle completo de esta
implementacion se presenta en el capitulo 5.

2.8.1. Métricas de clasificacion

Estas métricas permiten evaluar cuantas veces el modelo clasifica correctamente los pares
como compatibles o incompatibles.

El Accuracy representa la proporcion de predicciones correctas. La ecuacion 3, muestra

cOémo calcularlo.
VP + VN

VP+VN+FP+FN

Accuracy =

La Sensibilidad (Recall) indica la capacidad del modelo para identificar correctamente los
pares compatibles. La ecuacién 4 muestra como calcularlo.
VP

Recall = VP +FN

El F1- Score combina la precision y sensibilidad en una sola métrica equilibrada. La ecuacion
5, muestra como calcularlo.
Precisién x Sensibilidad
Precision + Sensibilidad

F1-Score= 2x

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y su area bajo la curva, ROC-AUC (Area
Under the Curve), son una métrica global que evallia la capacidad del modelo para separar
la clase positiva de la negativa a lo largo de todos los posibles umbrales de decision, y no
solo en el umbral 6ptimo utilizado por Accuracy, Recall y F1-Score (Naidu et al., 2023). La
curva ROC se construye graficando la tasa de verdaderos positivos (Recall) contra la tasa de
falsos positivos para cada umbral posible; el area bajo esa curva resume, en un Unico valor
entre 0 y 1, qué tan bien separa el modelo ambas clases —un valor de 1 indica separacion
perfecta, mientras que un valor de 0.5 equivale a una clasificacion al azar—. La ecuacion 6
muestra la forma de calcularlo.

FPR=pp ,yN

En esta investigacion, el ROC-AUC es particularmente relevante porque, a diferencia de
Accuracy o F1-Score, no depende de haber fijado previamente un tnico umbral de distancia
coseno —el mismo umbral que se determina en la evaluacion binaria (capitulo 6)—. Esto
permite verificar que la separacion entre pares compatibles e incompatibles en el espacio
embebido es robusta en general, y no solo alrededor del punto de corte especifico elegido
para las demés métricas.
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2.8.2. RecallwK

Esta métrica se utiliza para evaluar la capacidad del modelo de recuperacion, como un
modelo siamés, para encontrar el elemento correcto dentro de los primeros K resultados mas
similares segun la distancia aprendida en el espacio métrico (Kaya & Bilge, 2019).

A diferencia de las métricas tradicionales de clasificacion, Recall@K no evalua si el modelo
asigna una etiqueta correcta, sino su habilidad para ordenar candidatos segtin su similitud
con un elemento dado (Wang et al., 2020).

Para cada ejemplo, el modelo genera una lista ordenada de los posibles emparejamientos,
desde el mas similar hasta el menos similar. Recall@XK verifica si el emparejamiento aparece
dentro de los primeros K lugares de esa lista. La ecuacion 6 muestra como calcularlo.

N
1
Recall@K = Z 1{y; €Top - K(i)}
i=1

Donde:

* N: numero total de ejemplos evaluados,

* y:emparejamiento correcto para el ejemplo 1

*  Top—K(i): los K candidatos mas similares segtin el modelo

e 1{}: funcion indicadora (vale 1 si la condicion se cumple y 0 si no)

2.8.3. Espacio de embeddings y UMAP

Ademas de las métricas cuantitativas, en un modelo de aprendizaje métrico resulta util
inspeccionar de forma cualitativa el espacio de embeddings que el modelo aprendi6é durante
el entrenamiento, para verificar si su organizacion tiene sentido mas alla de lo que capturan
las métricas numéricas. Sin embargo, este espacio suele tener una dimensionalidad
demasiado alta para observarse directamente (por ejemplo, 8 dimensiones), por lo que se
recurre a técnicas de reduccion de dimensionalidad que proyecten los embeddings a un plano
de 2 o 3 dimensiones, conservando en la medida de lo posible las relaciones de cercania y
lejania del espacio original.

UMAP (del inglés, Uniform Manifold Approximation and Projection) es una de las técnicas
mas utilizadas para este fin. A diferencia de métodos lineales como PCA, UMAP preserva
tanto la estructura local (qué puntos son vecinos cercanos entre si) como buena parte de la
estructura global del espacio original, lo que la hace especialmente adecuada para visualizar
agrupamientos y patrones en datos bioldgicos de alta dimensionalidad (Diaz-Papkovich
etal., 2021).

En esta investigacion, UMAP se utiliza para proyectar en dos dimensiones el espacio de
embeddings de 8 dimensiones aprendido por la red siamesa asimétrica, coloreando los puntos
proyectados segun propiedades biologicas conocidas (familia germinal, gen V, longitud del
CDR3) y segun su tipo de par (nativo o desplazado). Esto permite verificar, de forma visual,
si el modelo organizé el espacio de una manera bioldgicamente coherente, sin que esas
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propiedades hayan sido parte explicita del entrenamiento. El detalle de este andlisis se
presenta en el capitulo 6.

2.9. Conclusion

A lo largo de este capitulo se construy6 el sustento tedrico necesario para abordar el problema
de investigacion, conectando tres niveles: la biologia del anticuerpo, es decir, qué determina
la compatibilidad VH-VL; la bioinformatica, es decir, como traducir esa biologia en
informacion procesable; y las herramientas computacionales capaces de aprender esa
compatibilidad a partir de dicha informacion.

No todos los conceptos discutidos forman parte del modelo final: TF-IDF y los word
embeddings (evaluados mediante ProtVec), junto con las técnicas de aprendizaje automatico
mas clasicas (arboles de decision, regresion logistica, maquinas de soporte vectorial, K-
Means, agrupamiento jerarquico y redes de Kohonen), se utilizaron unicamente durante la
experimentacion (capitulo 4) para comparar el desempeiio de distintas representaciones
numéricas, y quedaron descartados frente a los factores Atchley, que resultaron la
representacion con mejor desempefio y la seleccionada para el modelo final.

El modelo propuesto se construye, en cambio, a partir de la segunda mitad del capitulo: una
red siamesa asimétrica con dos encoders independientes, enriquecida con un modulo de
cross-attention bidireccional, entrenada bajo el paradigma de aprendizaje métrico mediante
la funcién de pérdida InfoNCE y una estrategia de negativos verdaderos (cadenas pesadas de
raton BALB/c) como aportacion central de este trabajo. Su desempefio se evaliia combinando
métricas cuantitativas de clasificacion y recuperacion (Accuracy, Recall, F1-Score, ROC-
AUC, Recall@K) con el analisis cualitativo del espacio de embeddings mediante UMAP, tal
como se presenta en el capitulo 6.

Con este marco conceptual establecido, el siguiente capitulo revisa el estado del arte
relacionado con el problema de emparejamiento VH-VL, antes de presentar el desarrollo
metodologico completo del modelo propuesto.
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3. Analisis del estado del arte

Este capitulo presenta las investigaciones que contribuyeron al desarrollo del modelo
predictivo para el emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras de anticuerpo. Algunas de
estas investigaciones se relacionan con métodos de representacion numérica de secuencias
de aminoacidos, mientras que otras se centran en el disefio de arquitecturas de aprendizaje
profundo para tareas de similitud y emparejamiento en datos biologicos. Ademads, se
identificaron estudios que se consideraron esenciales para un andlisis mas profundo, los
cuales sirvieron como referencia metodologica para el disefio del modelo propuesto.

Con el objetivo de organizar las investigaciones revisadas, los articulos del estado del arte
fueron clasificados segin el aporte que tienen para la presente investigacion. Esta
clasificacion permitio diferenciar entre los trabajos enfocados en la representacion de las
secuencias proteicas, investigaciones centradas en arquitecturas de aprendizaje métrico y
modelos de similitud, y aquellos trabajos relacionados con el andlisis computacional y el
emparejamiento de secuencias de anticuerpos.

La tabla 3.1 muestra los tres clasificadores utilizados para dividir los trabajos del estado del
arte.

Tabla 3.1. Criterios de clasificacion de los articulos del estado del arte.

Clasificacion Criterio de inclusion I

investigacion
Métodos de Estudios que proponen o Identificar las representaciones
representacion evalian métodos para mas adecuadas para capturar

numérica de
secuencias de

transformar secuencias de
proteinas en vectores

las propiedades estructurales y
funcionales de las cadenas

aminodacidos numéricos, incluyendo pesadas y ligeras de los

enfoques estadisticos, anticuerpos

fisicoquimicos y basados en

aprendizaje profundo
Arquitecturasde  Estudios que utilizan redes Analizar arquitecturas,
aprendizaje siamesas, aprendizaje métrico funciones de perdida y
profundo para 0 modelos contrastivos para estrategias de entrenamiento
tareas de comparar pares de entidades en  aplicables al emparejamiento
similitud y dominios bioldgicos o de otro  de cadenas de anticuerpos
emparejamiento  tipo
Modelos Trabajos que tienen el objetivo ~ Servir como referencia para
computacionales  de predecir, clasificar o evaluar  evaluar el desempefio del
aplicados al la compatibilidad entre las modelo propuesto e identifican
analisis y cadenas pesadas y ligeras, o las necesidades que esta
emparejamiento  que desarrollan herramientas investigacion busca atender
de cadenas de computacionales para el
anticuerpos analisis de repertorios de

anticuerpos
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3.1. Meétodos de representacion numérica de secuencias de
aminoacidos

Esta clasificacion permitio identificar los enfoques mas relevantes para realizar la
transformacion de las secuencias proteicas en representaciones numéricas que puedan ser
utilizadas por los modelos de aprendizaje automdtico. A partir de estas investigaciones se
analizaron distintas estrategias utilizadas para codificar propiedades fisicoquimicas,
estadisticas y contextuales de las cadenas de aminodcidos, asi como sus ventajas y
limitaciones en diferentes contextos de aplicacion. Los articulos que integran esta
clasificacion se muestran en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Articulos sobre métodos de representacion numérica de secuencias de aminodcidos.
ID Titulo Autores
Solving the protein sequence metric problem (Atchley etal., 2005)
Amino Acid Encoding Methods for Protein Sequences: .
A Comprehensive Review and Assessment (Jing et al., 2020)

3 Amino acid encoding for deep learning applications (EIAbd et al., 2020)
Biological structure and function emerge from scaling

4 unsupervised learning to 250 million protein sequences (Rivesetal.,2021)
(ESM-1b)
ProtTrans: Toward understanding the language of life  (Elnaggar et al
through self-supervised learning ”
Deciph_erz;?‘%z the.lan(gl&taﬁe?) ](E){{ %n)tibodies using self- 2022)
supervised learning (Anti a

(Leem et al., 2022)

AbLang: An antibody language model for completing
antibody sequences

Evolutionary-scale prediction of atomic-level protein
structure W?t/h a language model (ESM-2 P (Olsen et al., 2022)

IgLM: Infilling language modeling for antibody

O 0 3 N W

(Lin et al., 2023)

(Shuai et al., 2023)
sequence design

A continuacién, se presenta una descripcion y un andlisis de estas investigaciones,
organizadas en cuatro categorias metodologicas: representaciones fisicoquimicas clasicas,
revisiones comparativas de métodos de codificacion, modelos de lenguaje para proteinas y
modelos de lenguaje especificos para anticuerpos.

3.1.1. Representaciones fisicoquimicas clasicas

Atchley et al. (2005) propusieron una representacion numérica compacta de los aminoacidos
basada en el analisis de componentes principales (PCA) aplicado sobre 500 descriptores
fisicoquimicos y estructurales de los aminoédcidos. Como resultado se obtuvieron cinco
factores numéricos para cada uno de los aminoédcidos que resumen de manera sintética sus
propiedades fundamentales: polaridad, preferencia por estructura secundaria, volumen
molecular, diversidad de codones y carga electrostatica. A diferencia de enfoques como la
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codificacion one-hot, que trata a los aminoacidos categorias independientes sin relacion entre
ellos, los factores Atchley codifican similitudes y diferencias fisicoquimicas en un espacio
continuo de baja dimensionalidad, con una correspondencia directa entre cada factor y una
propiedad biologica medible e interpretable. Esta caracteristica los hace especialmente
adecuados para tareas donde la compatibilidad funcional entre regiones CDR depende de
propiedades como la carga y la hidrofobicidad, como ocurre en el emparejamiento VH-VL
(Atchley et al., 2005).

3.1.2. Revisiones comparativas de métodos de codificacion

Jing et al. (2020) presentaron una revision sistematica y comparativa exhaustiva de métodos
de codificaciéon de aminodcidos para tareas de prediccion de propiedades proteicas. Los
autores clasificaron 16 métodos representativos en cinco categorias: codificacion binaria
(one-hot), propiedades fisicoquimicas (entre ellas los factores Atchley), métodos evolutivos
(como PSSM), métodos basados en estructura y métodos de aprendizaje automatico. La
evaluacion experimental sobre prediccion de estructura secundaria y reconocimiento de
plegamientos mostr6 que los métodos evolutivos basados en alineamientos multiples (PSSM)
alcanzan el mejor desempefo general, aunque los métodos de aprendizaje automatico
muestran potencial creciente. Esta revision es relevante para la presente investigacion porque
proporciona el marco comparativo que justifica la eleccidon de una representacion
fisicoquimica como los factores Atchley en contextos donde no se dispone de datos
evolutivos suficientes o donde la interpretabilidad es prioritaria (Jing et al., 2020).

ElIAbd et al. (2020) llevaron a cabo una comparacion empirica directa entre diversos
esquemas clasicos de codificacion de aminoacidos incluyendo one-hot, BLOSUMG62,
VHSES y embeddings que son aprendidos de manera end-to-end dentro del contexto de
modelos de aprendizaje profundo para la prediccion de afinidad de péptidos a proteinas HLA.
Los hallazgos mostraron que un embedding aprendido que cuenta unicamente con 4
dimensiones alcanza un rendimiento similar al de una codificacion clasica de 20 dimensiones,
lo que demuestra que los embeddings aprendidos son mas eficientes en términos de
dimensionalidad. Sin embargo, los autores sefialaron que los esquemas clasicos son capaces
de captar conocimiento previo, lo cual puede ser positivo en situaciones donde los datos de
entrenamiento son limitados, un descubrimiento que resulta directamente pertinente para la
eleccion de la representacion en conjuntos de datos de anticuerpos de tamafio moderado,
como el utilizado en este estudio (EIAbd et al., 2020).

3.1.3. Modelos de lenguaje para proteinas

Rives et al. (2021) presentan ESM-1b, un modelo de lenguaje transformer con
aproximadamente 650 millones de parametros, entrenado de forma no supervisada sobre 250
millones de secuencias proteicas evolutivamente diversas. A diferencia de los modelos
LSTM previos, ESM-1b procesa secuencias completas de manera bidireccional mediante el
objetivo de modelado de lenguaje enmascarado, capturando dependencias de largo alcance
entre aminoacidos. Un hallazgo clave es que las representaciones aprendidas organizan las
proteinas a multiples escalas, desde propiedades bioquimicas de aminodcidos individuales
hasta homologia distante entre proteinas. ESM-1b consigue predicciones de estructura
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secundaria comparables a los perfiles HMM procedentes de alineamientos multiples, pero
sin necesidad de estos alineamientos durante la inferencia. Este trabajo establecid que los
modelos de lenguaje transformer de gran escala son transferibles al dominio biologico y
generalizables a regiones no vistas del espacio de secuencias (Rives et al., 2021).

Elnaggar et al. (2022) presentan ProtTrans, una familia de modelos de lenguaje proteico
preentrenados con aprendizaje supervisado sin etiquetas a partir de datos UniRef'y BFD, que
contienen hasta 393 mil millones de aminoacidos. Los autores entrenaron seis arquitecturas
distintas  incluyendo  variantes  autorregresivas  (Transformer-XL, XLNet) vy
autocodificadoras (BERT, Albert, Electra, T5) en supercomputadoras con hasta 5,616 GPUs.
Los embeddings obtenidos sin necesidad de etiquetas si capturan propiedades biofisicas de
las secuencias, y el modelo ProtT5 alcanza resultados comparables al estado del arte en
prediccion de estructura secundaria, localizacion subcelular y anotacion funcional, superando
a ESM-1b en varias métricas gracias a una mayor diversidad y escala de datos. ProtTrans
mostrd que la arquitectura elegida influye notablemente en la calidad de las representaciones
aprendidas (Elnaggar et al., 2022).

Lin et al. (2023) presentaron ESM-2, una familia de modelos transformer entrenados a escala
evolutiva sobre secuencias de UniRef, con tamafos que van de 8 millones a 15 mil millones
de parametros. Un hallazgo central es que, a pesar de entrenarse exclusivamente sobre
secuencias, los modelos desarrollan representaciones internas que codifican informacion
sobre estructura tridimensional, la cual emerge de manera implicita conforme aumenta la
escala del modelo. ESM-2 supera consistentemente a ESM-1b en igualdad de pardmetros y
sirve de base para ESMFold, que predice estructuras a nivel atdmico directamente desde
secuencias individuales sin necesidad de alineamientos multiples. ESM-2 representa el
estado del arte en representaciones generales de proteinas y es ampliamente empleado como
encoder de referencia en tareas de bioinformatica computacional, incluyendo el modelado
de anticuerpos (Lin et al., 2023).

3.1.4. Modelos de lenguaje especificos de anticuerpos

Leem et al. (2022) desarrollaron AntiBERTa, un modelo de lenguaje transformer
preentrenado con 12 capas especificamente en 57 millones de secuencias de receptores de
células B (BCR) humanos 42 millones de cadenas pesadas y 15 millones de cadenas
ligeras que fueron obtenidas de la base de datos Observed Antibody Space (OAS). Al
contrario que modelos generales como ESM-1b o ProtTrans, AntiBERTa captura los
patrones especificos generados por la recombinacion V(D)J y la hipermutacion somatica que
definen el repertorio inmune, propiedades que los modelos generales de proteinas no modelan
explicitamente. Como caso de uso, los autores ajustaron el modelo para predecir posiciones
del paratopo a partir de la secuencia, superando herramientas del estado del arte en multiples
métricas. AntiBERTa fue el primer modelo de lenguaje profundo especifico de anticuerpos
y sento las bases para versiones mas avanzadas (Leem et al., 2022).

Olsen et al. (2022) presentaron AbLang, un modelo de lenguaje especifico para anticuerpos,
entrenado por separado para cadenas pesadas y ligeras, con base en las secuencias de la base
de datos OAS. Su aplicacion mas importante es la restauracion de los residuos perdidos en
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las secuencias de anticuerpos, problema habitual en la secuenciacion de los repertorios BCR:
mas del 40% de las secuencias en OAS carecen de los primeros 15 residuos del extremo N-
terminal. AbLang supera tanto a las lineas germinales IMGT como al modelo general ESM-
Ib en esta tarea, con precisiones de recuperacion del 96% y 98% para los primeros 15
residuos de cadenas ligeras y pesadas respectivamente, y siete veces mas rapido que ESM-
1b. AbLang ilustra el valor de los modelos especificos de dominio frente a los generales
cuando la tarea involucra caracteristicas particulares del repertorio inmune, como la
variabilidad en los extremos N-terminales producto de limitaciones experimentales de
secuenciacion (Olsen et al., 2022).

Shuai et al. (2023) presentaron IgLM (Immunoglobulin Language Model), un modelo
generativo de lenguaje entrenado sobre 558 millones de secuencias variables de cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos de OAS, condicionado al tipo de cadena y la especie de
origen. A diferencia de los modelos anteriores orientados a generar representaciones fijas,
[gLM formula el disefio de anticuerpos como una tarea de infilling de texto, lo que permite
redisefiar tramos de longitud variable dentro de secuencias existentes utilizando contexto
bidireccional. Las secuencias generadas exhiben propiedades biofisicas favorables y se
parecen a anticuerpos humanos naturales en distribucion de longitud y composicion de
CDRs. IgLM representa una extension del paradigma de representacion hacia el disefio
activo de secuencias, ampliando el espectro de aplicaciones de los modelos de lenguaje de
anticuerpos mas alla de la prediccion (Shuai et al., 2023).

En la Tabla 3.3 se resumen estas investigaciones, destacando el tipo de representacion, la
escala de datos, el dominio de aplicacion y las tareas evaluadas.

Tabla 3.3. Comparacion de métodos de representacion numérica de secuencias de aminodcidos

Datos de

Autores Método Tipo . Dominio  Tarea evaluada
entrenamiento
Atchley et  Factores Fisicoquimica ~500 Proteinas  Codificaciony
al. Atchley (PCA) descriptores de generales analisis
20 aminoacidos filogenético
Jingetal. Revision 16 métodos (5 Benchmarks de Proteinas  Estructura
comparativa categorias)  estructuray generales  secundaria
plegamiento
Dallago et Comparacion One-hot, Péptidos HLA- Péptidosy Prediccion
al. empirica BLOSUMS62, DRBI proteinas  afinidad
VHSES, péptido-HLA
embeddings
Rives etal. ESM-1b Transformer 250M Proteinas  Estructura
no secuencias generales  secundaria

supervisado  (UniRef50)
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Datos de

Autores Meétodo Tipo . Dominio  Tarea evaluada
entrenamiento
Elnaggar et ProtTrans  Transformer 393 mil Proteinas  Estructura
al. (BERT, TS5, millones aa generales  secundaria
XLNet) (UniRef +
BFD)

Leemetal. AntiBERTa Transformer 57M secuencias Anticuerpos Prediccion de
BCR- BCR humanas paratopo
especifico (OAS)

Olsen etal. AbLang Transformer Secuencias Anticuerpos Restauracion de
cadena- OAS (HCy residuos
especifico LC) faltantes

Linetal. = ESM-2 Transformer 250M Proteinas  Prediccion de
evolutivo secuencias generales  estructura

(UniRef) atomica

Shuai et al. IgLM Modelo 558M Anticuerpos Generacion y
generativo secuencias redisefio de
autoregresivo (OAS) CDRs

Barton, AntiBERTa2 Transformer +779.4M Anticuerpos Prediccion de

Galson & aprendizaje  secuencias afinidad de

Leem contrastivo ~ humanas union

(OAS)

3.1.5. Andlisis de los métodos de representacion numérica

Los trabajos revisados muestran una evolucion clara: desde representaciones fisicoquimicas
ligeras e interpretables, pasando por revisiones comparativas que sistematizan decenas de
esquemas de codificacion, hasta modelos de lenguaje de gran escala entrenados sobre cientos
de millones de secuencias, tanto generales de proteinas como especificos de anticuerpos.
Esta linea de trabajo ha resuelto, en gran medida, el problema de obtener representaciones
numéricas de alta calidad que capturan propiedades estructurales y evolutivas de las
secuencias, incluso sin necesidad de alineamientos multiples.

Sin embargo, persisten dos limitaciones relevantes para el problema de esta tesis. Primero,
los modelos de lenguaje de mayor desempefio requieren volimenes de datos y coOmputo
considerablemente mayores a los disponibles en este trabajo, y estdn optimizados como
codificadores de proposito general, para tareas como prediccion de estructura, restauracion
de residuos o generacion de secuencias, no para modelar directamente la compatibilidad
entre dos cadenas distintas, que es el problema central de este trabajo. Segundo, ninguno de
los estudios revisados compara de forma sistematica representaciones ligeras interpretables
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(como Atchley) contra representaciones aprendidas (word embeddings, modelos de lenguaje)
especificamente en el contexto del emparejamiento VH-VL; la eleccion de representacion
en la literatura suele depender de la tarea original de cada modelo, no evaluarse
empiricamente para este problema particular.

Esto justifica dos decisiones de este trabajo: primero, adoptar los factores Atchley como
representacion base, dado que las codificaciones clésicas retienen conocimiento previo
valioso en escenarios de datos moderados, como el conjunto de anticuerpos utilizado aqui,
evitando ademas el costo computacional de los modelos de lenguaje de gran escala; y
segundo, no asumir esta eleccion de forma directa, sino compararla empiricamente contra
TF-IDF y ProtVec (capitulo 4), aportando evidencia experimental especifica para el
problema de emparejamiento VH-VL que no se encuentra en la literatura revisada.

3.2. Arquitecturas de aprendizaje profundo para tareas de
similitud y emparejamiento

Esta clasificacion agrupa aquellas investigaciones que proponen o analizan arquitecturas
disefiadas para aprender una funcion de similitud entre pares de entidades, asi como las
funciones de pérdida contrastivas que guian dicho aprendizaje. A partir de estos trabajos se
identificaron los principios arquitectonicos y las estrategias de entrenamiento aplicables al
problema de emparejamiento de cadenas de anticuerpos. Los articulos que pertenecen a esta
clasificacion se muestran en la Tabla 3.4.

Tabla 3.4. Articulos sobre arquitecturas de aprendizaje profundo para tareas de similitud y emparejamiento

ID Titulo Autores

11 Siamese neural networks for one-shot image (Koch, Zemel, &
recognition Salakhutdinov, 2015)

12 Representation Learning with Contrastive (van den Oord etal.,
Predictive Coding 2018)

13 Deep Metric Learning: A Survey (Kaya & Bilge, 2019)

14 SiameseCPP: a sequence-based Siamese network Zhang et al.
to pr?dict cell-penetrating peptides by contrastive (Zhang et al., 2023)
learning

A continuacion, se describen y analizan estas investigaciones, organizadas en dos grupos:
fundamentos de las arquitecturas siamesas y aprendizaje métrico, y funciones de pérdida
contrastivas para el aprendizaje de espacios métricos.
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3.2.1. Fundamentos de las arquitecturas siamesas y aprendizaje métrico
profundo

Koch, Zemel y Salakhutdinov (2015) introdujeron las redes neuronales siamesas como
arquitectura para el aprendizaje en escenarios de una sola muestra (one-shot learning), donde
el modelo debe reconocer nuevas clases a partir de un Unico ejemplo por clase. La
arquitectura estd formada por dos redes gemelas que comparten pesos y parametros,
procesando cada una de las dos entradas del par; sus salidas se comparan mediante una
funcion de energia que mide la distancia entre los vectores de representacion aprendidos. El
modelo se entrena para minimizar la distancia entre representaciones de pares que pertenecen
a la misma clase y maximizarla entre pares de clases diferentes, utilizando una funcién de
pérdida contrastiva Los autores demostraron que una red siamesa convolucional entrenada
para verificacion de pares generaliza con éxito a la clasificacion one-shot de clases no vistas
durante el entrenamiento, sin necesidad de reentrenamiento. Este trabajo establecio la
arquitectura siamesa como el paradigma de referencia para el aprendizaje de similitud a partir
de pares, con aplicaciones que se extienden desde reconocimiento de imagenes hasta
verificacion de secuencias bioldgicas (Koch, Zemel, & Salakhutdinov, 2015).

Kaya y Bilge (2019) realizaron una revision sistemdtica y comparativa del campo del
aprendizaje métrico profundo (deep metric learning), cubriendo las tres dimensiones que
determinan su desempefio: estrategia de muestreo de pares, funcion de pérdida y arquitectura
de la red. Los autores clasificaron los métodos en tres categorias principales: redes siamesas,
redes triplete y variantes multimuestras, y analizaron sus respectivas funciones de
pérdida contrastiva, triplete y N-pair loss destacando sus ventajas y limitaciones. Un
hallazgo central es que la estrategia de muestreo de negativos es tan determinante para el
rendimiento final como la eleccion de la funcion de pérdida: negativos demasiado faciles
generan gradientes débiles, mientras que negativos demasiado dificiles causan inestabilidad
en el entrenamiento. Esta revision es especialmente relevante para la presente investigacion
porque sistematiza las decisiones de disefio clave al construir un espacio métrico para el
emparejamiento de cadenas de anticuerpos, incluyendo la seleccion de negativos
biologicamente fundamentados como los negativos verdaderos derivados de cadenas pesadas
de BALB/c (Kaya & Bilge, 2019).

3.2.2. Funciones de pérdida contrastivas para el aprendizaje de espacios
métricos

Van den Oord, Liy Vinyals (2018) introdujeron el Contrastive Predictive Coding (CPC), un
marco de aprendizaje no supervisado de representaciones que incluye la funcion de pérdida
InfoNCE. A diferencia de la pérdida contrastiva binaria de las redes siamesas clasicas, que
opera sobre un unico par positivo y otro negativo, InfoNCE plantea el aprendizaje como un
problema de clasificacion multiclase: dado un contexto, el modelo debe reconocer la muestra
positiva correcta entre N muestras, de las cuales N-1 son negativas. La pérdida se define
como la entropia cruzada de esta clasificacion, lo que equivale a maximizar una cota inferior
de la informacién mutua entre las representaciones de las muestras positivas. Los autores
demostraron que InfoNCE produce representaciones de alta calidad en cuatro dominios
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distintos audio, imagenes, texto y aprendizaje por refuerzo sin necesidad de etiquetas. Esta
funcion de pérdida es directamente relevante para la presente investigacion, ya que fue
adoptada como funcion de entrenamiento del modelo propuesto en sustitucion de la pérdida
triplete, por su mayor estabilidad numérica y su capacidad de aprovechar multiples negativos
por lote de entrenamiento (van den Oord et al., 2018).

Zhang et al. (2023) presentaron SiameseCPP, una red siamesa especificamente disefiada para
la prediccion de péptidos de penetracion celular (cell-penetrating peptides, CPPs) a partir de
secuencias, combinando aprendizaje contrastivo con representaciones de modelos de
lenguaje proteicos. La arquitectura procesa secuencias mediante un encoder transformer
bidireccional seguido de una capa BiGRU, y aplica aprendizaje contrastivo para maximizar
el acuerdo entre representaciones de péptidos similares y minimizarlo entre péptidos
disimilares. Una caracteristica distintiva del modelo es que fusiona las representaciones
aprendidas por el aprendizaje contrastivo con los embeddings directos del modelo de lenguaje
preentrenado, combinando el conocimiento general de la secuencia con las relaciones de
similitud especificas de la tarea. SiameseCPP supera a métodos previos del estado del arte
en prediccion de CPPs y representa un precedente metodologico directo para la arquitectura
propuesta en esta investigacion, donde una red siamesa asimétrica aplica aprendizaje
contrastivo sobre representaciones de secuencias de cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos.

Tabla 3.5. Comparacion de arquitecturas de aprendizaje profundo para tareas de similitud y emparejamiento

Autores Meétodo Tipo de Funcionde Dominio Tarea evaluada
arquitectura pérdida
Kochetal. Redsiamesa Siamesa Contrastiva Imagenes Clasificacion
convolucional simétrica (pesos binaria one-shot
compartidos)
van den CPC + Encoder + InfoNCE  Audio, Aprendizaje de
Oordetal. InfoNCE modelo (multiclase) imagenes, representaciones
autoregresivo texto no supervisado
Kaya & Revision deep Siamesa, Contrastiva, Multiples Clasificacion,
Bilge metric triplete, triplete, N-  dominios verificacion,
learning multimuestras ~ pair recuperacion
Zhang et al. SiameseCPP Siamesa Contrastiva Péptidos  Prediccion de
simétrica + bioldgicos péptidos de
(Transformer + embeddings penetracion
BiGRU) PLM celular
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3.2.3. Andlisis de las arquitecturas de aprendizaje profundo para tareas de
similitud y emparejamiento

Los trabajos revisados establecen los fundamentos sobre los que se construye la arquitectura
propuesta: las redes siamesas como paradigma para aprender similitud a partir de pares, la
sistematizacion de las decisiones de disefio que determinan su desempefio (muestreo de
negativos, funcion de pérdida, arquitectura), la funcion de pérdida InfoNCE como alternativa
mas estable y eficiente que la pérdida triplete clasica, y un precedente directo de red siamesa
con aprendizaje contrastivo aplicada a secuencias biologicas. En conjunto, esta linea de
trabajo ha resuelto el problema de establecer principios de disefio generales y robustos para
el aprendizaje de espacios métricos a partir de pares.

Sin embargo, ninguno de los trabajos revisados atiende dos particularidades del problema de
esta tesis. Primero, todas las arquitecturas siamesas descritas son simétricas, es decir,
comparan dos entradas del mismo tipo mediante ramas con pesos compartidos; ninguna
aborda el caso en que las dos entradas provienen de dominios distintos con propiedades
estructurales diferentes entre si, como ocurre entre una cadena pesada y una cadena ligera de
anticuerpo. Segundo, la discusion sobre estrategias de muestreo de negativos se centra en
negativos generados dentro del propio conjunto de entrenamiento mediante criterios de
dificultad, sin considerar negativos seleccionados por un criterio biolégico externo, como
una especie distinta con incompatibilidad estructural conocida.

Esto justifica dos decisiones arquitectonicas centrales de este trabajo: primero, el uso de una
red siamesa asimétrica, con dos encoders independientes, uno por tipo de cadena, en lugar
de la variante simétrica dominante en la literatura revisada; y segundo, la combinacion de
negativos in-batch semi-hard con negativos verdaderos bioldégicamente fundamentados
(cadenas BALB/c), una estrategia de muestreo que no se identifico en ninguno de los trabajos
de esta clasificacion.

3.3. Modelos computacionales aplicados al andlisis y
emparejamiento de cadenas de anticuerpos

Esta clasificacion retine las investigaciones que abordan directamente el andlisis
computacional de repertorios de anticuerpos, la prediccion de propiedades estructurales y
funcionales de las cadenas VH y VL, y la construccion de modelos para el emparejamiento
de cadenas pesadas y ligeras. A partir de estos trabajos se identificaron los problemas
metodologicos que motivan la propuesta de esta investigacion y se establecen las referencias
de comparacion para la evaluacion del modelo desarrollado. En la tabla 3.6 se muestran los
articulos que pertenecen a esta clasificacion.
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Tabla 3.6. Articulos sobre modelos computacionales aplicados al analisis y emparejamiento de cadenas de anticuerpos

ID Titulo Autores

15 Germline VH/VL pairing in antibodies (Jayaram et al., 2012)

16 Five computational developability (Raybould et al., 2019)
guidelines for therapeutic antibody

profiling

17  Antibody structure prediction using (Ruffolo et al., 2022)
interpretable deep learning (DeepAb)

18 Improving antibody language models (Burbach & Briney,

with native pairing (BALM) 2024)

19 Large scale paired antibody language ~ (Kenlay et al., 2024)
models (IgBert & IgT5)

20 ImmunoMatch learns and predicts (Guo et al., 2026)

cognate pairing of heavy and light
immunoglobulin chains

A continuacion, se describen y analizan estas investigaciones, organizadas en tres grupos:
analisis estructural y germinal de la interfaz VH-VL, modelos de prediccion estructural y
desarrollabilidad de anticuerpos, y modelos de lenguaje y aprendizaje profundo para el
emparejamiento de cadenas.

3.3.1. Analisis estructural y germinal de la interfaz VH-VL

Jayaram, Bhowmick y Martin (2012) llevaron a cabo un anélisis sistematico y a gran escala
de las preferencias de emparejamiento entre genes germinales VH y VL en anticuerpos
humanos y de raton. A partir de una base de datos de anticuerpos con emparejamiento
conocido, los autores identificaron combinaciones preferenciales de genes V que se repiten
mas de lo esperado por azar, lo que sugiere que hay restricciones evolutivas que favorecen
ciertos emparejamientos VH-VL sobre otros. El andlisis mostré que las preferencias
germinales son parcialmente independientes de la especificidad antigénica, lo que sugiere
que la compatibilidad entre cadenas esta al menos parcialmente codificada en las secuencias
de las regiones marco (framework) mas que exclusivamente en las CDRs. Este trabajo es
fundamental para la presente investigacion porque establece la evidencia biologica de que el
emparejamiento VH-VL no es aleatorio y puede ser modelado computacionalmente, y porque
las preferencias germinales identificadas constituyen el fundamento del uso de cadenas
pesadas de raton BALB/c como negativos verdaderos en el entrenamiento del modelo
propuesto (Jayaram et al., 2012).
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3.3.2. Modelos de prediccion estructural y desarrollabilidad de anticuerpos

El conjunto de cinco directrices computacionales, denominado Therapeutic Antibody Profiler
(TAP), se propuso para evaluar la desarrollabilidad de anticuerpos terapéuticos en etapas
tempranas del disefio (Raybould et al., 2019). A través del analisis de 137 anticuerpos clinicos
en fase post-I y su comparacion con un repertorio humano de referencia, los autores
identificaron cinco propiedades fisicoquimicas asociadas con problemas de desarrollabilidad:
longitud total de las CDRs, hidrofobicidad en la vecindad de las CDRs (PSH), parches de
carga positiva (PPC), parches de carga negativa (PNC) y asimetria de carga entre cadenas
pesada y ligera (SFvCSP). Esta ultima métrica es especialmente relevante para la presente
investigacion porque cuantifica explicitamente la complementariedad electrostatica entre
VH y VL como indicador de compatibilidad funcional, un principio que subyace al disefio
del espacio métrico aprendido por el modelo propuesto. TAP demostrdé que las directrices
computacionales permiten anticipar problemas de agregacion y baja expresion antes de
etapas experimentales costosas, posicionando el andlisis in silico de la interfaz VH-VL como
una herramienta de valor clinico (Raybould et al., 2019).

Ruffolo, Sulam y Gray (2022) presentaron DeepAb, un modelo de aprendizaje profundo que
puede predecir estructuras de anticuerpos unicamente a partir de las secuencias de sus
cadenas pesada y ligera. La arquitectura utiliza una red neuronal convolucional residual 2D
junto con embeddings de un modelo LSTM preentrenado sobre repertorios de
inmunoglobulinas, lo que le permite generalizar més alld de estructuras conocidas sin
necesidad de injertos de fragmentos estructurales. DeepAb es interpretable mediante
mecanismos de atencion criss-cross que identifican los pares de residuos inter-cadena que
mas influyen en las predicciones estructurales, especialmente en la region CDR-H3. Los
resultados en benchmarks estandar muestran que DeepAb supera a métodos previos como
RosettaAntibody en la prediccion de la orientacion VH-VL y la geometria de los bucles
CDR. Este trabajo es relevante para la presente investigacion porque confirma que la
informacion de compatibilidad entre cadenas pesada y ligera esta codificada en sus
secuencias y puede extraerse mediante modelos de aprendizaje profundo, y porque el
mecanismo de atencidn criss-cross es conceptualmente andlogo al modulo de cross-attention
bidireccional implementado en el modelo propuesto (Ruffolo et al., 2022).

3.3.3. Modelos de lenguaje y aprendizaje profundo para el emparejamiento de
cadenas

Burbach y Briney (2024) introdujeron BALM (Baseline Antibody Language Models), un
trabajo que evaliia de forma sistematica como el entrenamiento con secuencias de anticuerpos
nativas genuinamente emparejadas mejoras el rendimiento de los modelos de lenguaje de
anticuerpos comparado con el entrenamiento con secuencias aleatoriamente emparejadas o
no emparejadas. Los autores entrenaron tres versiones diferentes del modelo: BALM
emparejado (entrenado con ~1.6 millones de pares nativos), BALM barajado (pares
aleatorios) y BALM sin emparejar, asi como una version de ESM-2 ajustada con pares
nativos. Los resultados mostraron que el entrenamiento con pares nativos permite al modelo
aprender caracteristicas inmunoldgicamente relevantes que abarcan ambas cadenas
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simultdneamente, incluyendo senales de compatibilidad inter-cadenas que no pueden ser
simuladas con pares aleatorios. Este hallazgo es directamente relevante para la presente
investigacion porque valida el principio central del modelo propuesto: la compatibilidad VH-
VL es una sefial aprendible desde secuencia, y la calidad de los ejemplos negativos de
entrenamiento determina la capacidad del modelo para discriminar pares compatibles de
incompatibles (Burbach & Briney, 2024).

Kenlay et al. (2024) presentaron IgBert e IgT5, modelos de lenguaje de anticuerpos
entrenados a gran escala que pueden procesar simultineamente secuencias pareadas e
impareadas de cadenas pesadas y ligeras. Los modelos fueron entrenados sobre mas de dos
mil millones de secuencias impareadas y dos millones de secuencias pareadas de OAS,
iniciando desde los pesos de ProtBERT y ProtT5 respectivamente. A diferencia de modelos
anteriores entrenados exclusivamente sobre secuencias individuales, [gBert e IgT5 codifican
las dos cadenas de forma conjunta separadas por un foken especial, permitiendo que el
modelo capture dependencias cruzadas entre VH y VL. Estos modelos superan a AntiBERTa,
AbLang y ESM-2 en una diversa gama de tareas de disefio y regresion relevantes para
ingenieria de anticuerpos. IgBert e IgT5 representan el estado del arte en modelos de lenguaje
que procesan la naturaleza heterodimérica del anticuerpo, y establecen el contexto
tecnoldgico en el que se inscribe el modelo propuesto en esta investigacion (Kenlay et al.,
2024).

Guo et al. (2026) introducen ImmunoMatch, el primer conjunto de modelos de aprendizaje
profundo disenados especificamente para la clasificacion de pares cognativos de cadenas
VH y VL de anticuerpos. Los modelos, llamados ImmunoMatch-k e ImmunoMatch-A para
las cadenas ligeras kappa y lambda, se desarrollaron mediante fine-tuning del modelo
AntiBERTa2 en secuencias de longitud completa del dominio variable recuperado de los
repertorios de células B de donantes humanos. El entrenamiento empled pares positivos
procedentes de la secuenciacion de célula unica y pares pseudo-negativos generados
mediante mezcla controlada de secuencias, reproduciendo la distribucion de los genes V y J
observada in vivo. ImmunoMatch fue validado en multiples contextos: discriminacion de
pares cognativos en repertorios de células B naive, de memoria y de centros germinales,
aplicacion a datos de transcriptdmica espacial, y evaluacion de posiciones clave de la interfaz
VH-VL en anticuerpos terapéuticos (Guo et al., 2026).
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Tabla 3.7. Comparacion de modelos computacionales aplicados al analisis y emparejamiento de cadenas de anticuerpos

Autores  Modelo Enfoque RepresentacionTarea principal Datos
Jayaram  Analisis Estadistico ~ Genes V/J Preferencias Anticuerpos
et al. germinal VH-VL humanos y
germinales de raton
Raybould TAP FisicoquimicoPropiedades de Evaluacion de 137
et al. secuencia desarrollabilidad anticuerpos
clinicos
Ruffolo et DeepAb LSTM + Embeddings dePrediccion SAbDab
al. CNN 2D repertorio estructural VH-
VL
Burbach BALM Modelode  Secuencias Clasificacion 1.6M pares
& Briney lenguaje pareadas por nativos
(BERT) especificidad ~ (OAS)
Kenlayet IgBert/IgT5 Modelode  Secuencias Disefio y 2B+
al. lenguaje VH+VL regresion de secuencias
pareado conjuntas anticuerpos OAS

Guo et al. ImmunoMatchFine-tuning Embeddings  Clasificaciones Repertorios
AntiBERTa2 contextuales pares cognativos células B
VH-VL humanas

3.3.4. Andlisis de los modelos computacionales aplicados al andlisis y
emparejamiento de cadenas de anticuerpos

Los trabajos revisados en esta clasificacion abordan el problema de emparejamiento VH-VL
de forma directa y constituyen la comparacidon mas cercana al modelo propuesto. En
conjunto, ya han resuelto varios aspectos fundamentales del problema: establecieron
evidencia de que el emparejamiento VH-VL no es aleatorio y esta parcialmente codificado
en las regiones marco; demostraron que propiedades fisicoquimicas de la interfaz VH-VL,
como la asimetria de carga entre cadenas, se relacionan con la compatibilidad funcional;
confirmaron que esa compatibilidad puede extraerse de la secuencia mediante mecanismos
de atencion inter-cadena; y validaron que entrenar con pares nativos genuinamente
emparejados produce sefiales de compatibilidad que no pueden simularse con pares
aleatorios. El trabajo mas reciente de esta clasificacion llega incluso a formular el mismo
problema que aborda esta tesis: clasificar si una cadena pesada y una ligera forman un par
cognado.
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Sin embargo, persisten limitaciones incluso en los trabajos mas cercanos. El modelo de
clasificacion de pares cognados y los modelos de lenguaje pareados dependen de hacer fine-
tuning sobre modelos de lenguaje preentrenados a gran escala, lo que implica un costo
computacional considerable y una menor interpretabilidad respecto al origen de cada decision
del modelo. Ademads, los negativos utilizados por el modelo de clasificacion de pares
cognados son pseudo-negativos generados mediante mezcla controlada de secuencias dentro
de la misma especie, reproduciendo la distribucion de genes V y J observada in vivo, un
enfoque que no aprovecha explicitamente la evidencia de incompatibilidad entre especies ya
documentada previamente en esta misma clasificacion. Por su parte, el mecanismo de
atencion inter-cadena del modelo de prediccion estructural se utiliza para predecir estructura
tridimensional, no para construir un espacio métrico de compatibilidad explicitamente
comparable entre pares.

3.4. Conclusiones del estado del arte

El analisis de las tres lineas de investigacion presentadas en este capitulo (métodos de
representacion numérica, arquitecturas de aprendizaje profundo para similitud, y modelos
computacionales aplicados al emparejamiento VH-VL) permite consolidar cuatro brechas
metodologicas que motivan la propuesta de esta investigacion:

* Ningln trabajo, salvo el mas reciente de esta clasificacion, aborda el emparejamiento
VH-VL como un problema de aprendizaje profundo supervisado sobre secuencias.

* Las arquitecturas de similitud revisadas son simétricas y no explotan la asimetria
funcional entre cadena pesada y cadena ligera mediante encoders especializados.

* Ningln trabajo evaltia negativos con fundamento bioldgico entre especies (como
cadenas pesadas de organismos con repertorios divergentes) como estrategia de
entrenamiento.

* La mayoria de los modelos existentes opera como clasificador binario, sin producir un
espacio métrico continuo que permita recuperacion eficiente por similitud a escala de
repertorio.

El modelo propuesto en esta investigacion busca atender estas cuatro brechas mediante una
red siamesa asimétrica entrenada con la funcién de pérdida InfoNCE, representaciones
fisicoquimicas interpretables basadas en factores Atchley, y negativos verdaderos derivados
de cadenas pesadas de raton BALB/c, produciendo un espacio métrico continuo que habilita
la recuperacion eficiente de cadenas compatibles mediante buisqueda por similitud.

En la Tabla 3.8 se consolidan los trabajos revisados en las tres lineas de investigacion,
destacando para cada uno el método propuesto, la representacion utilizada, la tarea principal
abordada y la brecha metodologica identificada con respecto al problema de emparejamiento
funcional VH-VL que motiva la presente investigacion.
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Tabla 3.8. Comparacion integral de trabajos relacionados en el analisis computacional de anticuerpos.

. . .. Brech
Autores  Linea Método / Representacion  Tarea principal recha
Modelo identificada
Fact No disefiada
Atchley  Representacion actores Fisicoquimica Codificacionde  para
et al. Atchley (PCA) aminoacidos emparejamiento
VH-VL
Revisia Sin aplicacion
Jing et al. Representacion evision 16 métodos (5 Comparaciéonde directa a
comparativa  categorias) representaciones compatibilidad
inter-cadena
Koch et Embeddings de ~ Aprendizaje No aborda
Similitud Red siamesa . asimetria VH-
al. imagen one-shot
VL
Van den Representaciones ~Aprendizaje No aplicado a
Oordet  Similitud InfoNCE . . secuencias
continuas contrastivo .
al. proteicas
Zhanget _ Secuencias Similitud de Sin
al. Similitud SiameseCPP pro teicas pép tidos especu.lhza(_jlon
en anticuerpos
o Preferencias Solo nivel
] E o mient Analisis nal. 0o
ayaram mparejamiento . Genes V/I VH-VL germinal,
etal. germinal . secuencia
germinales
completa
Raybould Propiedades de ~ Evaluacion de No predice
et al. Emparejamiento TAP secuencia desarrollabilidad compatibilidad
VH-VL
Ruffolo Embeddings de Prediccion No produce
Emparejamiento DeepAb . estructural VH-  espacio métrico
et al. repertorio .
VL continuo
. Clasificacion Clasificador
Burbach . Secuencias o
& Brine Emparejamiento BALM da por binario, no
Y pareacas especificidad escalable
Guo et o Embeddings Clasiﬁcacif')r.l de Cross-encoder,
Emparejamiento ImmunoMatch pares cognitivos costoso a escala
al. contextuales

VH-VL

de repertorio
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4. Construccion de la representacion de los
aminoacidos

El analisis computacional de los anticuerpos requiere transformar las secuencias de las
cadenas pesadas y ligeras que los conforman en representaciones numéricas que pueden ser
utilizadas por los modelos de aprendizaje automatico. Estas representaciones deben de tomar
en cuenta las caracteristicas funcionales y bioquimicas de las secuencias de aminoécidos, si
perder generalidad y sin introducir ruido innecesario a los datos. Tomando en cuenta lo
anterior, la eleccion de la representacion de las cadenas de aminodcidos es una tarea de suma
importancia porque las distintas representaciones pueden causar variaciones en el desempefio
de los modelos de prediccion.

En el caso de los anticuerpos, la especificidad de unidon con el antigeno depende de la
conformacion de los CDRs, una representacion adecuada tiene la posibilidad de generar una
diferencia entre un modelo til y uno ineficaz. Por estas razones, en este capitulo se realiza
una comparacion de distintas representaciones de cadenas de aminoacidos, evaluando su
capacidad para describir propiedades importantes de los CDRs y de los FRs.

En la comparacion se incluyen representaciones basadas en propiedades fisicoquimicas,
como los son los factores Atchley, también enfoques inspirados en el procesamiento de
lenguaje natural, como TF-IDF y ProtVec.

4.1. Obtencion de datos de anticuerpos

Para construir el conjunto de datos, se recopilaron secuencias de anticuerpos humanos con
el fin de analizar las regiones variables responsables del reconocimiento de antigenos. Estas
regiones variables estin compuestas por tres regiones determinantes de complementariedad
(CDRs) y cuatro regiones estructurales denominadas Frameworks (FR1, FR2, FR3 y FR4).
Mientras que los CDRs son los principales responsables del contacto directo con el antigeno,
los Frameworks proporcionan la estructura que permite mantener la conformacion adecuada
del sitio de union.

4.1.1. Anticuerpos anti-SARS-CoV-2

El repositorio The Coronavirus Antibody Database (CoV-AbDab), contiene registros
exclusivamente de estructuras de anticuerpos anti-SARS-CoV-2. El repositorio contiene
registros de anticuerpos de diversas especies, incluyendo humano (10,779 registros), raton
(223 registros), alpaca (673 registros) y de primates no humanos (7 registros). Dado que el
enfoque del proyecto de investigacion se centra en los anticuerpos humanos, se llevé a cabo
un filtrado de los registros para conservar Unicamente las estructuras de los anticuerpos
obtenidos de seres humanos. En la tabla 4.1, un ejemplo de registro de los anticuerpos de este
repositorio.
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Tabla 4.1. Ejemplo de algunos atributos de un anticuerpo obtenido de CoV-AbDab.

Tino de Gen V GenJ
Nombre P Cadena pesada Cadena ligera cadena cadena
anticuerpo
pesada pesada
Anticuerpo  QVQIQQWGAGLL
Zhang_P4J15 P DIQMTQSPSSLSAS.. IGHV4-34 IGHJ4

(Ab) KPSETLSVYDE..

De la estructura completa de cada uno de los anticuerpos se extrajeron las secuencias de los
tres CDRs y los cuatro Frameworks (FR1, FR2, FR3 y FR4) de las cadenas pesadas y ligeras,
ya que, en conjunto, estas regiones conforman la parte variable del anticuerpo. Mientras que
los CDRs son los responsables directos de la union al antigeno, los Frameworks proveen
soporte estructural esencial para mantener la conformacion adecuada del sitio de union.

4.1.2. Anticuerpos que atacan a otro antigeno

Con el fin de incorporar datos negativos a las tareas de clasificacion, se obtuvieron datos de
anticuerpos que identifiquen antigenos diferentes al SARS-Co-V-2. Los datos de anticuerpos
completos que no reconocen el virus SARS-CoV-2 del repositorio Observed Antibody Space
(OAS, por sus siglas en inglés). Para la busqueda de estos datos, se establecieron los
siguientes criterios: las muestras debian provenir de personas que no estuvieran enfermas al
momento de la recoleccion, y estas debian haber sido obtenidas antes del descubrimiento del
SARS-CoV-2, con el objetivo de garantizar que los anticuerpos no reconocieran a este virus.

Como resultado de la busqueda se obtuvo un total de 24 archivos CSV, que contenian
secuencias de cadenas pesadas y ligeras que conforman anticuerpos completos. En total se
obtuvieron 350,209 anticuerpos completos. Al igual que con los datos de CoV-AbDab solo
se extrajeron las secuencias de los CDRs en aminoacidos. En la tabla 4.2 se muestran algunos
atributos que contiene el repositorio de OAS.

Tabla 4.2. Ejemplo de algunos atributos de un anticuerpo obtenido de OAS.

ID Locus Secuencia completa FR1 CDRI1
QVQLVQSGAEVKKPGSS

OAS H 0001842 IGH QVQLVQSGA.. GGTFSSYA
VKVSCKASGGTF....

4.2. Representaciones de las cadenas de aminoacidos

Para utilizar las secuencias de cadenas pesadas y ligeras de los anticuerpos (cadenas de
caracteres) como entrada en los modelos de aprendizaje automatico, es necesario
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transformarlas en representaciones numéricas que preserven sus propiedades estructurales y
funcionales.

En este trabajo, se consideraron de forma integral las regiones variables de las cadenas,
compuestas por tres regiones determinantes de complementariedad (CDRs) y cuatro regiones
estructurales denominadas Frameworks (FR1, FR2, FR3 y FR4). Las CDRs son responsables
del reconocimiento directo del antigeno, mientras que los Frameworks mantienen la
conformacion tridimensional que permite una interaccion efectiva y estable. Por tanto, ambas
regiones son fundamentales para una representacion bioldgicamente significativa.

La eleccion de una representacion adecuada es un paso crucial, ya que determina qué
caracteristicas se conservan del sistema biologico original. Una representacion inadecuada
puede distorsionar o perder informacién clave, afectando drasticamente el rendimiento del
modelo. Por el contrario, cuando la representacion es adecuada, el modelo puede generalizar
a secuencias nunca vistas, lo cual es fundamental en un entorno alta variabilidad como los
anticuerpos.

Las regiones variables de los anticuerpos estdin compuestas por tres CDRs y cuatro
Frameworks (FRs). Para representar numéricamente estas secuencias, se consideraron ambas
partes debido a su relevancia estructural: los CDRs por su interaccion directa con el antigeno,
y los FRs por su funcion de soporte y estabilidad conformacional.

A continuacion, se describen las representaciones evaluadas durante este proyecto: TF-IDF,
factores de Atchley y ProtVec.

4.2.1. Representacion utilizando bolsa de palabras TF-IDF

La bolsa de palabras TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency) es una
representacion numérica de documentos que pertenecen a un conjunto de documentos,
comunmente es utilizada en el campo de procesamiento de lenguaje natural y mineria de
texto. Esta representacion toma en cuenta la frecuencia de palabras en un documento y la
rareza de esas palabras en el conjunto de documentos completos.

En esta investigacion, cada seccion de las cadenas (CDRs y Frameworks) se considera como
un documento, mientras que cada aminoacido, representado por su codigo de una letra (por
ejemplo, A para alanina, C para cisteina, D para acido aspartico), se considera como una
palabra individual. De esta forma, el diccionario de palabras consta de 20 letras
correspondientes a los 20 aminoécidos.

En la tabla 4.3 se muestra un ejemplo de la representacion TF-IDF de las cadenas pesadas
completas: cada fila corresponde a uno de los 20 aminoacidos (identificados por su codigo
de una letra), y cada columna corresponde a una cadena pesada especifica, identificada por
el nombre del anticuerpo al que pertenece (por ejemplo, BA7054). El valor en cada celda es
el peso TF-IDF de ese aminoacido dentro de esa cadena particular: valores mas altos indican
que el aminoacido aparece con mayor frecuencia relativa en esa cadena que en el resto del
conjunto de datos.
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Tabla 4.3: Ejemplo de vectores TF-IDF cadenas pesadas

Aminoacido BA7054 BA7125 BA7208 6-2C  Jaiswal IS-9A  CC68.109 CC99.103  SDI1.040

A 0.28 0.26 0.25 0.27 03 0.29 0.31 0.32 0.33
C 0.05 0.06 0.05 0.05 0.06 0.06 0.07 0.06 0.06
D 0.18 0.17 0.19 0.16 0.18 0.19 0.2 0.21 0.19
E 0.1 0.12 0.11 0.12 0.13 0.12 0.13 0.11 0.1
F 0.08 0.09 0.07 0.1 0.11 0.09 0.1 0.11 0.12
G 0.42 0.4 043 0.41 0.42 0.44 0.45 043 0.41
H 0.03 0.02 0.04 0.02 0.03 0.04 0.05 0.03 0.02
I 0.07 0.08 0.06 0.07 0.09 0.08 0.07 0.08 0.07
K 0.12 0.11 0.13 0.1 0.12 0.13 0.14 0.13 0.12
L 0.14 0.15 0.13 0.14 0.16 0.15 0.17 0.15 0.14
M 0.11 0.1 0.12 0.11 0.13 0.12 0.13 0.14 0.11
N 0.16 0.15 0.17 0.14 0.15 0.18 0.16 0.17 0.15
P 0.22 0.2 0.21 0.23 0.24 0.22 0.23 0.25 0.21
Q 0.18 0.17 0.19 0.16 0.17 0.2 0.21 0.19 0.18
R 0.2 0.21 0.18 0.22 0.24 0.23 0.22 0.21 0.23
S 0.3 0.28 0.29 0.31 0.32 0.3 0.31 0.33 0.29
T 0.33 0.31 0.32 0.34 0.35 0.33 0.34 0.36 0.32
A% 0.26 0.25 0.27 0.24 0.26 0.28 0.27 0.26 0.25
w 0.08 0.09 0.07 0.1 0.11 0.09 0.1 0.11 0.12
Y 0.1 0.11 0.09 0.12 0.13 0.11 0.12 0.13 0.14

En la figura 4.1, se muestran los 9 vectores de la tabla 4.3 que fueron generados utilizando
TF-IDF, en donde se puede apreciar que los picos mads altos pertenecen a los aminoécidos
con una mayor relevancia en las cadenas pesadas.
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Figura4.1. Vectores generados con TF — IDF

El siguiente paso fue generar los vectores que representen las secciones de las cadenas
pesadas y ligeras, en donde también se puede observar que los picos mas altos son los
aminoacidos con una mayor relevancia en estas secciones. En la figura 4.2, se muestran
algunos vectores generados de los CDRs de las cadenas pesadas.
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Figura 4.2. Vectores TF-IDF de los CDRs de cadenas pesadas
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4.2.2. Representacion de cadenas pesadas y ligeras por sus factores Atchley

Los factores de Atchley constituyen una codificacion numérica basada en propiedades
fisicoquimicas derivadas del analisis de componentes principales (PCA) aplicado a una
amplia gama de caracteristicas de los aminoécidos. Cada aminoécido es representado como
un vector de 5 dimensiones que refleja su:

e Polaridad

e Hidrofobicidad

e Tamano molecular

* (arga eléctrica

e Tendencia estructural secundaria

A diferencia de trabajar con los 20 aminoécidos y sus multiples propiedades individuales,
los factores Atchley proporcionan una representacion compacta de 5 dimensiones de cada
cadena de aminoacidos. Este enfoque reduce la dimensionalidad y al mismo tiempo conserva
las propiedades bioquimicas y estructurales esenciales.

Los vectores finales de esta representacion se obtienen calculando el promedio de cada factor
de los aminoacidos que conforman las secuencias de aminoacidos. La ecuacion 7, muestra la
formula utilizada para para calcular cada factor Atchley para las secuencias.

n

(1))
FiCDR - lE F,
n

=1

Donde:
pCDR

0
F; es el valor del factor de Atchley para el j-ésimo aminoacido en la secuencia.

es el valor del factor de Atchley para toda la secuencia.

n es el numero total de aminoacidos en la secuencia.

Para esta representacion, el conjunto de datos contiene 35 atributos, correspondientes a los
5 factores Atchley calculados para cada uno de los tres CDRs (CDR1, CDR2 y CDR3) y los
cuatro Frameworks (FR1, FR2, FR3 y FR4). Cada columna corresponde a uno de estos 35
atributos, nombrado como FnCDRm o FnFRm (por ejemplo, FICDRI1 es el primer factor
Atchley del CDR1, F3FR2 seria el tercer factor Atchley del FR2), y cada fila corresponde a
una cadena pesada distinta del conjunto de datos, identificada por el anticuerpo al que
pertenece. La tabla 4.4 muestra un ejemplo de esta representacion; por espacio, solo se
incluyen las columnas correspondientes a CDR1 y CDR3, omitiendo CDR2 y los cuatro
Frameworks.
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Tabla 4.4. Representacion de los tres CDRs de las cadenas pesadas con factores de Atchley

FICDR1 F2CDR1 F3CDR1 F4CDR1 F5CDRI ....... FICDR3 F2CDR3  F3CDR3 F4CDR3 F5CDR3
-0.401 0.390 0.021 0.403 0.034 -0.514 0.690 0.221 0.403 0.334
-0.044 0.714 0.337 0.183 0.179 0.195 0.514 0.537 0.383 0.379
-0.244 0.731 0.347 -0.113 0.166 0.331 0.631 0.547 -0.313 0.366
-0.261 0.367 0.775 0.053 0.537 0.423 0.367 0.775 0.253 0.737
-0.401 0.390 0.021 0.403 0.034 0214 0.490 0.321 0.603 0.234
-0.097 0.660 1.104 -0.218 0.614 0.297 0.560 1.204 -0.418 0.614
0.119 0.628 2.054 0.056 1.249 0.419 0.628 2.254 0.256 1.149
-0.014 0.634 0.678 0.149 0.279 0.254 0.634 0.878 0.349 0.479
-0.271 0.522 1.371 0.132 0.736 0.371 0.522 1.471 0.332 0.736

4.2.3. Representacion utilizando ProtVec

ProtVec es una técnica utilizada para representar numéricamente secuencias de anticuerpos,
utilizando incrustaciones de palabras para transformar secuencias de aminoacidos en vectores
de alta dimension. El nimero de dimensiones es un factor crucial, ya que depende de la tarea
especifica que se vaya a realizar y tiene un impacto directo en el rendimiento de los modelos
de aprendizaje automatico.

ProtVec normalmente produce incrustaciones con dimensiones que oscilan entre 50 y 300,
dependiendo de la configuracion especifica del modelo y de los requisitos de la tarea. Para
trabajos de clasificacion se recomienda un rango de 50 — 100 dimensiones. Mientras que,
para aplicaciones mas complejas como la prediccion estructural o el andlisis evolutivo, se
recomienda un rango de 200 — 300 dimensiones. El valor inicial fue de 100 dimensione, por
lo que el conjunto de datos que se genera con esta representacion cuenta con 700 dimensiones
ya que cada seccion de las cadenas se representa con un vector de 100 dimensiones.

ProtVec genera las representaciones numéricas mediante el modelo Skip-gram de
Word2Vec, descrito en la seccion 2.3.3, aplicado sobre trigramas de aminoacidos extraidos
de las secuencias. El modelo est4 entrenado con datos de proteinas a gran escala, capturando
patrones estadisticos en secuencias de aminoacidos y codificandolos en vectores de 100
dimensiones. Sin embargo, los valores numéricos de estas representaciones dependen del
proceso de entrenamiento, lo que dificulta determinar con precision como contribuye cada
aminodacido o secuencia al vector resultante.

En la tabla 4.5 se muestra un ejemplo de esta representacion aplicada al CDR1 de la cadena
ligera: cada fila corresponde a un anticuerpo distinto, identificado en la columna ID, y cada
columna (CDR1Lightl a CDR1Light100) corresponde a una de las 100 dimensiones del
vector ProtVec generado para esa region. Por espacio, solo se muestran las primeras cinco
dimensiones y la ultima (CDR1Light100).
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Tabla 4.5. Representacion de CDRI con ProtVec

D CDRILightl CDRILightz CDRILight3 CDRILight4 CDRILights ...  CDRILight100
BA7054  -0.011314  -0.081608  -0.373200  -0.012507  -0.104019 .. 0332234
BA7125  -0.195655  -0.027455  -0.310991 0096563 0059360 ..  0.502038
BA7208  -0.221828  0.132836  -0309813  0.092073  0.125076 ...  0.412048
6-2C 0046774  -0.083658  0.150353  -0298076  -0252442 ..  -0.039804
Jaiswal 0229373 0.056932  -0.328333 0.105182  0.106505 ...  0.474955
1S-9A 0.133214  -0.084762 0318797  -0499609  -0.383408 ..  -0.203989
CC68.109  0.116688  -0.199207  -0.001692  -0.065427  -0.097210 ..  0.026315
CC99.103 0027772 -0.127451  0.126028  -0.122607  -0.076175 ..  0.030137
SD1.040 0150177  -0.585391 0350960  -0.307501  -0.282573 ...  -0.001659

Después de generar cada una de las representaciones de las secuencias de aminoacidos, se
obtuvieron tres conjuntos de datos distintos, uno para cada representacion. Estos conjuntos
de datos muestran diferentes caracteristicas, ya que cada método de representacion da como
resultado un niimero distinto de atributos, lo que genera las variaciones en la estructura y
dimensionalidad de los conjuntos de datos. En la tabla 4.6, se muestra un resumen de las
caracteristicas de cada conjunto de datos generado contemplando la representacion de las
cadenas pesadas y ligeras (cada cadena tiene 3 CDRs y 4 Frameworks).

Tabla 4.4. Conjuntos de datos

Conjunto de datos Representacion Atributos por CDR y Framework Total de atributos
DS1 TF-IDF 20 280

DS2 Factores Atchley 5 70

DS3 ProtVec 100 1,400

4.3. Evaluacion de los conjuntos de datos

Una vez completado el procesamiento de los datos, y generado las representaciones de las
cadenas de aminoacidos se evaluaron utilizando algoritmos de clasificacion supervisada. El
caso de estudio se centrd en la clasificacion de anticuerpos, diferenciando los anticuerpos
capaces de reconocer el SARS-CoV-2 de aquellos que identifican a otros patogenos.

Los resultados permiten evaluar la efectividad de las representaciones de las cadenas pesadas
y ligeras de anticuerpos y su impacto en la clasificacion de anticuerpos. Este andlisis es
esencial para la creacion de modelos de aprendizaje automatico utiles en la investigacion
biomédica, en donde la identificacion de anticuerpos es importante para comprender la
respuesta inmune y asi desarrollar nuevas terapias en contra de enfermedades virales.
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4.3.1. Arboles de decision

Se utilizaron arboles de decision como primer enfoque de clasificacion. La configuracion de

los hiperparametros influye en el rendimiento y la capacidad de generalizacion de los
modelos de aprendizaje automatico. Algunos hiperparametros se definieron manualmente
para evitar el sobreajuste y optimizar la precision de la clasificacion, mientras que otros se
mantuvieron en sus valores predeterminados. En la tabla 4.7, se presentan los
hiperparametros utilizados para cada parametro del modelo.

Tabla 4.5. Hiperparametros para arboles de decision

Hiperparametro Valor Descripcion

criterio Gini Funcién para medir la calidad de una division

max_depth 5 Profundidad maxima del arbol para controlar el sobreajuste

random_state 42 Valor de inicializacion para la generacion de numeros aleatorios para
garantizar la reproducibilidad

Divisor best Estrategia para elegir la division en cada nodo

min_samples_split 2 Numero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo interno

min_samples_leaf 1 Numero minimo de muestras requeridas para estar en un nodo hoja

min_weight fraction 1 0
eaf
max_features none

max_leaf nodes none
min_impurity_decrease 0

class weight none
ccp_alpha 0

Fraccion minima ponderada del total de muestras requeridas en un
nodo hoja

Numero de caracteristicas a tener en cuenta a la hora de buscar la
mejor division

Numero méaximo de nodos hoja

Un nodo se dividira solo si la disminucion de impurezas es mayor que
este valor

Pesos asociados a las clases

Parametro de complejidad utilizado para la poda

Utilizando los hiperparametros anteriormente mencionados, se realizaron experimentos con
cada uno de los conjuntos de datos de las representaciones para evaluar el rendimiento del
modelo con cada uno de ellos. En la tabla 4.8, se presentan los resultados para cada
representacion. Los factores de Atchley mostraron el mejor desempefio, alcanzando una
precision (accuracy) del 94% y un AUC de 0.96.

Tabla 4.6. Resultados de representaciones con arboles de decision

Conjunto de datos

Accuracy  Recall F1-Score ROC AUC

DSI
DS2
DS3

0.86 0.86 0.86 0.88
0.94 0.93 0.93 0.96
0.80 0.81 0.82 0.84

4.3.2. Regresion logistica

La regresion logistica se selecciond como un modelo base, por su interpretabilidad y
eficiencia. Los hiperparametros se configuraron para optimizar la convergencia y el
rendimiento del modelo. En la tabla 4.9, se presentan los hiperparametros utilizados.
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Tabla 4.7. Hiperparametros para regresion logistica

Hiperparametro Valor Descripcion

pena 12 Tipo de regularizacion

solucionador Ibfgs Algoritmo utilizado para la optimizacion

max_iter 200 Numero maximo de iteraciones para la convergencia

random_state 42 Valor de inicializacion para la generacion de numeros aleatorios
para garantizar la reproducibilidad

C 1 Inverso de la fuerza de regularizacion

tol 0.0001 Detener la tolerancia para la convergencia de optimizacioén

fit_intercept True Si se va a calcular la interseccion del modelo

intercept scaling 1 Factor de escala para el término de intercepcion

warm_start False Reutilice la solucion anterior para el inicio en caliente

Las representaciones de las secuencias de aminoacidos se utilizaron para comparar el
rendimiento de la clasificacion de anticuerpos. Nuevamente, los factores de Atchley
superaron a las otras representaciones, con métricas ligeramente superiores a TF-IDF y
sustancialmente mejores que ProtVec (Tabla 4.10).

Tabla 4.8.Resultados de regresion logistica

Conjunto de datos ~ Accuracy  Recall F1-Score ROC AUC

DS1 0.85 0.84 0.84 0.87
DS2 0.86 0.85 0.85 0.88
DS3 0.80 0.79 0.78 0.81

4.3.3. Maquinas de soporte vectorial

Dado que las SVM son especialmente efectivas en espacios de alta dimension, se utilizo este
modelo para evaluar si representaciones como ProtVec podrian mejorar su desempefio (Tabla
4.11). Aunque todas las representaciones obtuvieron buenos resultados, los factores de
Atchley nuevamente fueron superiores en todas las métricas (Tabla 4.12).

Tabla 4.9. Hiperparametros utilizados en el modelo SVM

Hiperparametro Valor __ Descripcion
C 1 Parametro de regularizacion: los valores mas altos reducen la regularizacion
nucleo RBF Tipo de kernel utilizado en el algoritmo
grado 3 Grado de la funcion kernel polindomica
gamma escam  Coeficiente de kernel
a
coef0 0 Término independiente en la funcion del kernel
Reduccion True Si se va a utilizar la heuristica de contraccion para la optimizacion
probabilidad False = Permite estimaciones de probabilidad
tol 0.001  Ceriterio de tolerancia para la parada
cache size 200 Tamafio de la caché del kernel en MB
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Tabla 4.10. Diferentes representaciones utilizando SVM

Conjunto de datos Accuracy  Recall F1-Score ROC AUC

DS1 0.87 0.86 0.86 0.89
DS2 0.88 0.87 0.87 0.90
DS3 0.82 0.80 0.79 0.83

4.3.4. Resultados de la evaluacion de los conjuntos de datos

La representacion basada en los factores Atchley mostré un mejor desempeio en
comparacion con las otras dos técnicas evaluadas. Esto se debe a que considera las
propiedades fisicoquimicas de cada aminoacido presente en la estructura de los anticuerpos,
y ademads ofrece una baja dimensionalidad, lo cual contribuye a mejorar el rendimiento del
modelo

Por su parte, la representacion TF-IDF también obtuvo resultados positivos, sin embargo,
esta técnica no conserva la informacion contextual ni estructural de las cadenas de
aminodcidos, lo que puede limitar al modelo su capacidad de generalizar.

Al analizar las secuencias de las cadenas que componen los anticuerpos, se observo que la
viabilidad de la longitud de las secuencias de aminoacidos, especificamente en las regiones
determinantes de complementariedad (CDRs), representa un reto importante a la hora de
representar las secuencias. Como era de esperarse, CDR3 present6 la mayor diversidad en
longitud y en la frecuencia de aparicion de cada uno de los aminoécidos. Esto demuestra
que es la region la que juega un papel importante en la afinidad de los anticuerpos.

En la tabla 4.13, se muestra la comparacion de los resultados que obtuvieron cada una de las
representaciones.

Tabla 4.11. Comparacion de representacion de secuencias de aminodcidos

Representacion Modelos de ML Accuracy Recall F1-Score ROC AUC

Factores Atchley = Arboles de decision  0.94 0.93 0.93 0.96
Factores Atchley SVM 0.88 0.87 0.87 0.9

TF-IDF SVM 0.87 0.86 0.86 0.89
TF-IDF Arboles de decision  0.86 0.86 0.86 0.88
Factores Atchley Regresion logistica  0.86 0.85 0.85 0.88
TF-IDF Regresion logistica  0.85 0.84 0.84 0.87
ProtVec Arboles de decision  0.80 0.81 0.82 0.84
ProtVec SVM 0.82 0.80 0.79 0.83
ProtVec Regresion logistica  0.80 0.79 0.78 0.81
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5. Modelo para el emparejamiento de cadenas
pesadas y ligeras

En este capitulo se describe el disefio, implementacion y entrenamiento del modelo
computacional propuesto para la prediccion del emparejamiento funcional entre cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos. El modelo estd basado en una red neuronal siamesa
asimétrica entrenada con InfoNCE, estd arquitectura permite proyectar los dos tipos de
cadena en un espacio métrico compartido en donde la compatibilidad funcional se refleja en
la distancia coseno entre sus representaciones vectoriales.

A diferencia de los enfoques tradicionales que generan negativos de manera aleatoria, en este
trabajo se incorporan cadenas pesadas de anticuerpos de raton BALB/c como negativos
biologicamente fundamentados, bajo la premisa de que no forman anticuerpos funcionales
con cadenas ligeras humanas debido a divergencias germinales, diferencias estructurales y
ausencia de coevolucion entre especies. Adicionalmente, se adopta la funcion de pérdida
InfoNCE, cuyo mecanismo de negativos in-batch introduce de forma implicita un
comportamiento equivalente a la mineria de negativos semi-hard, seleccionando
automaticamente los ejemplos mas informativos para el entrenamiento en cada iteracion.

El capitulo se organiza de la siguiente manera: primero se describe la construccion de las
tripletas de entrenamiento y la estrategia de negativos; posteriormente se detalla la
arquitectura del modelo y su funcidon de pérdida; y finalmente se presenta el proceso de
entrenamiento con la experimentacion de distintas configuraciones de hiperparametros.

5.1. Generacion de tripletas para el entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo siamés asimétrico se construyeron tripletas con la
estructura (A, P, N), en donde cada elemento representa un tipo de cadena de anticuerpo con
un rol especifico dentro de la funcion de pérdida.

* Ancla(A): Vector que representa a una cadena ligera humana

* Positivo (P): Vector que representa a la cadena pesada humana que se empareja
funcionalmente con el ancla, formando un anticuerpo real

* Negativo (N): Vector que representa una cadena pesada que no forma un anticuerpo
funcional con el ancla.

El modelo recibe simultaneamente tres tipos de secuencias como entrada: las cadenas ligeras
humanas, las cadenas pesadas humanas emparejadas y las cadenas pesadas de raton BALB/c.
A partir de estas tres fuentes se construyen las tripletas de entrenamiento. Las cadenas ligeras
actian siempre como ancla, las cadenas pesadas humanas emparejadas actian como
positivos, y las cadenas pesadas BALB/c actian como negativos verdaderos. También,
durante el entrenamiento la funcion de pérdida InfoNCE genera de forma automatica
negativos adicionales a partir de los demas pares humanos disponibles en cada batch, lo que
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proporciona un comportamiento equivalente a la mineria de negativos semi-hard sin
necesidad de un proceso de seleccion explicito.

5.1.1. Negativos verdaderos: cadenas pesadas de raton BALB/c

La primera estrategia de construccion de negativos consiste en agregar cadenas pesadas de
anticuerpos de raton BALB/c. Estas cadenas son bioldgicamente incompatibles con las
cadenas ligeras humanas por tres razones principales.

* Divergencia en genes germinales VH: Los genes que codifican las regiones variables de
las cadenas pesadas de raton pertenecen a familias germinales distintas a las humanas.
Esta divergencia evolutiva se traduce en diferencias en la composicion y longitud de las
regiones como los Frameworks y los CDR’s, lo que provoca que la superficie de contacto
entre las cadenas sea incompatible.

» Diferencias estructurales en el CDR3: la regiéon CDR3 de las cadenas pesadas es la que
tiene una mayor variabilidad y la que tiene una mayor importancia en la especificidad
de union con el antigeno. En el caso del raton BALB/c, esta region presenta patrones de
longitud y composicion de aminoacidos distintos a los que han sido observados en
anticuerpos humanos, lo que no permite que se forme un sitio de unién funcional al
emparejarse con una cadena ligera humana.

* Ausencia de coevolucion entre especies: en organismos vivos, las cadenas pesadas y
ligeras de un mismo anticuerpo coevolucionan dentro del mismo individuo,
desarrollando complementariedad estructural y electrostatica entre sus interfaces. Al
combinar cadenas de especies distintas, esta complementariedad no existe, lo que genera
combinaciones que no pueden formar anticuerpos funcionales

El uso de estos negativos representa una contribucion central de este trabajo respecto a
enfoques previos, ya que provee ejemplos negativos con un fundamento bioldgico solido,
reduciendo la ambigiiedad que introduce el uso de negativos aleatorios o artificiales en el
entrenamiento.

5.1.2. Negativos semi-hard mediante InfoNCE in-batch

La segunda estrategia de seleccion de negativos se establece de manera implicita a través del
funcionamiento propio de la funcion de pérdida InfoNCE. En cada iteracion del
entrenamiento, el modelo procesa un lote compuesto por 256 tripletas. Para cada ancla dentro
del lote, el positivo corresponde a su cadena pesada emparejada, mientras que los negativos
se generan automaticamente: son todas las demas cadenas pesadas incluidas en ese mismo
lote. Este procedimiento, denominado negativos in-batch, tiene las siguientes propiedades:

*  El comportamiento semi-hard implicito se deriva de la temperatura T = 0.07 utilizada en
la funcidn de pérdida InfoNCE. Este ajuste provoca que el gradiente de aprendizaje se
concentre en los negativos mas dificiles dentro del lote, es decir, aquellos cuya
representacion se encuentra mds proxima al positivo en el espacio embebido. Este
mecanismo resulta equivalente a una estrategia explicita de mineria semi-hard: el modelo
deja de aprender de negativos trivialmente faciles y se enfoca en aquellos ubicados en la
region de mayor ambigiiedad. Como consecuencia, se ve obligado a refinar las fronteras
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de decision en el espacio métrico, fortaleciendo asi la capacidad discriminativa del
modelo.

* La actualizacion dindmica se produce porque el lote cambia en cada iteracion y los
embeddings se modifican continuamente con cada paso del optimizador. Como
resultado, los negativos seleccionados de manera implicita también cambian en cada
iteracion, lo que provoca que el modelo trabaje con una amplia diversidad de casos
dificiles a lo largo del entrenamiento. Esta variabilidad contribuye a enriquecer el
proceso de aprendizaje y a fortalecer la capacidad del modelo para generalizar en
escenarios complejos.

* Escala eficiente: con un batch de 256 muestras, cada ancla tiene acceso a 255 negativos
in-batch en cada iteracion, lo que proporciona una sefial de aprendizaje mucho mas rica
que el uso de un Unico negativo fijo por tripleta.

La combinacioén de negativos BALB/c y negativos in-batch semi-kard permite que el modelo
aprenda fronteras de decision en dos niveles: los negativos BALB/c aportan una separacion
clara y bioldégicamente fundamentada entre especies, mientras que los negativos in-batch
obligan al modelo a discriminar entre cadenas humanas compatibles e incompatibles con
mayor precision.

5.1.3. Composicion del conjunto de tripletas

Las tripletas se construyeron a partir de dos conjuntos de datos independientes: uno
conformado por cadenas ligeras humanas y otro por cadenas pesadas humanas, ambos
codificados mediante factores de Atchley. Posteriormente, los dos conjuntos se integraron
utilizando el identificador del anticuerpo, lo que garantizd que cada par ancla-positivo
correspondiera a un anticuerpo real con emparejamiento VH-VL conocido. Se utilizaron las
cadenas pesadas de raton BALB/c obtenidas del repositorio OAS y procesadas con la
codificacion de los factores Atchley, las cuales se utilizaron como negativos verdaderos en
proporciones equivalentes a los pares humanos. De esta manera, se mantuvo un balance entre
positivos y negativos en el conjunto de entrenamiento. Finalmente, todos los vectores fueron
normalizados mediante StandardScaler antes de ser utilizados por el modelo.

Cada tripleta esta formada por tres elementos: el ancla, que es siempre una cadena ligera
humana; el positivo, que es la cadena pesada humana que forma un anticuerpo funcional con
esa cadena ligera; y el negativo verdadero, que es una cadena pesada de raton BALB/c
biologicamente incompatible con el ancla. Adicionalmente, durante el entrenamiento
InfoNCE genera negativos semi-hard a partir de los demés pares humanos disponibles en
cada batch: con un tamarfo de batch de 256 muestras, cada ancla tiene acceso a hasta 255
negativos in-batch por iteracion, seleccionando automaticamente los maés informativos
tomando en cuenta la temperatura T = 0.07. El uso de dos tipos de negativos permite cubrir
dos niveles de dificultad distintos: los negativos BALB/c garantizan una separacion biologica
clara e inequivoca entre especies, mientras que los negativos semi-Aard in-batch obligan al
modelo a aprender fronteras més finas entre cadenas del mismo dominio humano. La tabla
5.1 muestra la distribucion del conjunto de tripletas utilizadas para entrenamiento y para
prueba.
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Tabla 5.1. Distribucion del conjunto de tripletas

Etapa Tripletas Porcentaje
Entrenamiento 20,000 80%
Prueba 5,000 20%
Total 25.000 100%

5.2. Analisis exploratorio de los datos

Con el objetivo de identificar patrones latentes en los datos y evaluar la estructura de las
representaciones numéricas de los factores Atchley de las cadenas pesadas y ligeras de los
anticuerpos, se realizO un analisis exploratorio basado en técnicas de clustering no
supervisado. Este andlisis tuvo como finalidad determinar la capacidad de las
representaciones para distinguir subgrupos estructural y funcionalmente relevantes, asi como
explorar su potencial para sugerir union entre las cadenas.

Explorar si las secuencias representadas con los factores Atchley permiten una agrupacion
coherente y bioldégicamente significativa de las cadenas pesadas y ligeras. Se evaluo si los
algoritmos de clustering eran capaces de distinguir subgrupos funcionales dentro de los datos
sin necesidad de etiquetas.

La eleccion del namero de clusteres (k) es una fase importante en la aplicacion de algoritmos
de clustering, ya que determina la granularidad con la que se agrupan los datos. Para estimar
este valor, se aplicd una estrategia combinada que incluye métricas estadisticas internas y
validacion bioldgica basada en el comportamiento de las cadenas de anticuerpos.

Utilizando el método del codo se graficd la inercia intra-cluster, es decir, la suma de las
distancias cuadradas entre los puntos y el centroide de su clister para valores de & entre 2 y

10. A medida que aumenta £, la inercia disminuye, pero llega un punto donde la mejora es
marginal. Este punto de inflexion, donde la curva comienza a estabilizarse, se identifico
visualmente entre £k = 3 y k = 4, lo cual sugiere que estos valores representan una division
eficiente de los datos. En la figura 5.1, se muestra la grafica de la curva del codo.
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Curva del Codo
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Figura 5.1. Curva generada por el método del codo

Por medio del Indice de Silhouette, se evaltia qué tan bien se separa cada punto de su claster
con respecto a los demas. El valor del indice varia entre -1 y 1, donde valores cercanos a 1
indican que los clusteres estan bien definidos y separados. En este caso, el mayor promedio
del Silhouette score se obtuvo en k = 3, lo que refleja buena cohesion interna y alta separacion
entre grupos.

Otra métrica utilizada fue Davies-Bouldin index, que mide la relacion entre la dispersion
interna de los clusteres y su separacion mutua. A diferencia de otras métricas, valores mas
bajos son mejores, ya que indican clusteres compactos y bien separados. El valor minimo se
alcanz6é con k£ = 3, lo que indica una estructura de clusteres definida y con minima
superposicion.

Por ultimo, se calculd Calinski-Harabasz index, este indice mide la razon entre la varianza
inter-cluster y la intra-claster. Un valor mas alto sugiere que los clusteres estan mejor
definidos. En los resultados, este indice se maximiza para k = 3 y también presenta un valor
alto en k=4, lo que respalda estas configuraciones como las mas apropiadas para representar
la estructura de los datos. En la tabla 5.2, se muestra una comparacion entre las técnicas
utilizadas para determinar el valor 6ptimo de k.

Tabla 5.2. Métricas para determinar el valor de k

Métrica Valor de k&

Indice de Silhouette k =3 (mayor cohesion y separacion)
Davies-Bouldin index k=3 (menor superposicion entre grupos)
Calinski-Harabasz index k=3 y k=4 (clusteres bien definidos)
M¢étodo del codo k=3 vy k =4 (punto de inflexion)
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5.2.1. KMeans

El algoritmo KMeans fue el principal enfoque de agrupamiento utilizado, debido a su
simplicidad, eficiencia computacional y capacidad para formar clisteres bien definidos en
espacios vectoriales como los generados con la representacion basada en los factores Atchley.

KMeans agrupa las secuencias de cadenas de anticuerpos en k clusteres utilizando un proceso
iterativo que minimiza la suma de distancias cuadraticas entre los vectores de cada grupo y
si centroide. Al trabajar con la representacion de los factores Atchley, esta técnica permitio
detectar agrupamientos basados en similitud fisicoquimica.

Los resultados que se obtuvieron fueron:

Para k£ = 2 se obtuvo una separacion primaria entre cadenas pesadas y ligeras. Aunque
estadisticamente aceptable, esta particion fue considerada demasiado general, ya que no
distinguia variaciones internas relevantes dentro de cada tipo de cadena. Esta
experimentacion permite observar que la representacion permite distinguir entre tipo de
cadena (pesada y ligera). En la figura 5.2, se muestra graficamente la division entre las
cadenas.

Clustering K-Means (k=2) con PCA

Componerie Principal >

® Latos agrupados
* Centroldes

v ™ v + -

-4 -2 0 P 4

Campanente Principal 1

Figura 5.2. KMeans k =2

Aunque se produce una clara divisién entre las cadenas pesadas y ligeras, las métricas
internas reflejan una baja calidad en el agrupamiento. En la tabla 5.3, se muestran las métricas
de evaluacion de los clusteres.
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Tabla 5.3. Métricas de evaluacion de clusteres

Métrica Resultado

Silhouette 0.293: baja cohesion / separacion entre
registros

Davies-Bouldin index 1.43: alta superposicion entre grupos

Calinski-Harabasz index ~ 4565.9: elevado por la gran distancia entre
los dos tipos de cadenas, pero sin
granularidad interna

Para k = 3 se formaron tres grupos, en donde de observa la separacion entre cadenas pesadas
y ligeras, pero también la posible existencia de subgrupos funcionales dentro de los tipos de
cadenas. La distribucion de los clusteres es la siguiente:

*  Cluster 1: agrup6é mayoritariamente cadenas pesadas, mostrando consistencia estructural
interna y caracteristicas bioquimicas similares.

e Cluster 0 y claster 2: ambas agrupan cadenas ligeras, pero con diferencias en su
estructura.

Esta segmentacion logra una separacion bioldgicamente entre los tipos de cadenas, lo que
muestra que la representacion basada en factores Atchley es capaz de capturar informacion
estructural relevante.

La diferencia entre los clusteres que estan conformados por las cadenas ligeras se encuentra
en la region CDRI. Estas diferencias se reflejan en propiedades como:

* Longitud de CDR1
* Distribucion de carga y volumen molecular (factores F3 y F5)
*  Variabilidad en distintos sectores de las cadenas ligeras.

Al utilizar el valor de k = 3 se tienen la capacidad de subdividir las cadenas ligeras en funcion
de propiedades fisicoquimicas.

La figura 5.3, muestra la division entre las cadenas, en donde se observa la diferencia entre
las cadenas pesadas y los subgrupos de las cadenas ligeras.
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Clustering K-Means (k=3) con PCA
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Figura 5.3. KMeans k =3

Para k = 4 mostré una separacion de las cadenas pesadas y ligeras, generando subgrupos

estructuralmente diferenciados dentro de cada tipo. La distribucion de los clusteres es la
siguiente:

* Clusteres 0y 2: cadenas ligeras, con diferencias en las frameworks especialmente en el
FR3

» Clusteres 1 y 3: cadenas pesadas, con diferencias en propiedades del CDR3 (longitud)
y CDRI (carga)

Con esta separacion entre clusteres parecia mostrar la posibilidad de inferir relaciones de
unién entre clusteres, lo que tendria un gran valor para el complimiento del objetivo del
analisis. En la figura 5.4, se muestra la division de los datos entre clusteres.
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Clustering K-Means (k=4) con PCA

Componente Principal 2
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Inicialmente, se planted que, al existir clusteres definidos por el tipo de cadena, se podrian
relacionar los clusteres de cadenas pesadas con los clusteres de cadenas ligeras como posibles
pares funcionales. Por ejemplo, si una cadena ligera pertenece al cluster O y tiene relacion
con las cadenas del cluster 1 (en cuanto a propiedades complementarias), podria inferirse

una compatibilidad.

Al obtener el numero de cadenas que ligeras que se relacionan con los clusteres de cadenas
pesadas se puede observar que cada uno de los clusteres de cadena ligera se relaciona con
todos los clusteres de cadena pesada. Por lo que no se encontrd un patréon importante entre
los clusteres de los tipos de cadenas. La figura 5.5, muestra el mapa de calor que representa
las relaciones de pares funcionales entre clusteres de cada tipo de cadena.

-4 -2 g 2 4
Componente Principal 1

Figura 5.4. KMeans k =4
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Figura 5.5. Relaciones de pares funcionales entre clusteres de tipos de cadenas
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5.2.2. Agrupamiento jerarquico

El clustering jerarquico aglomerativo se utilizd6 como una técnica complementaria para
explorar la organizacion de las cadenas pesadas y ligeras utilizando la representacion basada
en los factores Atchley. En comparacion con KMeans, este método no requiere definir un
numero fijo de clisteres para construir una jerarquia de agrupamiento basada en la similitud
de los vectores. Este enfoque es util como herramienta exploratoria, ya que permite visualizar
como se agrupan progresivamente las secuencias y detectar patrones globales de
organizacion.

La figura 5.6, muestra el dendrograma que genera el modelo, en donde se observan dos
agrupamientos principales, uno en color naranja y otro en color verde, que dividen el
conjunto de datos en dos ramas principales.

Dendrograma - Clustering |erarquico (Warc)

250 -

200 -

Nivdancin

100 -

50 -

Figura 5.6. Dendrograma clustering jerarquico

La division principal de los datos corresponde a la division entre cadenas pesadas y ligeras.
Este resultado confirma que los factores Atchley permiten capturar diferencias estructurales
entre los tipos de cadenas. Sin embargo, al descender en el dendrograma y analizar las
ramificaciones internas, no se identifican subgrupos funcionales consistentes basados en las
regiones relevantes. Las ramificaciones son numerosas, poco compactas y no contienen
patrones estructurales evidentes.

No se generan agrupamientos simétricos entre ramas de las cadenas ligeras y ramas de las
cadenas pesadas que pudieran generar relaciones funcionales o emparejamientos de las
cadenas. La figura 5.7, muestra el diagrama de calor de las relaciones encontradas entre
clusteres.
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Combinaciones entre clisteres de cadenas ligeras y pesadas
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Figura 5.7. Relaciones de pares funcionales entre clusteres de tipos de cadenas clustering jerarquico

El clustering jerarquico aglomerativo demostro ser util para confirmar una separacion global
por el tipo de cadena, pero no permite obtener una segmentacion funcional interna confiable.
La estructura del dendrograma revela agrupamientos extensos y dispersos, sin evidencia de
complementariedad o correlacion entre cadenas ligeras y pesadas.

Este método debe considerarse una herramienta exploratoria, util para observar relaciones
generales de similitud, pero insuficiente para tareas analiticas avanzadas como la prediccion
de compatibilidades funcionales entre cadenas.

5.2.3. Redes de Kohonen

Como parte del andlisis exploratorio de similitud estructural entre las cadenas de anticuerpos,
se implementaron redes autoorganizadas de Kohonen (Self-Organizing Maps, SOM) con el
objetivo de visualizar la distribucion de las secuencias representadas con los factores Atchley.
Estas redes permiten proyectar los vectores de alta dimensiéon en una cuadricula
bidimensional, preservando relaciones entre muestras.

A diferencia de métodos como KMeans, este método no define clusteres de forma explicita,
sino que estructura el espacio de entrada en zonas de activacion, lo cual es util para identificar
patrones.

La figura 5.8, muestra la matriz de distancias promedio entre nodos. Las regiones oscuras
delimitan zonas de transicion topoldgica, mientras que las zonas claras representan los
conjuntos de vectores similares. Esto sirvid para confirmar que los factores Atchley permiten
organizar las cadenas pesadas y ligeras con cierta coherencia.
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Figura 5.8. Mapa de distancias SOM

Después se aplico KMeans con k = 4 sobre las ubicaciones neuronales que se clasifican como
ganadoras. El andlisis reveld agrupamientos definidos para cada cluster, con regiones
predominantes para cada cluster. Esta segmentacion se visualiza utilizando mapas de calor,
en donde cada cluster mostrd zonas especificas de alta densidad, aunque existe cierto
solapamiento. En la figura 5.9, se muestran los mapas de calor para cada uno de los clisteres
generados.
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Figura 5.9. Mapas de calor SOM

Para investigar si los clusteres generados estaban organizando por tipo de cadena, se analiz6
cada cluster para observar como se distribuyen los datos. Los resultados mostraron que:
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*  Ningln cluster contiene exclusivamente un tipo de cadena

» Elcluster 2 de las cadenas pesadas fue el mas frecuente entre pares de cadenas que se
unen

* La distribucion es relativamente balanceada, lo cual indica que el SOM no separ6
explicitamente por tipo de cadena, sino por similitud estructural compartida.

El enfoque SOM + KMeans es una herramienta exploratoria robusta, pero no es suficiente
para inferir compatibilidades funcionales entre cadenas. Para ello, se requiere un modelo
supervisado especifico, como las redes siamesas con pérdida de tripleta.

5.2.4. Conclusiones del analisis exploratorio

El analisis exploratorio utilizando algoritmos de clustering no supervisado proporcion6 una
perspectiva sobre la organizacion interna de las cadenas pesadas y ligeras de los anticuerpos
representadas utilizando los factores Atchley. Esta representacion que estd basada en
propiedades fisicoquimicas y estructurales permitid utilizar técnicas de agrupamiento para
identificar patrones en los datos sin etiquetas.

El algoritmo KMeans permitio identificar estructuras diferenciadas en los datos. Con k = 3,
se obtuvo una division entre las cadenas pesadas y ligeras, mientras que con k = 4, se
observaron subdivisiones funcionales, con variaciones estructurales en regiones especificas
como CDRI1 y FR3. El intento de inferir relaciones funcionales entre clusteres de cadenas
pesadas y ligeras no tuvo éxito, ya que los emparejamientos no presentaron patrones
consistentes entre los tipos de cadenas.

El clustering jerarquico confirmo la separacion global entre tipos de cadena, evidenciada en
las ramas principales del dendrograma. Sin embargo, las divisiones internas de los tipos de
cadenas tuvieron una baja cohesion funcional y no se generaron agrupamientos claros con
los que se pudiera inferir emparejamientos entre las cadenas.

Las redes SOM implementadas con KMeans, facilitan la visualizacion del espacio estructural
de las cadenas. Mientras que los mapas de calor facilitan identificar las zonas de alta densidad
para los clusteres, pero al analizar los pares de cadenas se encontrd que no existe una relacion
exclusiva entre clisteres opuestos. A pesar de una mayor recurrencia del cluster 2 de cadenas
pesadas, la asociacion fue difusa y no determinante.

En conjunto, los resultados indican que los algoritmos de clustering aplicados sobre la
representacion de factores de Atchley logran identificar patrones internos de similitud y
subdivisiones estructurales relevantes, pero no permiten inferir compatibilidades funcionales
entre cadenas.

Este analisis exploratorio, cumple un papel esencial al delimitar zonas estructuralmente
coherentes, las cuales pueden ser aprovechadas en etapas posteriores mediante modelos de
aprendizaje supervisado, como las redes siamesas con pérdida de tripleta. Dichos modelos
tienen el potencial de aprender patrones de emparejamiento funcional directamente,
utilizando como base las agrupaciones y caracteristicas reveladas durante esta fase inicial.
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5.3. Diseno del modelo

El modelo construido es una red neuronal siamesa asimétrica, disefiada para la prediccion
del emparejamiento de cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos. Este tipo de arquitectura
permite comparar dos entradas independientes utilizando un espacio vectorial compartido,
en donde la similitud entre las representaciones se hace por medio de la distancia coseno
entre sus embeddings.

A diferencia de una red siamesa simétrica que utiliza los mismos pesos para ambas ramas de
entrada, en este caso se utilizan pesos distintos en cada rama. Esta decision se tomo
considerando que las cadenas pesadas y ligeras presentan diferencias estructurales
significativas, observadas durante el andalisis exploratorio de los datos, por lo que procesarlas
con encoders separados permite que cada rama pueda aprender representaciones
especializadas y adaptadas a las caracteristicas propias de cada tipo de cadena.

El modelo fue entrenado utilizando la funcion de perdida InfoNCE, que permite aprovechar
todos los pares del batch de entrenamiento como negativos de forma eficiente, aportando un
comportamiento equivalente a la mineria de negativos semi-hard mediante el parametro de
temperatura 1=0.07. La figura 5.10, muestra la arquitectura completa del modelo.
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Figura 5.10. Arquitectura de la red siamesa asimétrica con InfoNCE in-batch
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5.3.1. Estructura general del modelo

La estructura siamesa asimétrica se conforma de dos encoders independientes:

* Encoder para cadenas ligeras (EncoderLigera): red neuronal densa que se compone de
tres capas sucesivas, utilizando GELU, con normalizacion por lotes (BatchNorm1d) y
regularizacion por Dropout

*  Encoder para cadenas pesadas (EncoderPesada): arquitectura distinta con activaciones
ReLU y dos capas densas intermedias. Tiene mayor profundidad para reflejar la
complejidad estructural que tienen las cadenas pesadas en comparacion con las cadenas
ligeras

* Red siamesa: se compone por ambos encoders, recibe como entrada una tripleta (ancla,
positiva, negativa) y produce los embeddings correspondientes para calcular la pérdida.

Los dos encoders proyectan sus entradas en un espacio de 8 dimensiones, lo que permite
realizar comparaciones por la distancia coseno. Las secuencias de los anticuerpos se
representaron utilizando los factores Atchley y se normalizaron con StandardScaler. Los dos
conjuntos de datos se unificaron utilizando el identificador de la secuencia para asegurar que
cada para sea funcional.

5.3.2. Encoder de cadenas ligeras

El EncoderLigera es una red neuronal densa compuesta por tres capas sucesivas. Su
arquitectura incorpora normalizacion por lotes (BatchNorm1d) después de cada activacion,
lo que estabiliza el entrenamiento al normalizar las activaciones de cada capa y reduce la
dependencia de la inicializacion de pesos. Se utiliza la funciéon de activacion GELU
(Gaussian Error Linear Unif), que a diferencia de ReLU aplica una transformacion suavizada
que considera la probabilidad de cada activacion, lo que ha demostrado mejor desempefio en
redes profundas con datos de alta variabilidad como las secuencias de aminodcidos.
Adicionalmente se aplica regularizacion por Dropout para reducir el sobreajuste. La figura
5.11, muestra la estructura interna de este encoder.
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Figura 5.11. Estructura del EncoderLigera

5.3.3. Encoder de cadenas pesadas

El EncoderPesada tiene una arquitectura distinta al EncoderLigera, con activaciones ReLU
y dos capas densas intermedias. Esta diferencia refleja la mayor complejidad estructural
observada en las cadenas pesadas durante el andlisis exploratorio: al tener mayor variabilidad
en sus CDRs, particularmente en CDR3, se optd por una arquitectura mas profunda que
permita capturar patrones mas complejos. Los pesos de este encoder son compartidos al
procesar tanto las cadenas positivas como las negativas dentro de cada tripleta, garantizando
que ambas sean proyectadas al mismo espacio con el mismo criterio. La figura 5.12 muestra
su estructura.
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Figura 5.12. Estructura del EncoderPesada.

5.3.4. Espacio métrico compartido

Ambos encoders proyectan sus salidas mediante normalizacion L2, garantizando que todos
los vectores tengan norma unitaria y se ubiquen sobre la hiperesfera unitaria. Esta
normalizacion es fundamental para el uso de la distancia coseno como métrica de similitud:
al estar todos los embeddings normalizados, la distancia coseno es equivalente al producto
punto negativo, lo que simplifica el célculo y estabiliza el entrenamiento.

Adicionalmente, el modelo incorpora un modulo de atencidon cruzada bidireccional (cross-
attention) que opera antes de la proyeccion final al espacio métrico. Este modulo permite
que la representacion de cada cadena incorpore informacion de la otra durante el proceso de
codificacion: la cadena ligera atiende a las regiones de la cadena pesada y viceversa. El
mecanismo utiliza las representaciones intermedias de ambos encoders como queries y keys,
generando embeddings enriquecidos con contexto inter-cadena antes de la normalizacion
L2. Esto permite al modelo capturar dependencias entre regiones especificas de ambas
cadenas, afadiendo interpretabilidad biologica a las predicciones.

En el espacio métrico aprendido por el modelo, los embeddings de cadenas pesadas y ligeras
que forman anticuerpos funcionales quedan cercanos, mientras que los embeddings de
cadenas incompatibles, como los negativos BALB/c, quedan alejados. La figura 5.13 muestra
esta separacion en una proyeccion 2D del espacio embebido de 8 dimensiones.
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Figura 5.13. Representacion del espacio métrico aprendido

En la tabla 5.4 se muestran los parametros principales de la arquitectura del modelo.
Tabla 5.4. Parametros de la arquitectura del modelo

Componente Parametro Valor
EncoderLigera  Numero de capas densas 3
EncoderLigera  Funcion de activacion GELU
EncoderLigera  Normalizacion BatchNorm1d
EncoderLigera  Regularizacion Dropout 10%
EncoderPesada  Numero de capas densas 2

EncoderPesada  Funcion de activacion RelLU



Componente Parametro Valor

EncoderPesada  Regularizacion Dropout 20%
Ambos Dimension del embedding 8
encoders

Ambos Normalizacion de salida L2 (norma unitaria)
encoders

Espacio métrico Mg¢étrica de similitud Distancia coseno
Funcioén de Tipo InfoNCE in-batch
pérdida

Funcién de Temperatura t 0.07
pérdida

5.3.5. Entrenamiento previo de los encoders

Los encoders fueron preentrenados como autoencoders completos, con el objetivo de que
aprendieran representaciones comprimidas que conservan la mayor cantidad de informacion
relevante sobre los dos tipos de cadenas. Este preentrenamiento garantiza que los encoders
estén inicializados con los pesos que ya capturan la estructura interna de las secuencias, lo
que acelera la convergencia y mejora la calidad del espacio métrico aprendido
posteriormente.

El autoencoder para cadenas ligeras utiliza la misma arquitectura de tres capas con
activaciones GELU, normalizacion por lotes y Dropout del 10%. La pérdida de
reconstruccion se evaluo utilizando el error cuadratico medio (MSE), mostrando una curva
de convergencia estable durante 100 épocas. Los resultados mostraron que los vectores
reconstruidos conservan la forma general de los originales.

El autoencoder para cadenas pesadas emplea la arquitectura mas profunda con activaciones
ReLU y Dropout del 20%. La pérdida inicial fue alta al comienzo, pero disminuye de manera
constante. Las reconstrucciones individuales reflejan alta fidelidad estructural.

La figura 5.14, muestra la evolucion de la pérdida de reconstruccion (MSE Loss) durante el
entrenamiento de los autoencoders para cadenas ligeras (linea azul) y pesadas (linea naranja)
durante las 100 épocas de entrenamiento.
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Figura 5.14. Pérdida de reconstruccion (MSE Loss) durante el preentrenamiento

En el caso de los dos tipos de cadenas, la pérdida disminuye progresivamente en las primeras
épocas, lo que indica una rapida adaptacion inicial a los datos. El autoencoder de las cadenas
pesadas alcanza valores mas bajos y se estabiliza mas rapido que el de las cadenas ligeras.
Como se observo en el analisis con algoritmos de clustering, el conjunto de cadenas pesadas
tiene una menor variabilidad en comparacion con el grupo de cadenas ligeras, lo que provoca
que el autoencoder tenga un menor rendimiento al aprender los patrones de las cadenas

ligeras.

La figura 5.15, muestra la reconstruccién de cinco vectores representativos de cadenas
ligeras, comparando el vector original (linea azul continua) con el reconstruido por el
autoencoder (linea naranja punteada).
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Figura 5.15. Comparacion de vector original y reconstruido por el autoencoder de cadenas ligeras

La figura 5.16, muestra la comparaciéon del vector original (linea azul continua) y el
reconstruido (linea naranja punteada) por el autoencoder de cadenas pesadas. Al igual que el
autoencoder de cadenas ligeras, el autoencoder de cadenas pesadas también obtiene un buen
resultado al comparar ambos vectores.
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Figura 5.16. Comparacion de vector original y reconstruido por el autoencoder de cadenas pesadas



5.4. Proceso de entrenamiento

El objetivo de esta etapa fue identificar la configuracion que tuviera el mejor rendimiento
del modelo siamés asimétrico para predecir la compatibilidad funcional entre las cadenas
pesadas y ligeras de los anticuerpos. Para lograrlo, se realizaron multiples experimentaciones
utilizando distintos valores de los hiperparametros mas relevantes del modelo y analizando
su impacto sobre las métricas de clasificacion.

5.4.1. Entrenamiento con diferentes configuraciones

Durante el proceso experimental se ajustaron los siguientes hiperpardmetros:

* Dimension del embedding: se probaron diferentes dimensionalidades de 4, 8, 26, 36 y
64 dimensiones para evaluar el equilibrio entre la capacidad de representar las cadenas
y el sobreajuste del modelo

*  Activacion en el encoder de cadena ligera: se compararon ReLU y GELU, seleccionando
esta ultima por su comportamiento mas estable en redes profundas

* Dropout en el encoder de cadenas pesadas: se evaluaron valores de 0.2 y 0.3 como
medida de regularizacion

e Numero de épocas: se realizaron pruebas con 50, 70 y 100 épocas para observar la
evolucion de la pérdida y la mejora marginal en el desempeio

» Tasade aprendizaje (Learning Rate, LR): se utilizaron valores de 0.001 y 0.0005

e Tamafio del batch: se compararon tamafios de 26 y 32 muestras por iteracion.

5.4.2. Evaluacion y registro de métricas

Después del entrenamiento de cada configuracion, se evalud el modelo sobre un conjunto de
validacion. Se generaron las distancias coseno entre los embeddings de pares reales y los
pares negativos, se aplico el umbral 6ptimo que maximizd el F1-Score. Para cada
experimentacion se calcularon las siguientes métricas:

e Accuracy: proporcion total de predicciones correctas

*  Precision: proporcién de pares predichos como unién que realmente se unen

* Recall: proporcion de pares verdaderamente compatibles correctamente identificados
* FI-Sacore. Medida combinada de precision y recall

En la tabla 5.5, se muestran las configuraciones de hiperparadmetros y los resultados de cada
una de las configuraciones con las que se experimento.

Tabla 5.5. Configuraciones y métricas de las experimentaciones

Embedding Activacion ~ Dropout Epocas LR Batch Accuracy Precision Recall F1

Ligera Pesada Score
4 ReLU 0.2 50 0.001 16 0.7032 0.6691 0.8012 0.7284
8 GELU 0.2 70 0.001 16 0.97 0.98 0.94 0.96
8 GELU 0.3 70 0.0005 32 0.7350 0.6823 0.8381 0.7486
8 GELU 0.2 100 0.001 16 0.7284 0.6902 0.8210 0.7494
8 GELU 0.2 50 0.0005 32 0.7205 0.6675 0.8042 0.7296
26 GELU 0.2 70 0.001 16 0.7345 0.6884 0.8320 0.7491
26 GELU 0.3 70 0.0005 32 0.7292 0.6827 0.8188 0.7441
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Embedding ~Activacion  Dropout Epocas LR Batch Accuracy Precision Recall F1

Ligera Pesada Score
36 GELU 0.2 70 0.001 16 0.7267 0.6811 0.8173  0.7400
36 GELU 0.3 100 0.001 16 0.7235 0.6752 0.8091 0.7368
64 GELU 0.2 70 0.001 16 0.7189 0.6703 0.8087 0.7325
64 GELU 0.3 100 0.0005 32 0.7152 0.6648 0.8054 0.7276

5.4.3. Conclusiones de las experimentaciones

La configuracion con embedding de 8 dimensiones, activacion GELU, Dropout de 0.2, 70
€pocas, tasa de aprendizaje de 0.001 y batch de 16 fue la que obtuvo el mejor rendimiento,
alcanzando un F1-Score de 0.96, el valor mas alto registrado en todas las experimentaciones.

Las dimensiones mas altas como 26, 36 y 64 muestran una mejora en la capacidad
representativa, pero también presentan mayor variabilidad en la convergencia y métricas de
precision mas bajas. Esto sugiere que el espacio embebido de 8 dimensiones ofrece el mejor

balance entre capacidad de representacion y generalizacion para el tamano del conjunto de
datos disponible.

Las experimentaciones en las que se utilizd la activacion GELU con Dropout de 0.2
mostraron una consistencia general en obtener los mejores resultados a través de las distintas
configuraciones evaluadas. En conjunto, las experimentaciones permitieron seleccionar la
configuracion final del modelo con un rendimiento robusto y balanceado, que sera utilizada
en la evaluacion presentada en el capitulo de resultados.
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6. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados que se obtuvieron durante la evaluacion del
modelo siamés asimétrico para la prediccion del emparejamiento funcional entre cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos. Los resultados se organizan en tres secciones: la evaluacion
cuantitativa del modelo utilizando métricas de clasificacion y recuperacion, el andlisis del
espacio de embeddings aprendido y el andlisis del mecanismo de atencién cruzada del

modelo.

La figura 6.1 muestra el flujo general de uso del modelo: a partir de dos archivos
independientes con las representaciones Atchley de las cadenas pesadas y ligeras, el modelo
proyecta los dos tipos de cadenas en el espacio métrico compartido y genera como salida una
lista de posibles emparejamientos ordenados por su compatibilidad funcional. Este flujo es
la aplicacion del modelo en el analisis de repertorios inmunes, donde se parte de conjuntos
de cadenas sin informacién de emparejamiento y se busca identificar las combinaciones con

mayor probabilidad de generar anticuerpos funcionales.
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Figura 6.1. Flujo de entrada y salida del modelo

6.1. Evaluacion del modelo
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La evaluacion del modelo se realizo sobre el conjunto de prueba que se compone de cadenas
pesadas y ligeras que no fueron utilizadas durante el entrenamiento. Para caracterizar el
desempefio del modelo en distintos escenarios de uso, se utilizaron dos tipos de métricas
complementarias: métricas de clasificacion binaria, que evaltan la capacidad del modelo
para distinguir pares compatibles a partir de un umbral de distancia y métricas de
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recuperacion (Recall@K), que evaluan su capacidad para encontrar el emparejamiento
correcto dentro de un ranking de candidatos.

6.1.1. Evaluacion binaria con el umbral de distancia

Para la evaluacion binaria, se determiné el umbral de distancia coseno que maximiza el F1-
Score sobre el conjunto de validacion. Los pares con una distancia coseno menor al umbral
se clasifican como compatibles y los pares con distancia mayor son incompatibles.

Con el objetivo de mostrar visualmente el impacto de agregar los negativos verdaderos, la
figura 6.2 muestra la distribucion de las distancias coseno comparado con el modelo que no
contempla los verdaderos negativos. En la figura se puede observar cémo evoluciond la
calidad del espacio métrico aprendido en ambas versiones del modelo.
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Figura 6.2. Distribucion de distancias coseno entre pares positivos y negativos

En el modelo sin negativos verdaderos se observa un solapamiento considerable entre las
distribuciones de pares positivos y negativos, lo que hace que el umbral se coloque en una
zona con alta ambigiiedad en donde se producen los falso positivos y los falsos negativos. El
modelo con los negativos verdaderos muestra una separacion notablemente mas clara: los
pares positivos se concentran con valores de distancia cercanos a cero mientras que los
negativos se distribuyen en valores mas altos, reduciendo la zona de solapamiento. Esta
mejora es el resultado directo del uso de las cadenas pesadas de raton BALB/c como
negativos biologicamente correctos y la funcidon de pérdida InfoNCE con temperatura 1=0.07,
que juntos obligan al modelo a aprender un espacio métrico mas discriminativo.

Latabla 6.1 presenta las métricas de clasificacion que se obtuvieron con el umbral del modelo
con negativos verdaderos. Los resultados muestran un desempefio alto en todas las métricas
evaluadas, lo que confirma que el espacio métrico aprendido permite distinguir con precision
entre pares funcionales y no funcionales.
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Tabla 6.1. Métricas de clasificacion del modelo con los verdaderos negativos

Métrica Valor
Accuracy 0.97
F1-Score 0.96
Recall 0.94
ROC-AUC 0.97
PR-AUC 0.96

6.1.2. Evaluacion Top-K

La evaluacion Top-K complementa las métricas de clasificacion al medir la capacidad del
modelo para recuperar el emparejamiento correcto dentro de los K candidatos méas similares
a una cadena ligera dada. A diferencia de la evaluacidon binaria, que requiere definir un
umbral fijo, el Recall@K evalua directamente la calidad del ordenamiento producido por el
modelo, lo que lo convierte en la métrica mas relevante para escenarios de uso practico donde
se busca generar una lista reducida de cadenas pesadas candidatas para validacion
experimental posterior.

La figura 6.3, muestra el comportamiento del Recall@K para los tres valores de K evaluados.
Se puede observar que el modelo muestra una rapida convergencia conforme se aumenta el
valor de K, lo que indica que el emparejamiento correcto tiende a ubicarse consistentemente
entre los primeros candidatos del ranking generado por el modelo con negativos verdaderos.
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Figura 6.3. Recall@K del modelo
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La tabla 6.2 presenta los valores especificos de Recall@K obtenidos en el conjunto de prueba.
La diferencia entre el valor en K=1 y los valores en K=5 y K=10 refleja que, aunque no
siempre el emparejamiento correcto es el mas cercano, el modelo con negativos verdaderos
lo ubica sistematicamente en posiciones muy altas del ranking, lo que lo hace 1til para reducir
el espacio de busqueda en repertorios de gran escala.

Tabla 6.2. Resultados de Recall@K

Métrica Valor
Recall@] 71.55%
Recall@5 91.77%

Recall@10 93.06%

El comportamiento del Recall@K es especialmente adecuado para el problema del
emparejamiento VH-VL en el contexto de secuenciaciéon de nueva generacion, donde el
objetivo no es siempre identificar el unico emparejamiento correcto sino reducir el espacio
de cadenas candidatas a un conjunto manejable sobre el cual realizar validaciones
experimentales. En este sentido, los resultados confirman que el modelo con negativos
verdaderos es una herramienta viable para el andlisis de repertorios inmunes de gran escala.

6.2. Analisis del espacio de embeddings

Para evaluar la calidad y coherencia biologica del espacio métrico aprendido por el modelo
con negativos verdaderos, se realizd un analisis de los embeddings generados utilizando
reduccion de dimensionalidad UMAP. Este analisis permite verificar si las representaciones
aprendidas reflejan propiedades bioldgicas conocidas de las cadenas de anticuerpos,
afiadiendo interpretabilidad a las predicciones mas alla de las métricas cuantitativas.

6.2.1. Organizacion biolédgica del espacio aprendido

Una forma de validar que un modelo de aprendizaje métrico aprendid representaciones
biologicamente significativas es verificar si el espacio embebido organiza las secuencias de
acuerdo con propiedades biologicas conocidas, sin que estas propiedades fueran incluidas
explicitamente como informacion de entrenamiento. Para este andlisis se proyectaron los
embeddings generados por el modelo con negativos verdaderos en dos dimensiones mediante
UMAP y se colorearon con tres propiedades bioldgicas independientes: la familia germinal
V de la cadena pesada, el gen V especifico y la longitud del CDR3-HC.

La figura 6.4 muestra el resultado de esta proyeccion. Si el espacio métrico aprendido captura
propiedades bioldgicas relevantes, se esperaria observar agrupaciones coherentes con cada
una de las propiedades de color, lo que indicaria que el modelo las infirié6 implicitamente a
partir de las secuencias de aminoacidos durante el entrenamiento con tripletas.
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Figura 6.4. Proyeccion UMAP del espacio de embeddings HC-LC

Los tres paneles muestran una organizacion coherente del espacio embebido con respecto a
las propiedades biologicas utilizadas para el coloreado. En el panel izquierdo se observa que
las cadenas de la misma familia V tienden a agruparse en regiones especificas del espacio, lo
que indica que el modelo aprendié a capturar las diferencias estructurales entre familias
germinales presentes en los datos de entrenamiento y las proyect6 de forma organizada en el
espacio métrico. El panel central revela que genes V especificos forman agrupaciones
diferenciadas, consistente con las diferencias en la composiciéon de aminoacidos de sus
CDRs, lo que refleja que el modelo aprendi6 representaciones que preservan la especificidad
génica de las cadenas pesadas. El panel derecho muestra un gradiente de longitud de CDR3-
HC a lo largo del espacio embebido, lo que indica que el modelo incorpor6 la diversidad de
longitud de esta region, la de mayor variabilidad estructural en los anticuerpos, como un
factor relevante en la organizacion del espacio métrico aprendido.

Estos resultados son especialmente relevantes cuando se contrastan con el andlisis
exploratorio del capitulo 5. En ese andlisis, los algoritmos de clustering no supervisado
lograron separar cadenas pesadas de ligeras, pero no pudieron organizar las cadenas por
propiedades bioldgicas especificas de forma consistente. El espacio métrico aprendido por
el modelo con negativos verdaderos, en cambio, logra una organizacion que refleja
propiedades inmunologicamente significativas, lo que confirma que el aprendizaje
supervisado con tripletas captura informacion estructural que el clustering no supervisado
no pudo extraer.

6.2.2. Separacion entre pares nativos y pares desplazados

Un aspecto fundamental para validar el espacio métrico aprendido es verificar que los pares
que forman anticuerpos reales, denominados paras nativos, sean proyectados de forma
diferente en comparacion a las combinaciones de cadenas de anticuerpos distintos,
denominados pares desplazados. Esta distincion es precisamente la tarea que el modelo con
negativos verdaderos aprendié durante el entrenamiento con tripletas, por lo que su
visualizacion en el espacio UMAP permite evaluar de forma cualitativa si el espacio
embebido refleja este aprendizaje.
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La figura 6.5 muestra la proyeccion UMAP distinguiendo entre pares nativos y pares
desplazados. Se busca observar si los pares nativos tienden a ubicarse en posiciones
especificas dentro del espacio embebido que los distingan de las combinaciones artificiales.

Pares nativos vs pares desplazados en espacio de embeddings

) Par native (HC+LC real)
Par desplazado (HC+LC mezclados) '
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Figura 6.5. Proyeccion UMAP de pares nativos (verde) y pares desplazados (naranja) en el espacio de embeddings

La figura muestra que los pares nativos y desplazados forman agrupaciones locales en el
espacio embebido, con los pares nativos ubicados en posiciones consistentemente especificas
dentro de cada cluster. La proximidad entre ambos tipos de pares en la proyeccion UMAP
refleja que el modelo no los separa en regiones completamente distintas del espacio global,
sino que aprende distancias relativas entre ellos que permiten la clasificacion mediante el
umbral de distancia coseno. Este comportamiento es consistente con el objetivo del
entrenamiento con InfoNCE: aprender distancias relativas informativas dentro de cada batch,
mas que separaciones absolutas en el espacio completo.

6.3. Analisis del mecanismo de atencion cruzada

El modelo con negativos verdaderos incorpora un mddulo de cross-attention bidireccional
que permite que la representacion de cada cadena incorpore informacion de la otra durante
el proceso de codificacion. El andlisis de los pesos de atencion aprendidos permite identificar
qué regiones de las cadenas pesadas y ligeras el modelo consider6 mas relevantes para
determinar la compatibilidad funcional, afiadiendo interpretabilidad biologica a las
predicciones mas alla de las métricas cuantitativas.

6.3.1. Importancia de regiones en el cross-attention

Para entender que regiones de las cadenas pesadas y ligeras tienen una mayor importancia
en el proceso de evaluacion de compatibilidad aprendido por el modelo con negativos
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verdaderos, se calcularon los pesos de atencion acumulados por region para cada direccion
del cross-attention. Esta informacion permite identificar si el modelo aprendié a enfocarse
en regiones con relevancia biologica conocida, como los CDR’s responsables del contacto
directo con el antigeno, o si distribuyo la atencion de forma entre todas las regiones.

La figura 6.6, muestra los pesos de atencion acumulados separados por region: la atencion
recibida por cada region de la cadena ligera desde la cadena pesada, y la atencion enviada
por cada region de la cadena pesada hacia la cadena ligera. La comparacioén entre ambos
paneles permite entender la asimetria en el flujo de informacion entre las dos cadenas.

Importancia de cada regi¢n en el cross-attention
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Figura 6.6. Pesos de atencion acumulados por region en el cross-attention del modelo

El panel izquierdo revela que no todas las regiones de la cadena ligera reciben la misma
atencion desde la cadena pesada. Las diferencias entre los pesos de los CDRs y los
Frameworks de LC reflejan que el modelo aprendid a priorizar ciertas regiones sobre otras
al evaluar la compatibilidad, lo que es bioldgicamente coherente dado que distintas regiones
tienen distintos roles en la interfaz VH-VL. El panel derecho muestra que la atencion enviada
por las regiones de HC es mas uniforme, lo que sugiere que todas las regiones de la cadena
pesada contribuyen de forma relativamente equilibrada al proceso de evaluacién de
compatibilidad con la cadena ligera.

6.3.2. Patrones de atencion HC < LC por region IMGT

El andlisis de importancia por region muestra el peso total de cada region, pero no revela
como se distribuye la atencion entre cada par especifico de regiones HC-LC. Para obtener
una vision mas detallada de los patrones de interaccion aprendidos por el modelo con
negativos verdaderos, se calcularon los mapas de calor de los pesos de cross-attention
promedio para cada combinacion de region HC y region LC, en ambas direcciones.

La figura 6.7 presenta estos mapas de calor. Cada celda representa el peso de atencion
promedio entre un par especifico de regiones, lo que permite identificar qué regiones de HC
atienden preferentemente a qué regiones de LC y viceversa. Si el modelo aprendid patrones
bioldgicamente coherentes, se esperaria que las regiones con mayor relevancia en la interfaz
VH-VL mostraran pesos de atencidn sistematicamente mas altos.

92



Pesos de cross-attention promedio por region IMGT
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Figura 6.7. Mapas de calor de pesos de cross-attention promedio por par de regiones IMGT

El mapa de calor HC—LC muestra que algunas regiones de LC concentran consistentemente
mas atencion desde todas las regiones de HC, independientemente de la region origen. Este
patron uniforme entre filas sugiere que FR3-LC actiia como region receptora central en la
compatibilidad VH-VL, siendo consultadas de forma prioritaria por toda la cadena pesada al
evaluar la compatibilidad. En particular, FR3-LC recibe la mayor atencion acumulada desde
HC (~0.072), seguida de FR1-LC y CDR3-LC (~0.060), mientras que CDR1-LC es la region
menos consultada (~0.027), lo que sugiere que los frameworks estructurales de la cadena
ligera juegan un papel relevante en la interfaz VH-VL.

El mapa de calor LC—HC muestra un patrén distinto con mayor variabilidad entre regiones.
CDRI1-LC y CDR2-LC son las regiones que envian notablemente mas atencion hacia HC
(valores promedio de ~0.026 y ~0.023 respectivamente), mientras que FR1-LC y CDR3-LC
envian valores minimos (~0.001 y ~0.002). Esto indica que el modelo aprendid una asimetria
funcional: CDRI-LC y CDR2-LC actiian principalmente como emisoras de informacion
hacia HC, mientras que FR3-LC acta principalmente como receptora.

En conjunto, el andlisis del mecanismo de atencion cruzada revela que el modelo con
negativos verdaderos aprendid patrones de interaccion bioldégicamente coherentes entre las
regiones de las cadenas pesadas y ligeras. La asimetria observada entre los patrones HC—LC
y LC—HC es consistente con las diferencias estructurales entre ambos tipos de cadenas
descritas en el capitulo 2, y valida que la arquitectura asimétrica con encoders independientes
y cross-attention bidireccional fue una eleccion adecuada para capturar estas interacciones.

6.4. Discusion

Los resultados mostrados en este capitulo confirman la hipotesis planteada al inicio de la
investigacion. La incorporacion de cadenas pesadas de raton BALB/c como negativos
biologicamente fundamentados demostrd tener un impacto positivo y medible en la calidad
del espacio métrico aprendido por el modelo, produciendo una separacion mas clara entre
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pares compatibles e incompatibles en comparacion con el modelo sin negativos verdaderos.
Este resultado valida la premisa central del trabajo: que la calidad biologica de los negativos
de entrenamiento determina directamente la capacidad discriminativa del modelo.

Una de las contribuciones mas relevantes de este trabajo es demostrar que la eleccion de los
negativos de entrenamiento no es una decision trivial en el contexto del emparejamiento VH-
VL. Los enfoques basados en negativos aleatorios o artificiales introducen ambigiiedad
porque no garantizan que los pares considerados negativos sean verdaderamente
incompatibles desde el punto de vista bioldgico. Al utilizar cadenas pesadas de una especie
distinta con incompatibilidad documentada, se establece una frontera clara y fundamentada
en el espacio métrico que el modelo puede aprender de forma mas efectiva.

Ademas, el estudio del espacio de embeddings demuestra que el modelo no solamente obtiene
la capacidad de distinguir pares compatibles de incompatibles, sino también de estructurar el
espacio de representaciones de forma coherente con rasgos inmunoldgicos conocidos como
la longitud del CDR3, el gen V y la familia germinal. Este nivel de organizacion, en conjunto
con los patrones de atencidon cruzada que tienen coherencia biologica y que se identifican en
la seccion 6.3, indica que el modelo ha aprendido principios estructurales del emparejamiento
VH-VL més all4 de solamente recordar los pares del grupo de entrenamiento.
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7. Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones del trabajo de investigacion y los trabajos
futuros que se generan a partir de los resultados. Las conclusiones resumen las principales
contribuciones del trabajo, comparan los resultados con la hipotesis que se planted al inicio
de la investigacion y se destacan los hallazgos sobre el emparejamiento funcional de cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos. Los trabajos futuros destacan las lineas de investigacion
que se pueden seguir para continuar con el desarrollo y fortalecer el modelo propuesto.

7.1. Conclusiones

Este trabajo present6 el disefio, implementacion y evaluacion de un modelo computacional
para la prediccion del emparejamiento funcional de cadenas pesadas y ligeras de anticuerpos,
basado en una red neuronal siamesa asimétrica entrenada con la funcion de pérdida InfoNCE
y representaciones fisicoquimicas utilizando los factores Atchley.

La comparacion entre tipos de representacion numérica de secuencias de aminoacidos
demostré que los factores Atchley ofrecen el mejor balance entre capacidad descriptiva y
dimensionalidad para usarse en métodos computacionales. Su capacidad de capturar
propiedades fisicoquimicas relevantes de cada uno de los aminoacidos en un espacio
compacto contribuy6 a la eficiencia computacional del modelo y a su desempeiio en las
métricas de clasificacion. Este resultado es consistente con la literatura y refuerza la
importancia de elegir cuidadosamente la representacion de entrada antes de disefiar el modelo
de aprendizaje profundo.

Una de las principales contribuciones de este trabajo fue la incorporacion de cadenas pesadas
de anticuerpos de raton BALB/c como negativos verdaderos en el entrenamiento del modelo.
A diferencia de los enfoques tradicionales que utilizan negativos aleatorios, este criterio esta
fundamentado en la incompatibilidad biolégica documentada entre las cadenas de especies
distintas, derivada de divergencias germinales, diferencias estructurales y la ausencia de
coevolucion. Los resultados demostraron que esta decision tuvo un impacto directo y medible
en la calidad del espacio métrico aprendido: la separacion entre pares compatibles e
incompatibles mejor6d sustancialmente en comparacion con el modelo entrenado sin
negativos verdaderos, lo que se reflej6 en mejores métricas de clasificacion y en una
distribucion de distancias coseno con menor solapamiento entre clases.

La arquitectura siamesa asimétrica, con encoders independientes para cadenas pesadas y
ligeras y un mddulo de cross-attention bidireccional, demostr6 ser adecuada para capturar
las diferencias estructurales entre ambos tipos de cadenas y las interacciones entre sus
regiones. El andlisis del espacio de embeddings mostr6 que el modelo organiza las
representaciones de forma coherente con propiedades inmunoldgicas conocidas, lo que
sugiere que aprendié principios estructurales del emparejamiento de las cadenas pesadas y
ligeras mas alld de memorizar los pares del conjunto de entrenamiento. El analisis del
mecanismo de atencion cruzada reveld patrones de interaccion entre regiones bioldgicamente
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coherentes con el conocimiento existente sobre el emparejamiento de las cadenas, afiadiendo
interpretabilidad a las predicciones del modelo.

En conjunto, los resultados de esta investigacion demuestran que es posible construir un
modelo computacional con capacidad discriminativa real para el problema del
emparejamiento de las cadenas de anticuerpos, que la calidad bioldgica de los negativos de
entrenamiento es un factor determinante en el desempeiio del modelo, y que las
representaciones fisicoquimicas compactas como los factores Atchley son una alternativa
viable y efectiva frente a representaciones de mayor dimensionalidad.

7.2. Trabajos futuros

Los resultados mostrados en este trabajo de investigacion abren lineas de investigacion que
pueden fortalecer el modelo propuesto.

Una linea de mejora es el conjunto de datos de entrenamiento, explorando fuentes adicionales
de negativos biologicamente fundamentados y ampliando el nimero de pares positivos con
anticuerpos de distintos contextos inmunoldgicos. Un conjunto de datos con mayor
diversidad y representatividad del repertorio inmune humano ayudaria a mejorar la capacidad
de generalizacion del modelo a casos no conocidos durante el entrenamiento.

Una segunda linea de investigacion seria la exploracion de representaciones que pueden
aportar mas informacion de las secuencias de aminoacidos. Por ejemplo, integrar
informacion posicional, contextual o estructural en la representacion de entrada podria
permitirle al modelo capturar patrones de compatibilidad que las representaciones
fisicoquimicas promediadas no logran modelar por completo.

Una tercera linea es la extension del modelo a otros contextos inmunologicos, incluyendo
repertorios de enfermedades infecciosas, condiciones autoinmunes o poblaciones con
caracteristicas genéticas distintas. Esta extension permitiria evaluar la generalidad de los
principios aprendidos y ampliar el alcance de las aplicaciones del modelo.

La validacién experimental de las predicciones es otra linea fundamental. Llevar los
emparejamientos propuestos por el modelo a validacion in vitro permitiria verificar su
coherencia biologica real y generar retroalimentacion que guie mejoras iterativas del modelo.
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Anexo A

En este anexo se presentan los productos académicos generados a partir del trabajo de
investigacion desarrollado durante el doctorado. Estos productos reflejan las contribuciones
cientificas derivadas de la investigacion sobre el emparejamiento funcional de cadenas
pesadas y ligeras de anticuerpos, y han sido sometidos a procesos de revision por pares en
revistas cientificas indexadas.
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