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1.1.1.Comparaciéon entre sistemas inmunes. El sistema inmune
innato esta compuesto por células del cuerpo que actiian como
primera defensa ante una enfermedad, mientras que el sistema
inmune adaptativo se encuentra conformado principalmente por los
anticuerpos, donde su interaccioén con los antigenos permite inhibir
el patogeno y generar memoria inmunoloégica.. . . . . .. ... ..
1.1.2.Representacion estructural del anticuerpo. Los anticuerpos
son proteinas en forma de “Y" conformadas por dos cadenas ligeras
idénticas (L) y dos cadenas pesadas idénticas (H), ademas de una
region constante (C) y una region variable (V) por cada cadena. La
region constante revela la clase o tipo de anticuerpo (IgA, IgD, IgE,
IgG e IgM), mientras que la region variable otorga la especificidad
al momento de interactuar con un antigeno en particular. Las dos
cadenas se emparejan mediante enlaces disulfuro para asi conformar
un hetero dimero idéntico correspondiente al anticuerpo. . . . . .
1.1.3.Representacion estructural de los epitopos. Los antigenos
poseen una o varias regiones proteicas denominadas epitopos, las
cuales son reconocidas especificamente por los anticuerpos (region
hipervariable). Hay dos tipos de epitopos, los epitopos continuos
o lineales y los epitopos discontinuos o conformacionales. Estos
altimos son los méas comunes y se diferencian por la disposicion que
adoptan los residuos a lo largo de la cadena, en donde la posicion
de los aminoécidos varia a lo largo de la cadena a diferencia de los
lineales. . . . . . . . . ..
1.1.4. Representacion de la interaccion antigeno-anticuerpo. Los
antigenos tienen regiones proteicas denominadas epitopos, los cuales
interactiian de forma especifica con la region hipervariable de un
anticuerpo. En el caso de la Figura 1.1.4, el antigeno posee 5
epitopos (Ep), en donde dos de ellos estan interactuando con un
anticuerpo en particular. . . . . . .. ...,
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1.1.5.Matriz de confusiéon general. La matriz de confusién es una

herramienta muy util para determinar la cantidad de clases que
fueron predichas correctamente. Las filas de la matriz corresponden
a los valores observables, mientras que las columnas a los
valores predichos por el modelo resultante. La interseccion de
filas y columnas genera cuatro estimadores: Verdaderos Positivos
(VP), Falsos Negativos (FN), Falsos Positivos (FP) y Verdaderos
Negativos (VN). A partir de estos valores, se pueden determinar
cinco variables o métricas de la matriz de confusiéon, como
lo son: Exactitud (Accuracy), Precision, Sensibilidad (Recall),
Especificidad y el Coeficiente de Correlacion de Matthews (MCC).
Cada uno de estos estimadores permite evaluar que tan bien predice
un modelo de prediccién. . . . ... ..o

1.1.6.Representacion de la validacion cruzada (Cross-validation).

El conjunto de datos se divide en k grupos, donde un gran parte
de ese conjunto se ocupa para entrenar, mientras que la restante
de prueba. Este proceso se repite k veces, para que asi cada grupo
individual sea utilizado de prueba. . . . . . . ... ... ... ...

1.1.7.Principales estrategias de representacién de proteinas.

La representacion de proteinas es de vital importancia a la
hora de desarrollar modelos predictivos o identificar patrones. Es
posible dividirlas en tres grandes grupos. Numéricas, empleando
imagenes, y aplicando estructuras de grafos. Dentro de las numéricas
se encuentran las conocidas como One Hot Encoder, el uso
de propiedades fisicoquimicas, la combinaciéon de Digital signal
processing y recientemente, el uso de transformadores basados en
procesamiento de lenguaje natural. Por otro lado, el uso de imagenes
puede provenir desde la estructura 3D o empleando técnicas de
fingerprinters. Finalmente, las estrategias de grafos facilitan la
aplicacion de modelamiento matematico discreto con el fin de
identificar patrones o caracteristicas similares. . . . . .. .. . ..

1.1.8.Ejemplo de un grafo. Ejemplo basico de un grafo, en donde

los nodos corresponden a ciudades de Espana y las aristas a la
distancia (Km) que las separa. Se puede apreciar que hay nodos
que solo poseen una relacion (simple), como la ciudad de Cadiz,
mientras que hay otros nodos que mantienen més de una relacion
(multiple), como la ciudad de Granada y Sevilla (Francisco J. Gil
Gala, 2015). . . . . ..

1.1.9.Esquema de una red neuronal. La red neuronal mas basica

se compone por tres capas: una capa de entrada con los datos sin
procesar. Una capa oculta, la cual procesa, modificar y transfiere
la informacién de una capa a otra. Este proceso se conoce como
aprendizaje. Y por ultimo, una capa de salida, la cual corresponde
al modelo resultado del proceso de aprendizaje por parte de las
capasocultas. . . . . . ... e
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