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IDENTIFICACIÓN DE BLANCOS MOLECULARES PARA EL
TRATAMIENTO DE ALZHEIMER MEDIANTE

INTERACCIONES PROTEÍNA-PROTEÍNA (PPI) Y
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Resumen

La enfermedad de Alzheimer (EA) carece de terapias capaces de detener o revertir su progre-
sión, por lo que priorizar blancos moleculares a partir de redes de interacción protéına–protéına
(PPI) resulta clave. Este trabajo tuvo por objetivo detectar módulos funcionales en una red PPI
asociada a EA e integrar dicha estructura con anotaciones de Gene Ontology (GO) para propo-
ner candidatos a blanco. Para ello, se desarrolló un pipeline basado en redes neuronales del tipo
Graph Neural Network (GNN) aplicado a una red de 5,390 protéınas y 430,206 interacciones,
anotada con 6,928 términos GO.

La metodoloǵıa consistió en la construcción de representaciones de nodos y aristas que per-
mitieron entrenar un modelo basado en redes neuronales gráficas. Posteriormente, se generaron
embeddings que fueron analizados mediante estrategias de reducción de dimensionalidad y agru-
pamiento, lo que posibilitó la identificación de módulos funcionales y su posterior caracterización
biológica.

En cuanto a los resultados, el modelo seleccionado alcanzó un AUC de 0.9596 en el conjunto
de prueba y permitió la detección de 14 módulos funcionales (denominados clusters) consisten-
tes. Adicionalmente, se calcularon métricas de conectividad intra- e interclúster junto con el
Connectivity Score. A partir de estas métricas se identificaron las cinco protéınas con los valores
más altos en cada cluster, conformando aśı el conjunto final de 145 protéınas priorizadas para
su estudio posterior.

En conclusión, el enfoque propuesto constituye una estrategia computacional para la integra-
ción de información topológica y funcional en redes PPI asociadas a la EA. Los hallazgos no
sólo generan una lista priorizada de posibles blancos moleculares, sino que también establecen
una base metodológica extensible a otras patoloǵıas, reforzando el potencial del aprendizaje
profundo aplicado a problemas biológicos.

Palabras clave: enfermedad de Alzheimer; PPI; GNN; predicción de enlaces; clustering ; enri-
quecimiento GO; priorización de blancos.
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Abstract

Alzheimer’s disease (AD) lacks therapies capable of halting or reversing its progression, ma-
king the prioritization of molecular targets from protein–protein interaction (PPI) networks a
key step. The objective of this work was to detect functional modules in a PPI network asso-
ciated with AD and to integrate this structure with Gene Ontology (GO) annotations in order
to propose candidate targets. To this end, a pipeline was developed based on Graph Neural
Networks (GNN), applied to a network of 5,390 proteins and 430,206 interactions, annotated
with 6,928 GO terms.

The methodology consisted of building node and edge representations to train a graph neural
network model. Subsequently, embeddings were generated and analyzed through dimensiona-
lity reduction and clustering strategies, enabling the detection of functional modules and their
subsequent biological characterization.

Regarding the results, the selected model achieved an AUC of 0.9596 on the test set and
allowed the detection of 14 consistent functional modules (denominated clusters). Additionally,
intra- and inter-cluster connectivity metrics were computed together with the Connectivity
Score. Based on these metrics, the five proteins with the highest values in each case were
identified, thus constituting the final set of 145 prioritized proteins for further study.
In conclusion, the proposed approach represents a robust computational strategy for integra-

ting topological and functional information in PPI networks associated with AD. The findings
not only provide a prioritized list of potential molecular targets, but also establish a methodo-
logical foundation that can be extended to other pathologies, reinforcing the potential of deep
learning applied to biological problems.

Keywords: Alzheimer’s disease; PPI; GNN; link prediction; clustering ; GO enrichment; mole-
cular target prioritization.
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Estructura del Documento

Caṕıtulo 1. Introducción: Presenta los antecedentes del problema, la relevancia de
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Caṕıtulo 4. Metodoloǵıa: Expone el pipeline computacional propuesto, incluyendo el
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Caṕıtulo 5. Resultados y Discusión: Presenta los resultados obtenidos en la genera-
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5.4.1. Priorización de protéınas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
5.5. Discusión con otros enfoques de la literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

6. Conclusiones y Trabajo Futuro 58

A. Curvas de entrenamiento del mejor modelo GNN 63
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El parámetro cluster selection epsilon se mantuvo en 0.0 (valor por defecto).
Se destacan los mejores valores. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

C.1. Percentiles de las métricas topológicas de conectividad. . . . . . . . . . . . . . . 67

vi
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Caṕıtulo 1. Introducción

El presente caṕıtulo presenta los antecedentes del problema de investigación, centrado en la
enfermedad de Alzheimer (EA) y la identificación de blancos moleculares. Se expone la relevancia
de integrar información topológica y funcional mediante redes Protein-Protein Interaction (PPI)
y datos de Gene Ontology (GO), y se detallan la formulación del problema y los objetivos del
trabajo.

1.1. Antecedentes del problema

La demencia, de naturaleza crónica y progresiva, abarca diversas enfermedades que provocan
deterioro cognitivo y limitan la capacidad para realizar actividades diarias, siendo el Alzheimer
la forma más común, representando entre el 60% y 70% de los casos [1]. La EA es el proceso
biológico que comienza con la aparición en el cerebro de una acumulación de protéınas en forma
de placas amiloides y ovillos neurofibrilares, esto hace que las neuronas cerebrales mueran con
el tiempo [2].

1.2. Relevancia del problema

De acuerdo con la Organización Mundial de la Salud (OMS), la demencia y, por ende, la EA,
es una de las principales causas de discapacidad y dependencia en adultos mayores, afectando a
más de 55 millones de personas a nivel global y generando un costo anual estimado de un billón
de dólares en 2018 [3], es decir, generando un impacto social y económico considerable [1, 4]. A
pesar de los numerosos avances cient́ıficos, la EA persiste sin cura definitiva, y los tratamientos
disponibles solo pueden mejorar los śıntomas o desacelerar el deterioro del pensamiento [2, 5, 6].
Contrario a la creencia popular, la OMS enfatiza que la demencia no es una consecuencia natural
del envejecimiento y puede presentarse en etapas previas [1]. En la región de América Latina y el
Caribe, su prevalencia aumenta rápidamente, con un impacto desproporcionado en las mujeres,
cuyos años de vida ajustados por discapacidad (AVAD) superan en un 60% la media global [7].
La pandemia de COVID-19 ha agravado esta situación, incrementando la carga sobre pacientes,
familias y sistemas de salud, mientras persisten el desconocimiento, el estigma y las barreras
para un diagnóstico y tratamiento oportunos [8].

1.3. Formulación del problema

Para estudiar estos blancos moleculares, las redes PPI se encuentran entre las redes más re-
levantes y ampliamente estudiadas [9]. En este tipo de redes un sistema biológico se representa
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mediante nodos, que corresponden a protéınas, y aristas, que indican las relaciones entre ellas.
Un módulo funcional, también denominado clúster, de una PPI corresponde a grupos de pro-
téınas que participan en funciones espećıficas dentro del sistema, estos pueden actuar como una
unidad aislada, siendo responsable de un proceso determinado, o bien integrarse en patrones de
interacción más amplios, donde varios procesos se interconectan. Los módulos pueden definirse
según su topoloǵıa, como grupos densamente conectados, o su función, como conjuntos de pro-
téınas que comparten una misma actividad biológica. Aunque un mismo grupo de nodos puede
presentar ambas caracteŕısticas, esto no implica que sean equivalentes, ya que corresponden a
entidades distintas que no necesariamente coinciden. Esta diferencia justifica la importancia de
considerar tanto la topoloǵıa de la red como la información biológica asociada [10].

El problema radica en que los métodos actuales para identificar módulos funcionales en redes
PPI se apoyan principalmente en la estructura de la red, favoreciendo subgrafos densamente
conectados, y esta estrategia suele ignorar módulos funcionales pequeños o con baja conectividad
que pueden contener protéınas clave.

Además, los blancos moleculares, entendidos como protéınas cuya modulación puede desen-
cadenar efectos terapéuticos, identificados hasta ahora no han resultado en terapias eficaces
contra la EA. Por este motivo, se propone estudiar la enfermedad desde una perspectiva de
farmacoloǵıa de sistemas, analizando cómo se relacionan entre śı los posibles blancos molecula-
res y explorando nuevos módulos dentro de la red PPI que permitan complementar el análisis
topológico con atributos funcionales.

1.3.1. Objetivo General

El objetivo general de la Memoria de T́ıtulo se define como:
Identificar potenciales blancos moleculares claves para el tratamiento terapéutico
de la EA, integrando información topológica de redes PPI y funcional mediante
datos de Gene Ontology (GO), utilizando algoritmos de deep learning.

1.3.2. Objetivos Espećıficos

Los objetivos espećıficos son:

OE1: Integrar información topológica y funcional proveniente de redes protein-protein inter-
action para el estudio de la Enfermedad del Alzheimer.

OE2: Implementar un modelo basado en algoritmos de deep learning que asocie protéınas con
funciones biológicas relevantes en el contexto de la Enfermedad del Alzheimer.

OE3: Validar el enfoque propuesto mediante análisis cuantitativo los resultados obtenidos.
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Caṕıtulo 2. Marco Teórico y Estado del Arte

2.1. Relevancia de identificar nuevos blancos moleculares

en EA

Un blanco molecular, también conocido como target, se define como una macromolécula,
usualmente una protéına, cuya interacción con un fármaco desencadena un efecto terapéutico
en el organismo. La correcta identificación de estos blancos constituye un paso esencial en el
desarrollo de fármacos, pues determina en gran medida su eficacia y seguridad [11].

En el contexto de enfermedades neurodegenerativas, y particularmente en la EA, los esfuerzos
de búsqueda de nuevos blancos moleculares se han orientado hacia mecanismos patológicos
caracteŕısticos, tales como la agregación de placas beta-amiloides, la disfunción mitocondrial y
la neuroinflamación [12]. La identificación de estos blancos moleculares constituye el punto de
partida para el desarrollo racional de fármacos, ya que permite comprender la enfermedad a
nivel molecular y plantear un mecanismo de acción terapéutico en el que la actividad del blanco
molecular asociada a la enfermedad es modulada por el fármaco. Estos procesos reflejan la
complejidad de la enfermedad y justifican la necesidad de identificar nuevos blancos moleculares
que permitan el diseño de terapias modificadoras de curso.

2.2. Redes de interacción protéına-protéına (PPI)

2.2.1. Definición de red PPI como grafo

Las PPI son un tipo fundamental de red biológica que representa las interacciones f́ısicas
directas y/o funcionales entre protéınas dentro de una célula u organismo [13]. Estas redes son
herramientas esenciales en bioloǵıa de sistemas y bioinformática para comprender la organiza-
ción funcional y la dinámica de los sistemas biológicos.

Formalmente, una red PPI se modela como un grafo no dirigido G = (V,E), donde los nodos
(vértices) V representan protéınas y las aristas (enlaces) E simbolizan una interacción entre un
par de protéınas. Una arista (u, v) ∈ E indica que la protéına u interactúa con la protéına v.

2.2.2. Conceptos básicos de teoŕıa de grafos

El análisis de redes PPI se apoya en conceptos fundamentales de la teoŕıa de grafos, disciplina
matemática que estudia estructuras formadas por nodos (o vértices) y aristas (o enlaces) [14].

Un grafo no dirigido, G = (V,E), posee aristas e ∈ E que representan una conexión bidirec-
cional entre dos vértices de V . La cardinalidad de los conjuntos de vértices y aristas se expresa
como |V | y |E|, respectivamente, siendo |E| conocido como el tamaño del grafo.

3



Figura 2.1: Ejemplo de un grafo no dirigido con su conjunto de vértices y aristas. El grafo se define
como G = (V,E), donde V = {1, 2, 3, 4, 5, 6} corresponde al conjunto de vértices (nodos) y

E = {{1, 2}, {1, 3}, {2, 4}, {2, 6}} al conjunto de aristas (relaciones no dirigidas entre los vértices).
Obsérvese que el nodo 5 no posee conexiones en este ejemplo.

Entre los conceptos más relevantes se encuentran:

Grado de un nodo: número de aristas incidentes en un nodo, denotado como δ(v).
Permite identificar nodos altamente conectados. Por ejemplo, en el grafo de la Figura 2.1,
el vértice 2 tiene grado 3, es decir, δ(2) = 3, ya que las aristas (1, 2), (2, 4) y (2, 6) inciden
en él.

Hubs: nodos con un grado significativamente mayor al promedio, que suelen desempeñar
funciones cŕıticas en la estabilidad y la conectividad de la red.

Subgrafos: subconjuntos de nodos densamente conectados entre śı, que suelen correspon-
der a unidades funcionales como complejos proteicos o rutas metabólicas.

Caminos y ciclos: secuencias de nodos y aristas que conectan protéınas. Los ciclos
reflejan redundancia funcional o robustez estructural en la red.

Estos conceptos permiten caracterizar la estructura y organización de las redes PPI más allá
de la simple enumeración de interacciones.

2.2.3. Atributos de las protéınas y anotaciones funcionales

Protéınas y complejos proteicos

Las protéınas constituyen las unidades funcionales fundamentales en los sistemas biológicos.
Cada protéına posee atributos estructurales y funcionales que permiten caracterizar su papel
en la célula.

Una primera distinción relevante es entre protéınas individuales y complejos proteicos. Las
protéınas individuales realizan funciones autónomas, mientras que los complejos proteicos re-
presentan asociaciones estables y espećıficas de dos o más cadenas polipept́ıdicas que actúan de
manera integrada para llevar a cabo una función biológica [15, 16]. La función de un complejo
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no reside en cada subunidad por separado, sino en la interacción sinérgica de todas ellas. En
el caso de un complejo proteico, es esencial identificar la lista de protéınas individuales que lo
componen, ya que su función emerge de la interacción y cooperación de sus subunidades.

Genes diferencialmente expresados (DEG)

Un atributo esencial para la caracterización funcional de protéınas es la expresión diferen-
cial. Un gen es clasificado como DEG cuando presenta diferencias significativas en sus niveles
de expresión entre dos o más condiciones biológicas (por ejemplo, Alzheimer vs. controles sa-
nos). Esta clasificación se obtiene aplicando pruebas estad́ısticas que modelan la distribución
de los conteos de ARN y estiman la significancia de los cambios observados. Herramientas am-
pliamente utilizadas, como DESeq2, implementan modelos basados en la distribución binomial
negativa y métodos de corrección por comparaciones múltiples, permitiendo identificar genes
diferencialmente expresados de manera robusta [17].

Estos genes pueden clasificarse en dos categoŕıas principales:

Up-regulated: genes cuya expresión aumenta en la condición estudiada en comparación
con la condición control, lo que sugiere una activación o sobreexpresión asociada al proceso
biológico o patológico en cuestión.

Down-regulated: genes cuya expresión disminuye de manera significativa respecto al
control, lo que puede reflejar pérdida de función, represión de rutas metabólicas o desre-
gulación de procesos celulares clave.

La identificación de DEG permite priorizar protéınas relevantes en procesos patológicos, dado
que cambios en su expresión suelen estar asociados a mecanismos de disfunción celular o de
respuesta adaptativa.

Ontoloǵıa Génica (GO)

Las protéınas no solo se definen por su estructura o por la expresión de sus genes, sino
también por las funciones biológicas que desempeñan. La Ontoloǵıa Génica (Gene Ontology
- GO) constituye a una de las herramientas más robustas para clasificar y estandarizar el
conocimiento sobre protéınas a partir de evidencia experimental [18]. GO categoriza las funciones
de las protéınas en tres dominios principales:

Biological Process (BP): Describe los procesos biológicos en los que está involucrada
una protéına, como el metabolismo, la respuesta al estrés o la división celular.

Molecular Function (MF): Se refiere a las actividades bioqúımicas espećıficas que una
protéına puede llevar a cabo.

Cellular Component (CC): Indica la localización subcelular donde la protéına actúa,
por ejemplo, citoplasma, membrana, núcleo o mitocondria.
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2.3. Deep Learning para análisis de PPIs

El aprendizaje profundo (deep learning) corresponde a una rama del aprendizaje automático
que ha emergido como un marco excepcionalmente poderoso y de propósito general para el análi-
sis de datos [19]. Este enfoque se fundamenta en el uso de redes neuronales artificiales, modelos
computacionales inspirados en los mecanismos de aprendizaje y procesamiento de información
del cerebro humano. A diferencia de los algoritmos tradicionales, diseñados manualmente, las
redes profundas son capaces de aprender representaciones jerárquicas y progresivamente más
abstractas a partir de grandes volúmenes de datos, habilitando aśı el desarrollo de sistemas de
inteligencia artificial con un alcance antes inconcebible [19].

El Perceptrón, introducido como el modelo más simple de neurona artificial, constituye la base
histórica de estas arquitecturas. Formalmente, combina un conjunto de entradas (xi) ponderadas
por pesos (wi), incorpora un sesgo (b) y aplica una función de activación para determinar la
salida (Figura 2.2). Este modelo, aunque limitado a problemas linealmente separables, estableció
los cimientos conceptuales que dieron origen a redes multicapa y, más adelante, a los modelos
profundos actuales [19].

El Perceptrón es considerado el modelo básico de una red neuronal artificial, introducido por
Rosenblatt en 1962 [19].

Figura 2.2: Representación esquemática de un perceptrón. Las entradas x1, x2, . . . , xn son
multiplicadas por sus respectivos pesos wi y luego sumadas junto con un sesgo b. El resultado se

procesa mediante una función de activación f(·) que determina la salida final.

Un perceptrón multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP), conecta múltiples perceptrones
organizados en capas: una capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida
(Figura 2.3). Gracias a la incorporación de funciones de activación no lineales, los MLP son
capaces de aproximar funciones complejas y resolver problemas como la clasificación no lineal.
El entrenamiento se realiza ajustando los pesos mediante algoritmos.

De forma más general, una red neuronal artificial puede visualizarse como un grafo compuesto
por neuronas artificiales (nodos) dispuestas en capas, donde cada conexión transmite informa-
ción en forma de pesos. El número de capas ocultas y de neuronas determina la profundidad y
la capacidad de representación del modelo.
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Figura 2.3: Estructura de un perceptrón multicapa (MLP). Los nodos amarillos representan la capa
de entrada, los nodos azules y verdes corresponden a las capas ocultas, y el nodo rojo indica la
capa de salida. Las conexiones entre capas transmiten información ponderada mediante los pesos.

Las funciones de activación introducen no linealidad en el modelo, lo que permite a las re-
des neuronales aproximar funciones complejas. Algunas son la tangente hiperbólica, ReLU y
sigmoide (Figura 2.4).

(A) Función tanh(x) (B) Función ReLU (C) Función sigmoide

Figura 2.4: Funciones de activación consideradas en este trabajo: (A) tangente hiperbólica, (B)
ReLU y (C) sigmoide.

Tangente hiperbólica: tanh(x) = ex−e−x

ex+e−x , con rango de salida en [−1, 1], simétrica res-
pecto al origen.

ReLU (Rectified Linear Unit): f(x) = máx(0, x), computacionalmente eficiente y
efectiva para mitigar el gradiente desvanecido.

Sigmoide: σ(x) = 1
1+e−x , que transforma valores reales al rango (0, 1), ampliamente usada

en clasificación binaria.

En el desarrollo de este trabajo se priorizaron ReLU y tanh, dado que sus propiedades
favorecen una propagación de gradientes más estable y una representación más expresiva en
redes profundas [20]. En particular, la elección de tanh por sobre sigmoide responde a que sus
salidas centradas en cero permiten un entrenamiento más equilibrado, reduciendo la saturación
y la ralentización del aprendizaje [21].
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Graph Neural Networks (GNN)

Las redes neuronales en grafos (Graph Neural Networks, GNN ) constituyen una extensión
del aprendizaje profundo diseñada para trabajar con datos estructurados en forma de grafo.
A diferencia de las redes neuronales tradicionales, que procesan vectores o matrices (como
imágenes o secuencias), las GNN operan directamente sobre grafos, donde los nodos representan
entidades (por ejemplo, protéınas) y las aristas representan relaciones o interacciones (por
ejemplo, enlaces en una red PPI).

El principio fundamental de una GNN es el message passing (propagación de mensajes). En
este esquema, cada nodo actualiza su representación interna (embedding) al integrar información
de sus vecinos en el grafo. De esta manera, las GNN permiten capturar tanto las propiedades
locales de un nodo como el contexto topológico de su vecindad. Este proceso de agregación
se repite a lo largo de varias capas, lo que posibilita aprender representaciones jerárquicas y
multi-escala de los grafos.

Las GNN han demostrado gran versatilidad en distintos tipos de tareas (ver Figura 2.5) ,
entre las que destacan:

Clasificación de grafos: asignar una etiqueta global a todo el grafo.

Clasificación de nodos: predecir etiquetas individuales para cada nodo.

Predicción de enlaces: inferir la probabilidad de que exista una arista entre dos nodos.

Detección de comunidades: identificar subconjuntos de nodos densamente conectados.

Aprendizaje de representaciones (Graph Embedding): generar vectores de baja
dimensión que capturen información estructural y de atributos.

Generación de grafos: sintetizar nuevos grafos que respeten las propiedades estad́ısticas
de los grafos de entrenamiento.

Figura 2.5: Principales tareas que pueden abordarse con Graph Neural Networks (GNN):
clasificación de grafos, clasificación de nodos, predicción de enlaces, detección de comunidades,

aprendizaje de embeddings y generación de grafos.

Fuente: Adaptado de Abid Ali Awan, Comprehensive Introduction to Graph Neural Networks
(GNNs) Tutorial, DataCamp [22].
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Convolutional Neural Network (CNN)

Las Convolutional Neural Networks (CNN) constituyen una de las arquitecturas más utili-
zadas en el aprendizaje profundo, particularmente en el procesamiento de imágenes. Su núcleo
radica en la operación de convolución, que permite detectar patrones locales mediante la apli-
cación de filtros o kernels sobre regiones espećıficas de los datos de entrada [19].

Matemáticamente, dada una imagen I ∈ Rm×n y un filtro K ∈ Rp×q, la operación de convo-
lución discreta se define como:

(I ∗K)(i, j) =

p−1∑
u=0

q−1∑
v=0

I(i+ u, j + v) ·K(u, v) (2.1)

donde (i, j) representan la posición espacial de la salida. Esta operación actúa como un
detector de caracteŕısticas locales (bordes, texturas), y al combinar múltiples filtros se obtiene
una representación jerárquica de la entrada.

Graph Convolutional Networks (GCN)

Las Graph Convolutional Networks (GCN) son una variante de las redes neuronales en grafos
que se caracterizan por realizar una agregación de información desde los nodos vecinos con un
esquema de normalización (convolución). De esta manera, cada nodo actualiza su representa-
ción combinando sus propios atributos con los de su vecindario, ponderados según el grado de
conectividad de los nodos involucrados. Esta normalización evita que nodos con un alto número
de conexiones dominen el proceso de actualización, equilibrando aśı la influencia de cada vecino
[23].

Formalmente, la operación de convolución sobre grafos puede expresarse como:

hi =
∑
j∈Ni

1√
deg(i) · deg(j)

Whj (2.2)

donde deg(i) y deg(j) representan los grados de los nodos i y j, respectivamente, hj co-
rresponde al embedding del nodo vecino j, y W es la matriz de pesos aprendida durante el
entrenamiento. El término 1√

deg(i)·deg(j)
actúa como factor de normalización, reduciendo el peso

de los nodos con alta conectividad.

Una de las ventajas principales de las GCN es su eficiencia computacional, ya que el cálcu-
lo de todos los embeddings puede formularse como operaciones matriciales, lo que facilita su
implementación en entornos de cómputo optimizados para la multiplicación rápida de matrices.
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Figura 2.6: Representación esquemática de una Graph Convolutional Network (GCN). A la
izquierda se muestra la capa de entrada, donde cada nodo Xi representa un vector de caracteŕısticas
iniciales. En las capas ocultas, la información de cada nodo se actualiza a partir de la agregación de
sus vecinos en la red, aplicando pesos de normalización y la matriz de parámetros W . A la derecha se

encuentra la capa de salida, donde cada nodo Zi corresponde a un embedding transformado y se
asocia con una etiqueta de predicción Yi. Este esquema ilustra cómo las GCN permiten integrar
simultáneamente atributos de los nodos y la estructura del grafo para tareas de clasificación. [23]

Figura 2.7: Esquema ilustrativo de una Graph Convolutional Network (GCN). Cada nodo actualiza
su representación a partir de la información de sus vecinos, análogo a la forma en que las

convoluciones en imágenes consideran los ṕıxeles circundantes para extraer patrones locales.

Graph Attention Networks (GAT)

Las Graph Attention Networks (GAT) [24] introducen un mecanismo de atención en el proceso
de agregación de información en los grafos. La idea principal es asignar un peso diferente a cada
vecino de un nodo, de modo que la red pueda identificar cuáles conexiones son más relevantes
para calcular su representación final.

Formalmente, dado un nodo i con embedding hi y uno de sus vecinos j con embedding hj,
se define un coeficiente de atención αij que mide la importancia de j para la actualización de
i. Este coeficiente se obtiene aplicando una transformación lineal a los embeddings, seguida de
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una función de atención a, una activación LeakyReLU y finalmente una normalización de tipo
softmax sobre el vecindario de i:

αij =
exp

(
LeakyReLU(a(Whi,Whj))

)∑
k∈Ni

exp
(
LeakyReLU(a(Whi,Whk))

) . (2.3)

Una vez obtenidos los coeficientes de atención, la actualización del embedding de i se realiza
como una combinación ponderada de los embeddings de sus vecinos transformados, incluyéndose
a śı mismo mediante una arista residual:

h′
i = σ

(∑
j∈Ni

αijWhj

)
, (2.4)

donde σ es una función de activación no lineal, usualmente ReLU. Este mecanismo permite
que el modelo aprenda dinámicamente qué vecinos son más informativos, en lugar de tratarlos
a todos con el mismo peso.

La Figura 2.8 ilustra este proceso:.

Figura 2.8: Esquema del mecanismo de atención en las Graph Attention Networks (GAT) [24].
Izquierda: cálculo del coeficiente de atención αij a partir de los embeddings transformados de un
nodo i y su vecino j, utilizando una función de atención parametrizada por un vector de pesos y
activada con LeakyReLU, seguida de una normalización softmax sobre el vecindario. Derecha:

ejemplo de atención multi-cabeza (multi-head attention), donde un nodo combina la información de
sus vecinos a través de varios mecanismos de atención independientes (indicados con distintos

colores). Los embeddings resultantes de cada cabeza se concatenan o promedian para formar la nueva
representación final del nodo.

Una limitación de usar un único mecanismo de atención es que la red podŕıa enfocarse de-
masiado en un solo patrón de relaciones. Siguiendo la propuesta de los autores de GAT [24],
se incorpora el mecanismo de atención multi-cabeza (multi-head attention), en la cual se
calculan de manera independiente varios conjuntos de coeficientes αij, cada uno con sus pro-
pios parámetros de atención. El número de cabezas se controla mediante el hiperparámetro
num heads. Los resultados obtenidos de cada cabeza se concatenan (en capas intermedias) o se
promedian (en la última capa).

En resumen:

Graph Neural Networks (GNN): Marco general de modelos diseñados para operar
sobre datos en forma de grafo. Basado en el esquema de message passing.
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Graph Convolutional Networks (GCN): Extienden la operación de convolución al
dominio de grafos. Cada nodo agrega de forma normalizada la información de sus vecinos
y de śı mismo.

Graph Attention Networks (GAT): Introducen un mecanismo de atención en aristas.
Cada nodo asigna pesos de importancia αij a sus vecinos, lo que permite focalizarse en
interacciones más relevantes.

Predicción de enlaces en grafos

La predicción de enlaces (Link Prediction) [25] corresponde a la tarea de inferir si existe, o
podŕıa existir, una conexión entre dos nodos de un grafo. En otras palabras, busca anticipar
relaciones que no aparecen expĺıcitamente en los datos disponibles, pero que son consistentes
con los patrones de la red y con los atributos de los nodos.

En el caso de las PPIs, esta tarea es especialmente útil porque la información experimental
disponible suele estar incompleta: muchas interacciones aún no han sido descubiertas o no han
sido confirmadas. Mediante Link Prediction, es posible proponer nuevas interacciones candidatas
y, con ello, enriquecer la red original. Estas predicciones permiten priorizar conexiones con mayor
probabilidad biológica, que luego pueden ser validadas experimentalmente.

Además, la predicción de enlaces no solo tiene un valor práctico en bioloǵıa, sino que también
se utiliza como objetivo de entrenamiento en arquitecturas de GNN. Al entrenar un modelo
para distinguir entre enlaces existentes y no existentes, se generan representaciones internas
(embeddings) que capturan tanto la estructura global del grafo como las relaciones locales entre
nodos.
Tradicionalmente, la función de pérdida empleada para esta tarea es la entroṕıa cruzada

binaria (BCE), la cual busca asignar la etiqueta 1 a las aristas presentes y 0 a las ausentes:

BCE(y, ŷ) = − 1

N

N∑
i=1

[
yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi)

]
. (2.5)

Descenso del gradiente

El descenso del gradiente es la técnica fundamental para entrenar redes neuronales. Consiste
en ajustar los parámetros del modelo en la dirección opuesta al gradiente de la función de
pérdida, de manera que en cada iteración los pesos se muevan hacia valores que reducen el
error. La regla básica de actualización se expresa como:

θt+1 = θt − η∇θJ(θt), (2.6)

donde η representa la tasa de aprendizaje. A pesar de su simplicidad, esta estrategia puede ser
ineficiente en problemas complejos, especialmente cuando los gradientes presentan alta varianza
o cuando diferentes parámetros requieren escalas de aprendizaje distintas.
Para superar estas limitaciones se han desarrollado variantes del descenso del gradiente, entre

ellas Momentum, RMSProp y la seleccionada para este trabajo, Adam (Adaptive Moment
Estimation) [26].
Adam combina las ideas de momentum y RMSProp en un solo optimizador. Por un lado,

mantiene un promedio móvil de los gradientes pasados (primer momento), lo que suaviza las
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oscilaciones y acelera la convergencia. Por otro lado, conserva un promedio móvil de los gradien-
tes al cuadrado (segundo momento), lo que permite asignar tasas de aprendizaje adaptativas a
cada parámetro. Tras aplicar correcciones por sesgo, la regla de actualización final queda:

θt+1 = θt − η
m̂t√
v̂t + ϵ

, (2.7)

donde m̂t y v̂t son las estimaciones corregidas de primer y segundo momento, y ϵ es un pequeño
valor que asegura la estabilidad numérica.

Regularización

Uno de los principales desaf́ıos en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo es
prevenir el sobreajuste (overfitting), es decir, cuando la red aprende demasiado bien los patrones
del conjunto de entrenamiento pero pierde capacidad de generalización frente a datos nuevos.
Una técnica muy utilizada para mitigar este problema es el early stopping.

El early stopping consiste en monitorizar el desempeño del modelo sobre el conjunto de
validación y detener el entrenamiento cuando dicho rendimiento deja de mejorar y comienza a
deteriorarse. De este modo, se interrumpe el proceso antes de que el modelo memorice en exceso
los datos de entrenamiento, actuando aśı como un mecanismo de regularización.

En la Figura 2.9 se ilustra este principio, donde el entrenamiento debe detenerse en el punto
en que la validación alcanza su valor mı́nimo, aplicando la técnica de early stopping.

Figura 2.9: Esquema del comportamiento de las pérdidas de entrenamiento y validación en función
de las épocas: La curva azul corresponde a la pérdida sobre el conjunto de entrenamiento, que tiende
a decrecer de manera continua. En contraste, la curva naranja representa la pérdida de validación: al
inicio también disminuye, pero tras cierto punto empieza a incrementarse, reflejando que el modelo
está sobreajustando. El entrenamiento debe detenerse en el mı́nimo de la curva de validación, lo que

permite evitar tanto el underfitting (modelo demasiado simple) como el overfitting (modelo
demasiado espećıfico a los datos de entrenamiento).
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Optimización de hiperparámetros

Los hiperparámetros son valores configurados antes de iniciar el entrenamiento de un modelo,
como la tasa de aprendizaje, el número de capas, el tamaño de cada capa o el coeficiente
de regularización. A diferencia de los parámetros internos (pesos y sesgos), que se ajustan
automáticamente mediante descenso de gradiente, los hiperparámetros deben definirse de forma
expĺıcita y su elección influye de manera determinante en el desempeño final.

Dado que el espacio de búsqueda de hiperparámetros suele ser amplio y no lineal, la optimi-
zación manual es poco eficiente. Una estrategia clásica es el grid search, que explora de forma
exhaustiva una rejilla predefinida de combinaciones, aunque esto puede resultar muy costoso en
términos de cómputo. Como alternativa, se emplean métodos más eficientes que asignan mayor
esfuerzo de búsqueda a las regiones del espacio más prometedoras.

En este contexto, la libreŕıa Optuna [27] se ha consolidado como un marco de optimización
de hiperparámetros flexible y eficiente. Optuna implementa algoritmos de optimización baye-
siana, entre ellos el Tree-structured Parzen Estimator (TPE) [28]. Este enfoque construye dos
distribuciones de probabilidad: una asociada a las configuraciones con mejor rendimiento y otra
al resto. A partir de ellas, selecciona nuevas configuraciones maximizando la razón:

r(x|D) =
p(x|Dg)

p(x|Db)
, (2.8)

donde Dg corresponde al conjunto de configuraciones prometedoras y Db al de configuraciones
con peor desempeño. De esta forma, el algoritmo concentra la exploración en las regiones del
espacio de hiperparámetros que tienen mayor probabilidad de producir buenos resultados [29].

Además, Optuna incorpora mecanismos de early stopping en las pruebas de configuraciones,
descartando aquellas que desde las primeras épocas muestran un rendimiento inferior al prome-
dio. Esto permite explorar un mayor número de combinaciones en menos tiempo, lo que resulta
especialmente útil en modelos de alta complejidad como las GNN, donde la elección adecuada
de hiperparámetros es cŕıtica para obtener embeddings representativos y generalizables.

2.4. Clustering y reducción de dimensionalidad

Clustering corresponde a un conjunto de técnicas no supervisadas cuyo objetivo es agrupar
datos en función de su similitud, de manera que los elementos dentro de un mismo grupo (o
cluster) presenten mayor homogeneidad interna que con respecto a otros grupos. En el ámbito
biológico, esta estrategia resulta fundamental para detectar módulos funcionales en redes PPI,
donde se espera que protéınas con roles complementarios se agrupen en la misma comunidad.

Métodos de clustering

Entre los algoritmos clásicos de agrupamiento se encuentra K-means [30], el cual particiona
los datos en k grupos, minimizando la distancia de cada punto al centroide de su cluster. Su
hiperparámetro principal es el número de clusters (k), que debe fijarse de forma previa. La
correcta elección de k resulta cŕıtica: un valor demasiado bajo puede unir grupos distintos en
un mismo cluster, mientras que un valor excesivo puede fragmentar la estructura en subgrupos
poco representativos. Esta dependencia limita su aplicabilidad en contextos donde la cantidad
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de clusters no es conocida de antemano o cuando las estructuras de los datos no son esféricas
(Figura 2.11).

En contraste, los algoritmos basados en densidad no requieren especificar el número de clus-
ters. Uno de los más utilizados es DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) [31]. Este algoritmo define clusters como regiones de alta densidad separadas por
zonas menos densas. Sus hiperparámetros principales son: el radio de vecindad ε (eps), que
determina el alcance en el que se buscan vecinos; y el número mı́nimo de puntos requeridos para
considerar un nodo como núcleo (min samples). Los clusters válidos surgen a partir de estos
puntos núcleo, mientras que los puntos que no cumplen estos criterios se marcan como ruido.
Una elección adecuada de ε y min samples resulta fundamental: valores pequeños generan mu-
chos clusters fragmentados, mientras que valores grandes pueden unir estructuras heterogéneas
en un único grupo. En redes biológicas, este criterio es especialmente útil, ya que permite di-
ferenciar protéınas altamente conectadas de aquellas periféricas que no pertenecen a módulos
bien definidos (Figura 2.10).

Una extensión jerárquica de este enfoque es HDBSCAN (Hierarchical DBSCAN ) [32], el
cual construye una jerarqúıa de clusters en múltiples niveles de densidad y selecciona automáti-
camente aquellos más estables. Este método incorpora varios hiperparámetros adicionales que
regulan la robustez y la granularidad de los resultados:

min cluster size: tamaño mı́nimo permitido para que un conjunto de puntos sea consi-
derado un cluster válido.

min samples: controla la tolerancia al ruido, influyendo en qué tan estrictamente se definen
los puntos núcleo.

alpha: parámetro que regula la suavidad de la jerarqúıa, afectando cómo se combinan los
clusters en distintos niveles.

cluster selection epsilon: ajusta la tolerancia para fusionar clusters cercanos (por
defecto 0.0), lo que permite unir regiones densas separadas por pequeñas brechas.

Al igual que en DBSCAN, HDBSCAN identifica puntos ruidosos que no se asignan a ningún
cluster. Su capacidad para detectar estructuras jerárquicas y diferenciar clusters válidos de ruido
lo hace especialmente adecuado en redes PPI.
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Figura 2.10: Esquema ilustrativo de DBSCAN. Los puntos azules representan core points (núcleos),
los amarillos corresponden a border points (frontera) y los naranjos a noise points (ruido). El

parámetro ε (eps) indica el radio máximo de vecindad, mientras que el número mı́nimo de vecinos
requeridos (minPts o minSamples) determina si un punto puede ser considerado núcleo. Estos dos

parámetros en conjunto definen la expansión de los clusters.

Figura 2.11: Comparación entre K-means y DBSCAN en un conjunto de datos bidimensional.
Mientras que K-means requiere especificar el número de clusters, DBSCAN detecta automáticamente

regiones densas y clasifica los puntos aislados como ruido.

Reducción de dimensionalidad con UMAP

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) es una técnica no lineal de re-
ducción de dimensionalidad, cuyos fundamentos se inspiran en la geometŕıa diferencial y la
topoloǵıa algebraica.

Formalmente, UMAP construye un grafo de vecinos más cercanos a partir de los datos en alta
dimensión, donde las aristas codifican la probabilidad de similitud entre puntos. Posteriormente,
busca una representación en un espacio de menor dimensión mediante la optimización de una
función de costo que intenta mantener esas relaciones de similitud en la nueva proyección. De
este modo, UMAP preserva tanto la forma de los grupos de datos como su organización general.

En términos prácticos, esto significa que UMAP no solo mantiene la cercańıa entre puntos
similares (estructura local), sino que también conserva relaciones más amplias entre grupos de
datos (estructura global). UMAP generalmente preserva la estructura global de los datos en
lugar de limitarse únicamente a las estructuras locales [33].
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La Figura 2.12 ilustra este proceso, mostrando cómo una nube de puntos en tres dimensio-
nes puede ser proyectada a un espacio bidimensional sin perder la coherencia de los clusters
detectados. Esta capacidad de representar estructuras complejas en 2D constituye una herra-
mienta valiosa para validar visualmente la consistencia de los módulos identificados y facilitar
su interpretación biológica.

Figura 2.12: Ejemplo de reducción de dimensionalidad con UMAP. Una nube de puntos en tres
dimensiones (izquierda) es proyectada a un espacio bidimensional (derecha), manteniendo la

coherencia de los clusters originales.

2.5. Métricas de evaluación

Conjunto de datos

Para comprender las métricas, es crucial comprender cómo se utilizan los diferentes conjuntos
de datos:

Conjunto de entrenamiento (Train Set, 80%): Se utiliza para que el modelo aprenda
durante el proceso de entrenamiento.

Conjunto de validación (Validation Set, 10%): Se usa para ajustar los parámetros
del modelo y tomar decisiones durante el entrenamiento.

Conjunto de Prueba (Test Set, 10%): Corresponde a un conjunto independiente y no
visto por el modelo durante el entrenamiento ni la validación, utilizado como evaluación
final e imparcial del rendimiento.

Métricas para el entrenamiento de GNN

Durante el entrenamiento de GNN, se emplean métricas de evaluación que permiten cuantifi-
car el desempeño del modelo y guiar el proceso de optimización. Estas métricas son calculadas
de manera continua tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de validación. De es-
ta forma, entregan información esencial para el ajuste de hiperparámetros y la prevención de
sobreajuste.

La evaluación de un modelo se basa en la comparación entre las predicciones realizadas y las
etiquetas reales. Para ello se definen:

17



TP (True Positives): número de instancias positivas correctamente clasificadas como po-
sitivas.

TN (True Negatives): número de instancias negativas correctamente clasificadas como
negativas.

FP (False Positives): número de instancias negativas clasificadas incorrectamente como
positivas.

FN (False Negatives): número de instancias positivas clasificadas incorrectamente como
negativas.

En este trabajo, el entrenamiento se realizó mediante un esquema compuesto por un codifi-
cador basado en capas GATConv y un decodificador de tipo LinkPredictor. En este contexto,
las etiquetas reales corresponden a la existencia o ausencia de enlaces en la red PPI original. Es
decir, cada par de protéınas (u, v) posee una etiqueta yuv que toma el valor 1 si en la red existe
efectivamente una interacción, y 0 en caso contrario (pares muestreados como negativos). El
modelo genera embeddings a través de las capas GATConv, y posteriormente el LinkPredictor
estima la probabilidad ŷuv de que exista un enlace entre dos nodos. La comparación entre ŷuv
y yuv permite calcular las métricas de desempeño (TP , TN , FP , FN). De esta forma, aunque
la codificación ocurre a nivel de nodos, la supervisión del aprendizaje se da a nivel de aristas,
utilizando como referencia las interacciones conocidas de la red biológica.

A partir de estos valores se definen las métricas más relevantes:

Accuracy (Exactitud): Mide la proporción de predicciones correctas sobre el total de
instancias:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

Precision (Precisión): Indica la fracción de predicciones positivas que realmente perte-
necen a la clase positiva:

Precision =
TP

TP + FP

Recall (Sensibilidad): Evalúa la capacidad del modelo para identificar correctamente
los casos positivos reales:

Recall =
TP

TP + FN

F1-Score: Media armónica entre precisión y recall :

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

AUC-ROC (Área bajo la curva ROC): Representa el área bajo la curva que grafica
la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR) frente a la Tasa de Falsos Positivos (FPR):

TPR =
TP

TP + FN
, FPR =

FP

FP + TN

Función de pérdida (Loss): Es la función objetivo que el modelo minimiza durante el
entrenamiento.
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Métricas para evaluación de clustering

Para evaluar la cohesión y separación de los clusters obtenidos a partir de los embeddings, se
utilizan métricas internas, es decir, que no requieren etiquetas externas:

Silhouette Score: Mide la similitud de un objeto con su propio cluster en compara-
ción con otros. Toma valores entre -1 (agrupación deficiente) y +1 (agrupación óptima),
mientras que 0 indica solapamiento entre clusters.

Davies-Bouldin Index (DBI): Cuantifica la relación entre la dispersión intra-cluster y
la separación inter-clusters. Valores más bajos indican mejor definición y compacidad de
los clusters.

Calinski-Harabasz Index (CHI): Evalúa la razón entre la varianza inter-cluster y la
varianza intra-cluster. Valores altos reflejan agrupamientos bien definidos.

Método del Codo (Elbow Method): Aplicado principalmente a K-means, permite
estimar el número óptimo de clusters observando el punto de inflexión en la curva de
inercia (suma de cuadrados de las distancias) frente al número de clusters.

2.6. Fundamento estad́ıstico

El análisis de enriquecimiento funcional se basa en comparar la ocurrencia observada de un
término dentro de un conjunto de interés (por ejemplo, un módulo o grupo de protéınas) con
la ocurrencia esperada bajo un modelo de asignación aleatoria. En este contexto, la hipótesis
nula establece que los términos GO se distribuyen de manera aleatoria, por lo que la frecuencia
observada no difiere significativamente de la esperada. Para contrastar esta hipótesis se emplean
distintos criterios estad́ısticos, entre los cuales destacan los siguientes:

Prueba hipergeométrica. Evalúa la probabilidad de observar una cantidad igual o mayor de
ocurrencias de un término espećıfico en un conjunto, bajo el supuesto de muestreo aleatorio sin
reemplazo [34]. La prueba depende de los siguientes parámetros: N (tamaño del universo), M
(número de elementos en N asociados al término), n (tamaño del subconjunto) y k (ocurrencias
observadas del término en el subconjunto). La probabilidad se calcula mediante la distribución
hipergeométrica:

p = P(X ≥ k) =

mı́n(n,M)∑
x=k

(
M
x

)(
N−M
n−x

)(
N
n

) . (2.9)

Este valor corresponde al P -value crudo, que mide la significancia estad́ıstica del enriqueci-
miento.

Z-score. El z-score cuantifica la desviación del conteo observado respecto al esperado, estan-
darizado por la varianza bajo la hipótesis nula [35].

z =
k − E[k]√
Var[k]

, donde E[k] = n · M
N

, Var[k] = n · M
N

·
(
1− M

N

)
· N − n

N − 1
. (2.10)
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Corrección por comparaciones múltiples. Dado que en un análisis de enriquecimiento se
evalúan decenas o cientos de términos de manera simultánea, es necesario ajustar los P -values
para controlar la tasa de falsos descubrimientos (FDR). Una de las estrategias utilizadas es el
método de Benjamini–Hochberg [36], que fija un umbral de significancia ajustado, t́ıpicamente
α = 0,05.

Combined Score. Para integrar la significancia estad́ıstica (P -value corregido) con la mag-
nitud del efecto (z-score), se utiliza el combined score [37], definido como:

Combined Score = − log10(P -value corregido) · z. (2.11)

Esta métrica favorece términos que son a la vez estad́ısticamente significativos y fuertemente
sobrerrepresentados en el conjunto analizado.

2.7. Estado del arte

En la Tabla 2.1 se resume la revisión bibliográfica que abarca el periodo comprendido entre
los años 2000 y 2024, centrada en el estudio de algoritmos para la detección de comunidades o
módulos funcionales en redes PPI. Estos enfoques se basan principalmente en dos perspectivas:
por un lado, la estructura topológica de la red, y por otro, la combinación de dicha topoloǵıa
con la funcionalidad biológica de los nodos, con el fin de enriquecer la interpretación de la red
[38].

Referencia Año Enfoque
MCL [39] 2000 Topoloǵıa
MCODE [35] 2003 Topoloǵıa
RNSC [40] 2004 Topoloǵıa + Funcionalidad
LCMA [41] 2005 Topoloǵıa
CFinder [42] 2005 Topoloǵıa
COACH [43] 2009 Topoloǵıa
ClusterONE [44] 2012 Topoloǵıa
GMFTP [45] 2014 Topoloǵıa + Funcionalidad
DCAFP [46] 2015 Topoloǵıa + Funcionalidad
MTGO [10] 2018 Topoloǵıa + Funcionalidad
LCDA-GO [38] 2022 Topoloǵıa + Funcionalidad
DC-GC-ANN [47] 2023 Topoloǵıa + Funcionalidad + DL
digID [48] 2024 Topoloǵıa + Funcionalidad + DL

Tabla 2.1: Resumen de algoritmos para detección de módulos en redes PPI (2000–2024).

Fuente: Elaboración propia.

Enfoques basados en la topoloǵıa de la red

En cuanto a los enfoques centrados en la topoloǵıa, estos se fundamentan en propiedades
estructurales de las redes PPI, tales como la densidad de conexión, la conectividad global y
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la existencia de subgrafos densamente interconectados, bajo el supuesto de que los complejos
proteicos se manifiestan como regiones densamente conectadas [35, 41]. Históricamente, los
primeros algoritmos de detección de módulos se centraban exclusivamente en la topoloǵıa de la
red [49, 38].

Entre los métodos existentes se incluyen MCL (Markov Cluster Algorithm) [39], algo-
ritmo de agrupamiento no supervisado, rápido y escalable, basado en la simulación de flujos
estocásticos, emplea operadores de “expansión” e “inflación” para identificar clústeres, gene-
rando comúnmente agrupamientos no superpuestos [39, 50]. MCODE (Molecular COmplex
DEtection) [35], detecta regiones densamente conectadas en grandes redes PPI mediante la
ponderación de vértices según la densidad de vecindario local, seguido de un recorrido desde una
protéına definida como punto de partida. LCMA (Local Clique Merging Algorithm) [41],
algoritmo basado en mineŕıa de grafos que detecta vecindarios densos en redes PPI, localizando
y fusionando cliques locales (subgrafos completamente conectados). CFinder [42], se basa en
un método de percolación de cliques para detectar comunidades superpuestas en redes comple-
jas. COACH [43], propone un método de identificación mediante la detección de un núcleo
denso y la adición de protéınas periféricas. ClusterONE [44], diseñado para identificar nodos
potencialmente superpuestos, emplea una estrategia que considera tanto la densidad como la
cohesión local.

A pesar de su eficiencia en la identificación de regiones densas, los métodos puramente to-
pológicos presentan limitaciones respecto a su relevancia biológica, dado que las comunidades
detectadas no siempre reflejan funciones proteicas compartidas [38, 49].

Enfoques Hı́bridos: Integrando Topoloǵıa y Funcionalidad

La disponibilidad de bases de datos funcionales, como los términos GO, ha permitido enrique-
cer estos enfoques mediante la incorporación de información biológica, impulsando la integración
de aspectos funcionales con propiedades topológicas [10, 38, 49, 18].

Uno de los primeros esfuerzos en esta dirección fue RNSC (Restricted Neighborhood
Search Clustering Algorithm) [40],un algoritmo de agrupamiento que optimiza una función
de costo, dividiendo la red en subgrupos y refinando las particiones de acuerdo con criterios
de tamaño, densidad y homogeneidad funcional. Posteriormente, tras una década, surgieron
propuestas como GMFTP[45], basado en un modelo generativo, y DCAFP [46], centrado
en técnicas de clustering, ambos lograron combinar la información funcional y topológica, me-
jorando la detección de protéınas solapadas. MTGO (Module detection via Topological
information and GO knowledge) [10] es un algoritmo que combina la información funcional
(términos GO) con propiedades topológicas para detectar módulos funcionales, comienza con
una partición aleatoria y asigna protéınas a los módulos si estos comparten una función GO. Por
su parte, LCDA-GO (Local Community Detection Algorithm with GO) [38] propone
un enfoque local que integra funcionalidad GO sin depender de particiones aleatorias, se enfoca
en comunidades locales a partir de puntos de partida bien definidos.

Aplicación de Deep Learning en la detección de módulos PPI

En los últimos años, el aprendizaje profundo (deep learning, DL) ha emergido como una he-
rramienta poderosa en el análisis genómico, destacando por su capacidad para capturar patrones
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complejos y relaciones no lineales en grandes volúmenes de datos biológicos [51]. En este contex-
to, destaca los siguientes desarrollos recientes: DC-GC-ANN (Degree Centrality-Graph
Colouring-Artificial Neural Network) [47], propone un modelo que combina topoloǵıa de
red con deep learning para predecir genes candidatos asociados a enfermedades complejas, apli-
cado como caso de estudio a la EA. Utiliza medidas topológicas como la centralidad de grado
y el coloreado de grafos (asignación de colores a nodos de manera que dos nodos adyacentes
no compartan el mismo color, una técnica de teoŕıa de grafos), integradas en una GNN, lo-
grando una precisión del 96% en la identificación de genes candidatos. digID (Disease Gene
Identification)[48], introduce un marco computacional que emplea un clasificador deep lear-
ning semi-supervisado para predecir genes, validado en el contexto de la EA. Posteriormente,
realiza un análisis sobre redes PPI para priorizar su relevancia funcional.

Como resultado de esta revisión, se observa una evolución progresiva desde enfoques basados
únicamente en la topoloǵıa hacia modelos h́ıbridos que integran información funcional y, más
recientemente, técnicas de aprendizaje profundo. En el presente proyecto se propone implemen-
tar un enfoque inspirado en los algoritmos MTGO [10] y LCDA-GO [38], no por el uso de
sus metodoloǵıas espećıficas, sino por la lógica que plantean al combinar atributos topológicos
con información funcional derivada de GO. La contribución de este trabajo radica en extender
dicha integración hacia un marco basado en Deep Learning.
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Caṕıtulo 3. Conjunto de datos

Este caṕıtulo presenta en detalle el conjunto de datos utilizado en este estudio, el cual cons-
tituye la base para el desarrollo y evaluación del modelo propuesto.

El conjunto de datos utilizado en este estudio proviene del repositorio público del Laboratorio
del Dr. David Ramı́rez1, y corresponde a una selección de información biomolecular relacionada
con la enfermedad de Alzheimer. Dicho repositorio compila información obtenida a partir de
bases de datos biológicas públicas utilizadas en farmacoloǵıa de sistemas, tales como ChEMBL,
Therapeutic Target Database (TTD), Uniprot, STRING, Complex Portal y Open Targets Plat-
form .

Posteriormente, esta base de datos fue sometida a un preprocesamiento exploratorio, con el
objetivo de comprender su estructura y extraer atributos relevantes para la posterior modelación
mediante GNN (ver notebook 01 Preprocesamiento en el repositorio de GitHub del proyecto).

3.1. Descripción de variables

A continuación, se describen los atributos más relevantes contenidos en los cuatro archivos
que conforman el conjunto de datos.

interaction score: Valor numérico asociado a cada par de protéınas en la red PPI. Re-
presenta una medida continua de confianza de interacción entre protéınas.

target type: Clasifica a cada blanco terapéutico según su naturaleza estructural. Los
valores posibles son:

• SINGLE PROTEIN : protéına individual como blanco.

• COMPLEX PROTEIN : complejo proteico que actúa como unidad funcional.

target group: Variable categórica que representa el nivel de validación terapéutica de
cada protéına, según criterios establecidos por el Ramı́rez Lab. Las clases posibles se
resumen como:

• T1: Blancos moleculares de fármacos para el tratamiento de la EA que actualmente
se encuentran en fase IV (aprobados por la FDA)2

• T2: Blancos moleculares de compuestos en etapas cĺınicas (fase I, II o III).

• T3: Blancos moleculares de compuestos en etapa precĺınica o fase 0, evaluados en
modelos biológicos no humanos.

1https://github.com/AlePV/Disease-Target-Tracker
2Food and Drug Administration (FDA)
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• T4: Protéınas que interactúan con T1, T2 y/o T3, pero para las cuales no existe evi-
dencia en la base de datos ChEMBL (base de datos de interacciones droga-protéına)
respecto de ensayos cĺınicos o precĺınicos en EA.

Esta variable puede presentar múltiples clases simultáneamente por protéına.

target group score normalized: Variable numérica continua que cuantifica el nivel de
validación terapéutica de cada combinación de clases en target group, en una escala
normalizada entre 0 y 1. Este score permite modelar transiciones graduales entre grupos,
por ejemplo, entre T2 y T3.

DEG: Acrónimo de Differentially Expressed Genes. Esta variable indica si una protéına
está asociada a un gen cuya expresión ha sido reportada como diferencial en el contexto
de la EA. Para ello se utilizaron conjuntos de datos transcriptómicos de cerebro completo
del Mount Sinai Hospital, Mayo Clinic y el consorcio ROSMAP, que incluyen individuos
sanos, con deterioro cognitivo leve y pacientes con Alzheimer [52].

DEG toma tres posibles valores:

• none: no se encuentra diferencialmente expresada.

• Up: expresión aumentada (sobreexpresada) en condiciones patológicas.

• Down: expresión disminuida (subexpresada) respecto a condiciones normales.

Todas las protéınas DEG en este conjunto pertenecen al grupo terapéutico T4.

3.2. Análisis exploratorio

La variable Interaction Score cuantifica la confianza o fortaleza de cada interacción de la
red PPI.

La Figura 3.1 muestra su distribución. Se observa que, al inicio de la escala (≈ 0.40–0.60), exis-
te una concentración principal de interacciones, con frecuencias que oscilan aproximadamente
entre 20 000 y 35 000 ocurrencias. Posteriormente, la distribución presenta una cola decrecien-
te hacia valores más altos y, finalmente, un pico secundario cercano a 1.0. Lo anterior indica
que la red contiene muchas interacciones de confianza moderada y un subconjunto menor de
interacciones altamente confiables.
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Figura 3.1: Distribución de Interaction Score.

Fuente: Elaboración propia.

Uno de los atributos clave es el tipo de blanco molecular, representado en la variable Target type,
donde se observó un predominio de blancos de tipo single protein, seguido por complex protein,
como se muestra en la Tabla 3.1.

Target type Frecuencia Porcentaje (%)
SINGLE PROTEIN 3,916 72.65%
COMPLEX PROTEIN 1,474 27.35%

Tabla 3.1: Distribución de clases en la variable Target type.

Fuente: Elaboración propia.

En cuanto al atributo Target group, que clasifica las protéınas según su nivel de valida-
ción terapéutica, se evidenció un marcado desbalance: el grupo T4, correspondiente a blancos
emergentes con poca evidencia experimental, concentra el 70.93% de los casos (Ver Tabla 3.2).
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Target group Frecuencia Porcentaje (%)
T4 3,823 70.93%
T2 1,086 20.15%
T2, T3 200 3.71%
T2, T4 199 3.69%
T2, T3, T4 28 0.52%
T1, T2, T3 22 0.41%
T3 15 0.28%
T1, T2 9 0.17%
T1, T2, T3, T4 7 0.13%
T3, T4 1 0.02%

Tabla 3.2: Distribución de clases en la variable Target group.

Fuente: Elaboración propia.

Este patrón se reafirma al considerar la frecuencia individual de aparición de cada clase,
incluyendo combinaciones, donde T4 está presente en el 68.55% de las protéınas, mientras que
T1 (blancos cĺınicamente validados) apenas alcanza el 0.64% (Tabla 3.3).

Clase Frecuencia Porcentaje (%)
T1 38 0.64%
T2 1551 26.20%
T3 273 4.61%
T4 4058 68.55%

Tabla 3.3: Frecuencia individual de aparición por clase en Target group.

Fuente: Elaboración propia.

La variable Target group score normalized representa una estimación continua del nivel
de validación terapéutica de cada combinación de clases. Como se observa en la Tabla 3.4, los
grupos con presencia de T1 obtienen los puntajes más altos, mientras que T4 aislado presenta
el valor más bajo.
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Target group Score normalizado
T1, T2, T3, T4 1.000000
T1, T2, T3 0.994375
T1, T2 0.991667
T1 0.987500
T2, T3, T4 0.787500
T2, T4 0.766667
T2, T3 0.763889
T2 0.750000
T3, T4 0.516667
T3 0.500000
T4 0.250000

Tabla 3.4: Valor único de Target group score normalized por combinación.

Fuente: Elaboración propia.

La variable DEG permite identificar protéınas cuya expresión diferencial ha sido reportada
en el contexto de la EA. En total, existen 158 protéınas diferencialmente expresadas, lo que
representa el 2.93% del total de protéınas del conjunto de datos, tal como se muestra en la
Tabla 3.5.

Estado DEG Frecuencia Porcentaje (%)
DEG (total) 158 2.93%
No DEG 5,232 97.07%

Tabla 3.5: Cantidad total de protéınas diferencialmente expresadas.

Fuente: Elaboración propia.

Del total de protéınas DEG, se observa la presencia tanto de regulación negativa (Down) como
positiva (Up). La distribución detallada se muestra en la Tabla 3.6.

Tipo de regulación Frecuencia Porcentaje (%)
Down 91 1.69%
Up 67 1.24%

Tabla 3.6: Distribución de protéınas DEG según tipo de regulación.

Fuente: Elaboración propia.

Un hallazgo relevante es que el 100% de las protéınas DEG pertenecen al grupo terapéutico
T4, correspondiente a blancos poco estudiados. Este resultado sugiere que, a pesar de su escasa
validación experimental, estas protéınas muestran alteraciones transcriptómicas relevantes, por
lo que podŕıan representar blancos emergentes de alto interés para la investigación.
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3.3. Caracteŕısticas de la red y anotaciones funcionales

La red PPI analizada consta de 5,390 protéınas (nodos) conectadas mediante 430,206 interac-
ciones (aristas). Las protéınas están anotadas con un total de 6,928 términos GO, distribuidos
entre las tres ontoloǵıas principales (ver Tabla 3.7).

Ontoloǵıa Frecuencia
Biological Process (BP) 5,352
Molecular Function (MF) 1,109
Cellular Component (CC) 467

Tabla 3.7: Distribución de términos GO por tipo de ontoloǵıa.

Fuente: Elaboración propia.

3.4. Archivos de entrada para el modelo

A partir de la red PPI de EA previamente construida por Ramı́rez Lab, se generaron y
organizaron cuatro archivos estructurados para su utilización en el entrenamiento del modelo
GNN (ver notebook 02 Construccion DataSet en el repositorio de GitHub del proyecto).

Red de interacción (Edge.csv): contiene las aristas del grafo con columnas proteina1,
proteina2 e interaction score. Define la estructura de la red.

Anotaciones GO (GO.csv): contiene la relación de cada protéına con uno o más térmi-
nos GO. Se utiliza para construir atributos funcionales multi-hot por nodo.

Metadatos de protéınas (metadata proteina.csv): incluye variables como target type,
target group, target group score normalized y DEG. Estos atributos fueron seleccio-
nados para complementar las caracteŕısticas funcionales y aportar información sobre vali-
dación terapéutica.

Metadatos de términos GO (metadata go.csv): contiene el identificador del término
GO y su nombre asociado. Aunque el archivo incluye estad́ısticas como P -value, z-score
y combined score, dichas métricas no fueron utilizadas como entrada del modelo GNN.
En cambio, se calcularán posteriormente a partir de los módulos detectados, con el fin
de realizar análisis de enriquecimiento funcional y caracterizar los módulos de protéınas
obtenidos.

Los atributos target group y target group score normalized, aunque reflejan la misma
dimensión biológica (nivel de validación terapéutica), aportan información complementaria. El
primero constituye una variable categórica que agrupa las protéınas en niveles discretos de
validación, útil para representar diferencias claras entre grupos. El segundo ofrece una estimación
continua y normalizada, capaz de capturar gradientes y matices intermedios dentro de dichos
grupos. De esta forma, al incluir ambas representaciones en el vector de atributos, el modelo
integra simultáneamente relaciones discretas y continuas, lo que enriquece la caracterización
de los nodos y permite una mejor transferencia de información durante el entrenamiento de la
GNN.
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Caṕıtulo 4. Metodoloǵıa

El presente estudio se fundamenta en un pipeline computacional estructurado, diseñado para
la detección y caracterización de módulos funcionales en redes PPIs. Como se observa en la
Figura 4.1, el flujo metodológico incluye: (1) la preparación de datos y atributos a partir de
redes PPI y metadatos proteicos; (2) el entrenamiento de una GNN basada en capas GATConv,
optimizada mediante búsqueda bayesiana; (3) la detección de módulos funcionales mediante
reducción de dimensionalidad y clustering; y (4) el análisis funcional de los módulos, basado en
enriquecimiento GO y caracterización biológica.

La metodoloǵıa propuesta se implementó ı́ntegramente en un repositorio público de GitHub,
el cual recopila los notebooks, scripts y archivos de entrada/salida utilizados en cada etapa del
pipeline: github.com/macamadridb/alzheimer-target-prediction.

Figura 4.1: Diagrama general del pipeline computacional propuesto
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Entorno computacional

Sistema operativo: Windows 10 (versión 10.0.19045)

Arquitectura: AMD64

CPU: Intel64 Family 6 Model 140 Stepping 1 (8 núcleos lógicos)

Memoria RAM: 11.79 GB

Unidad de procesamiento utilizada: CPU (sin GPU disponible)

Lenguaje de programación: Python 3.11.0

Libreŕıas principales:

• PyTorch y PyTorch Geometric: para la construcción y entrenamiento de modelos
GNNs, espećıficamente mediante capas GATConv.

• Optuna: para la búsqueda automatizada de hiperparámetros, utilizando el algoritmo
TPE y técnicas de pruning.

• scikit-learn: para preprocesamiento de datos, clustering, métricas de evaluación y
reducción de dimensionalidad.

• pandas y numpy: para la manipulación de datos tabulares y operaciones numéricas.

• matplotlib y seaborn: para la visualización de resultados y análisis gráfico.

• scipy y statsmodels: para análisis estad́ıstico, incluyendo pruebas de enriqueci-
miento funcional y corrección por múltiples hipótesis.

4.1. Preparación de datos y atributos

La transformación de datos biológicos en una representación computacional orientada a grafos
es un paso cŕıtico para el éxito del modelo. En esta etapa se construye un grafo no dirigido donde
cada nodo representa una protéına y cada arista representa una interacción entre dos protéınas,
con un atributo de peso (interaction score) (ver script data preprocessing.py en el repositorio
de GitHub del proyecto).

Representación de nodos y sus atributos (x)

A cada nodo se le asocia un vector de caracteŕısticas que incorpora información de la protéına
correspondiente. Para construir la matriz de caracteŕısticas de los nodos (x), se consideran los
siguientes atributos:

Términos GO: Cada protéına puede estar asociada a múltiples términos GO. Esta re-
lación multi-etiqueta se codifica utilizando MultiLabelBinarizer, generando una repre-
sentación multi-hot que preserva la pertenencia simultánea a varios términos funcionales.

Target type:Atributo categórico que describe si la protéına es un objetivo único (single)
o parte de un complejo (complex). Se codifica con One-Hot Encoding a valores numéricos
discretos.
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Target group: Describe la validación de la protéına como blanco terapéutico, pudiendo
pertenecer a uno o más grupos (T1, T2, ...). Esta variable multivaluada se codifica también
con MultiLabelBinarizer. Las protéınas sin asignación expĺıcita se codifican con vectores
cero.

Target group score normalized: Valor numérico continuo que indica la confianza aso-
ciada al grupo terapéutico de la protéına. Este valor se normaliza con StandardScaler

para garantizar compatibilidad en escala con el resto de atributos.

DEG: Atributo categórico que indica si la protéına está diferencialmente expresada como
up-regulated, down-regulated o none. Se codifica numéricamente con LabelEncoder,
asignando el valor “none” en los casos faltantes.

Finalmente, todos los atributos recopilados se integran en una única estructura matricial. El
resultado de este proceso es la matriz X ∈ RN×F (Figura 4.2), donde N = 5390 corresponde
al número de protéınas y F ≈ 6935 al total de caracteŕısticas codificadas. Dicha matriz se
transforma en un tensor de tipo torch.float para su procesamiento posterior en el modelo
GNN.

1  2 0.25 0 0 0 1  1 ...

0 0 0.78 0 1 1 1  1 ...

... ... ... ... ... ... ... ... ...

1  0 0.51 0 0 1 1  0 ...

P1

P2

...

P5390

T1 T2 T3 T4

6.928 GOTarget
Group
Score

DEG

Target Group

0

1

...

1

GO: 001 ... GO: 002

5.390
Proteínas

Complex

Single

'0'

'1'

Up

Down '0'

'1'

none '2'

T1, T2 [1,1,0,0]

T1, T2, T4 [1,1,0,1]

Target
Type

Término GO

Label Encoding

MultiLabelBinarizer

P1 [GO:001]

P2 [GO:001, GO:002]

P5390 [GO:002]

One-Hot Encoding

5.390 x  6.935

Figura 4.2: Ejemplo esquemático de la construcción de la matriz de atributos X. Cada protéına se
representa como una fila y sus caracteŕısticas como columnas.

Fuente: Elaboración propia.
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Representación de aristas y atributos (edge attr)

Las interacciones entre protéınas provienen de un archivo de red PPI, donde cada fila repre-
senta una interacción con un valor de Interaction Score. Durante la construcción del grafo se
consideran los siguientes aspectos:

Bidireccionalidad: Para capturar la simetŕıa biológica de las interacciones, cada arista
se duplica en ambas direcciones.

Atributo de arista: El valor de Interaction score se utiliza como atributo de la arista,
codificado en un tensor unidimensional (torch.float) mediante .unsqueeze(1).

Durante el entrenamiento del modelo GNN, este atributo es incorporado en el mecanismo
de atención de las capas GATConv mediante el parámetro edge attr. De esta manera, la
atención que un nodo presta a sus vecinos no solo depende de sus propias representaciones,
sino también del valor de interacción entre ellos. Este enfoque permite que el modelo
aprenda a ponderar dinámicamente las conexiones en función de su relevancia biológica,
integrando expĺıcitamente el atributo de arista en el proceso de aprendizaje.

Con este procedimiento se da cumplimiento al OE1, pues se integró la información topológica
de la red PPI con atributos funcionales provenientes de GO y metadatos de protéınas.

4.2. Arquitectura y Entrenamiento del Modelo GNN

Esta sección describe el diseño e implementación del modelo GNN, cuyo objetivo es generar
embeddings para cada nodo (protéına) de la red.

Diseño de la arquitectura

El modelo se compone de dos módulos principales:

GNNEncoder: Es el codificador de grafos basado en dos capas GATConv (Graph Attention
Convolution), el cual transforma las caracteŕısticas de entrada de cada nodo en un embed-
ding de menor dimensión. Las capas GATConv implementan un mecanismo de atención que
permite ponderar la contribución de los vecinos de un nodo en función tanto de sus carac-
teŕısticas como del atributo de la arista que los conecta (ver script model architecture.py
en el repositorio de GitHub del proyecto).

LinkPredictor: Es un MLP que toma como entrada los embeddings de dos nodos ge-
nerados por el GNNEncoder (uno por cada nodo en un par), los concatena y produce una
puntuación que representa la probabilidad de que exista un enlace entre ellos (implemen-
tado junto con el GNNEncoder en el mismo script).

.
El enfoque general de este estudio es no supervisado, ya que no se dispone de etiquetas

expĺıcitas que indiquen a qué módulo funcional pertenece cada protéına. Sin embargo, para
entrenar la GNN se adopta una estrategia de aprendizaje auto-supervisado, basada en el
LinkPredictor dentro de la red PPI, la idea central es utilizarlo como tarea auxiliar que permita
al modelo aprender embeddings de los nodos que sean informativos, sin la necesidad de etiquetas
externas.
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Configuración del entrenamiento

Antes del entrenamiento, los enlaces del grafo se dividieron en tres subconjuntos utilizando
RandomLinkSplit, donde se destinaron el 80% para entrenamiento, 10% para validación
y 10% para prueba.

Cada ciclo de entrenamiento (epoch) consistió en los siguientes pasos:

1. Fase de entrenamiento: El GNNEncoder generó los embeddings de los nodos. Luego,
el LinkPredictor predijo la probabilidad de enlace entre pares de nodos (positivos y
negativos). Se calculó la pérdida con la función BCEWithLogitsLoss.

2. Fase de evaluación: Se evaluó el modelo sobre los conjuntos de validación y prueba. Los
pesos no se actualizaron en esta fase.

3. Actualización de parámetros: Se utilizó el optimizador Adam para ajustar los pesos de
ambas redes (GNN y predictor) de forma conjunta.

Además, se implemmenta un proceso de busqueda de hiperparámetros con la libreŕıa Optuna,
empleando un TPE sampler y la técnica de pruning. Donde el espacio de búsqueda incluye
variaciones en número de capas ocultas, cabezas de atención, tasa de aprendizaje y función
de activación (ver script training evaluation.py y script main hyperparameter tuning.py en el
repositorio de GitHub del proyecto).

De esta forma se cumple el OE2, al implementar un modelo de deep learning (GNN) que cap-
tura relaciones topológicas y funcionales en la red, asociando protéınas con funciones biológicas
relevantes en el contexto de la enfermedad de Alzheimer.

4.3. Detección de Módulos Funcionales

Una vez entrenado el modelo de GNN, se obtuvienen embeddings para cada nodo de la red
PPI, generando una matriz de menor dimensión. Cada protéına queda representada por un
vector en un espacio latente de menor dimensiones al original, bajo el supuesto de que protéınas
con funciones similares se ubican próximas entre śı en dicho espacio.

Con base en este supuesto, la detección de módulos funcionales se definió como un problema
de clustering sobre los embeddings. Para asegurar una adecuada preparación de los datos, los
embeddings fueron normalizados mediante la norma L2, y posteriormente proyectados a un
espacio bidimensional con UMAP, lo que permitió contar con una visualización exploratoria de
los patrones de agrupamiento.

Para la identificación de módulos se exploraron tres enfoques de clustering: K-Means, DBS-
CAN y HDBSCAN. El desempeño de cada configuración se evaluó mediante métricas internas
de validación, incluyendo el Silhouette Score, el ı́ndice de Davies–Bouldin y el ı́ndice de Calins-
ki–Harabasz. Además, se consideraron como indicadores complementarios el número de clusters
válidos detectados y la proporción de nodos asignados a ruido, con el fin de guiar la selec-
ción del algoritmo más adecuado para este contexto biológico [35] (ver carpeta clustering en el
repositorio de GitHub del proyecto).
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4.4. Análisis y Caracterización de Módulos Funcionales

La etapa final del pipeline se centra en la interpretación biológica de los módulos identifi-
cados, con el objetivo de asignarles una función representativa y caracterizar sus propiedades
diferenciales. Este análisis busca traducir las agrupaciones detectadas a conocimiento funcional
relevante mediante términos GO.

Para cada módulo obtenido a partir del clustering de embeddings, se realizó un análisis de
enriquecimiento funcional que permite identificar las funciones biológicas predominantes de cada
grupo. Este procedimiento consiste en:

1. Recopilación de datos: Se extraen las protéınas de cada módulo y sus respectivos
términos GO.

2. Cálculo del enriquecimiento: Se evalua la sobrerrepresentación de términos GO me-
diante una prueba hipergeométrica, estimando la probabilidad de observar al menos k
ocurrencias de un término dado bajo un modelo nulo de distribución aleatoria (esta prueba
se implementa usando la función scipy.stats.hypergeom.sf.). Este análisis se comple-
menta con el cálculo de un z-score que mide la magnitud del efecto.

3. Corrección por comparaciones múltiples: Se aplica el método de Benjamini-Hochberg
(FDR) para ajustar los P -values, reduciendo la probabilidad de falsos positivos al con-
siderar múltiples términos por módulo (esta corrección se implementa usando la función
statsmodels.stats.multitest.multipletests con el método "fdr bh".).

4. Prioritización de términos: Para los términos con P -value corregido significativo y
z-score positivo, se calcula un combined score, integrando significancia y magnitud. El
término con mayor combined score es asignado como representativo del módulo.

Este análisis permite interpretar funcionalmente los módulos detectados y evaluar la cohe-
rencia biológica entre la topoloǵıa del embedding y las funciones compartidas de las protéınas
agrupadas.

De este modo, se da cumplimiento al OE3, al validar cuantitativamente la coherencia de
los módulos detectados mediante métricas de clustering y análisis funcional (ver script analy-
ze embeddings.py y script module analysis.py en el repositorio de GitHub del proyecto).
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Caṕıtulo 5. Resultados y Discusión

5.1. Resultados de optimización de hiperparámetros pa-

ra la GNN

La búsqueda de hiperparámetros consistió en 20 Trials con la libreŕıa Optuna y permitió
identificar combinaciones que maximizaban el rendimiento del modelo GNN.

El espacio de búsqueda se definió de forma exploratoria, considerando variaciones en el núme-
ro de canales ocultos {64, 128, 256}, canales de salida {32, 64, 128}, num heads {2, 4, 8},
learning rate (10−4–10−2), predictor hidden channels {32, 64, 128}, dropout rate (0.0–0.5), ac-
tivation function (ReLU o tanh) y epochs {50, 100, 150, 200}. Esta selección busca capturar
una variedad de combinaciones posibles sin restringir el modelo a configuraciones preestableci-
das, lo cual es especialmente relevante en contextos exploratorios como este, donde no existen
recomendaciones universales para arquitecturas GNN en el dominio espećıfico abordado.

Para guiar la búsqueda se utilizó el algoritmo TPE sampler. Adicionalmente, se empleó la
técnica de pruning mediante el MedianPruner, la cual permite detener trials de forma antici-
pada si su rendimiento intermedio está por debajo de la mediana de los resultados anteriores.
Esta técnica evita desperdiciar recursos computacionales en configuraciones poco prometedoras
y acelera la convergencia del estudio.

La Figura 5.1 muestra la importancia relativa de cada hiperparámetro en el rendimiento del
modelo.
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Figura 5.1: Importancia relativa de los hiperparámetros en la optimización del modelo GNN,
calculada a partir de la métrica objetivo (AUC en validación). Se observa que la tasa de

aprendizaje (learning rate) es el factor más determinante (0.43), lo que evidencia la sensibilidad del
modelo a este parámetro de entrenamiento. En segundo lugar, el número de cabezas de atención
(num heads) y la tasa de abandono (dropout rate) también muestran un impacto relevante (> 0.1),

indicando su influencia directa en la capacidad del modelo para equilibrar complejidad y
regularización. El resto de los hiperparámetros, incluidos out channels, número de épocas y

dimensionalidad de capas ocultas, presentan importancias menores (≤ 0.05), sugiriendo un efecto
limitado en el rendimiento global.

La evolución del valor objetivo a lo largo de los 20 trials se muestra en la Figura 5.2. Se
observa una mejora progresiva durante las primeras iteraciones.

Figura 5.2: Evolución del valor objetivo (AUC en validación) a lo largo de los ensayos de
optimización de hiperparámetros. Se aprecia una mejora rápida en las primeras iteraciones,

alcanzando valores superiores a 0.95 desde el trial 3, lo que indica que configuraciones prometedoras
fueron identificadas tempranamente. Posteriormente, el rendimiento se mantiene estable en torno al
mejor valor registrado (∼0.96), lo que sugiere una convergencia adecuada del proceso de búsqueda y

una baja variabilidad en las configuraciones óptimas encontradas.

La Figura 5.3 permite visualizar, mediante coordenadas paralelas, los patrones globales de
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las combinaciones de hiperparámetros exploradas y su relación con el rendimiento del modelo.

Figura 5.3: Gráfico de coordenadas paralelas que resume las combinaciones de hiperparámetros
exploradas, coloreadas según el valor objetivo alcanzado (AUC en validación). Las configuraciones
más exitosas (ĺıneas más oscuras) muestran patrones comunes: uso consistente de la función de

activación ReLU, tasas de aprendizaje moderadas en el rango de 10−3, y un número de cabezas de
atención intermedio (4–8). En contraste, combinaciones con tasas de aprendizaje extremas o menor
número de cabezas tienden a presentar rendimientos inferiores, lo que resalta la importancia de un

ajuste equilibrado de estos parámetros.

El resumen de los trials ejecutados, junto con sus configuraciones y puntajes finales, se pre-
senta en la Tabla 5.1. Entre los 20 ensayos realizados, se identificaron tres configuraciones con
puntajes sobresalientes (trials 2, 5 y 12), las cuales fueron evaluada en sus mejores épocas
para validar su rendimiento. Los resultados detallados por conjunto de datos (entrenamiento,
validación y prueba) se muestran en la Tabla 5.2.
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Trial
Hidden
Channels

Out
Channels

Num
Heads

Learning
Rate

Predictor
Hidden Ch.

Dropout
Rate

Activation
Function

Epochs State Score Time

0 128 32 4 2.61E-03 64 0.106 tanh 100 COMPLETE 0.94297 15m 46s
1 64 32 8 2.51E-04 64 0.304 relu 200 COMPLETE 0.91572 36m 4s
2 64 64 4 6.59E-03 64 0.260 relu 200 COMPLETE 0.95659 19m 55s
3 128 64 8 5.99E-04 64 0.140 relu 200 COMPLETE 0.94722 159m 3s
4 128 128 8 1.41E-04 128 0.312 relu 100 COMPLETE 0.89578 72m 9s
5 128 32 4 3.48E-03 64 0.0127 relu 150 COMPLETE 0.95928 35m 39s
6 256 128 8 2.10E-04 32 0.436 relu 200 PRUNED 0.74461 174m 46s
7 256 32 8 1.03E-04 32 0.0599 tanh 100 PRUNED 0.73315 75m 12s
8 128 32 2 1.19E-04 32 0.139 relu 50 PRUNED 0.75569 15m 52s
9 128 64 2 1.85E-03 128 0.160 relu 150 COMPLETE 0.94922 53m 20s
10 64 32 4 7.72E-03 64 0.0194 tanh 150 PRUNED 0.74514 20m 57s
11 64 64 4 7.79E-03 64 0.217 relu 150 PRUNED 0.74715 22m 16s
12 64 64 4 3.24E-03 64 0.395 relu 200 COMPLETE 0.95999 51m 8s
13 64 64 4 2.65E-03 64 0.474 relu 150 PRUNED 0.83830 24m 42s
14 256 128 4 8.88E-04 64 0.383 tanh 200 PRUNED 0.94332 118m 55s
15 128 32 4 3.80E-03 128 0.379 relu 150 PRUNED 0.83841 31m 33s
16 64 64 4 1.36E-03 64 0.212 relu 50 PRUNED 0.77252 7m 2s
17 64 32 2 5.08E-03 64 0.363 relu 200 PRUNED 0.74561 38m 22s
18 128 64 4 7.05E-04 128 0.463 tanh 150 PRUNED 0.75217 39m 29s
19 256 128 4 3.64E-03 32 0.0166 relu 100 PRUNED 0.69732 27m 7s

Tabla 5.1: Resumen de configuraciones de hiperparámetros y score por trial. Se destacan los mejores
valores.

Fuente: Elaboración propia.

Conjunto Métrica Trial 12 (Epoch 200) Trial 5 (Epoch 150) Trial 2 (Epoch 199)

Train

Loss 0.29231 0.281204 0.267288
AUC 0.949887 0.952602 0.958134
Accuracy 0.879862 0.873731 0.882378
F1-Score 0.879712 0.866393 0.875996
Precision 0.88081 0.919852 0.926252
Recall 0.878617 0.818805 0.830913

Validation

Loss 0.282134 0.289436 0.267288
AUC 0.951798 0.949374 0.958931
Accuracy 0.882345 0.875918 0.894805
F1-Score 0.879661 0.870541 0.894831
Precision 0.900197 0.909978 0.897624
Recall 0.860042 0.834379 0.89126

Test

Loss 0.278446 0.285811 0.262205
AUC 0.953161 0.950519 0.959642
Accuracy 0.883322 0.878115 0.894491
F1-Score 0.880802 0.872923 0.894137
Precision 0.900245 0.911758 0.89715
Recall 0.86218 0.837262 0.891144

Tabla 5.2: Comparación de métricas por conjunto de datos para los tres mejores trials en su mejor
época. Se destacan los mejores valores.

Fuente: Elaboración propia.

A partir del análisis comparativo, se concluye que el trial 2, evaluado en la época 199,
ofrece el mejor equilibrio entre las métricas, destacando por su AUC de 0.9596 en el conjunto
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de prueba, precisión y F1-score superiores a 0.89 en validación y test, y una baja pérdida en
todos los conjuntos. Esta configuración fue seleccionada como la óptima.

Además de las métricas resumen empleadas para seleccionar el mejor modelo, se generaron
visualizaciones detalladas que muestran la evolución de las métricas durante el entrenamiento
del mejor trial. Dichos resultados se presentan en el Anexo A (Figura A.1), donde se ilustran
las métricas de Precision, Recall, F1-Score, Accuracy, AUC y Loss calculadas por época en los
conjuntos de entrenamiento y validación. En conjunto, estas curvas correspondientes al modelo
seleccionado (Trial 2, Epoch 199) evidencian una mejora progresiva y consistente en las primeras
etapas del entrenamiento, seguida de una estabilización sin indicios claros de sobreajuste.

La Figura 5.4 muestra la arquitectura final del modelo, compuesta por dos capas GATConv,
con 4 cabezas de atención en la primera y salida de 64 canales en la segunda, seguidas por un
Link Predictor de dos capas lineales. El resultado es un embedding de dimensión (5390×64), en
el cual cada una de las 5,390 protéınas está representada como un vector en un espacio latente
de 64 dimensiones.

... ...
Input
5390 nodes
6935 features
Edge_attr: edge_dim = 1

GATConv 1 GATConv 2

Hidden Channels
64

Out Channels
64

Num Heads
4

Learning Rate
6.59E-03

Predictor Hidden Channels  
64

Activation function
ReLu

Epochs
200

In Channels
6935

In Channels
256

Num Heads
1

Dropout rate
0.260

Output
[5390, 64]

3.21

0.18

0.15

2.13

...

...

...

...

LinkPredictorGATConv

Lin1 Lin2

In Channels
64 x 2 = 128

Activation function
ReLu

Embeddings

In Channels
64

Out Channels 
1

Output per node
64 x 4 = 256

Linear
Output

Training setup :

Figura 5.4: Arquitectura final del modelo GAT seleccionado en el trial 2. El encoder está
compuesto por dos capas GATConv, seguidas por un módulo Link Predictor que evalúa pares de
nodos a partir de sus embeddings. La salida del encoder es una matriz de dimensión (5,390× 64),

donde cada nodo/protéına queda representado en un espacio latente de 64 dimensiones.

Fuente: Elaboración propia.

5.2. Resultados de optimización de hiperparámetros pa-

ra la detección de módulos funcionales

Una vez entrenado el modelo de GNN y generados los embeddings, se procedió a su análisis
en términos de clustering. La Figura 5.5 muestra la proyección bidimensional obtenida mediante
UMAP, donde cada punto representa una protéına. La distribución evidencia la presencia de
regiones de mayor densidad, lo que sugiere la existencia de módulos funcionales.

39



Figura 5.5: Visualización 2D de los embeddings generados por la GNN mediante reducción de
dimensionalidad con UMAP. Cada punto representa una protéına.

Fuente: Elaboración propia.

Para definir con que algoritmo de clustering detectar módulos funcionales, se evaluaron sus
hiperparámetros.

K-Means El primer enfoque considerado fue el algoritmo K-Means, el cual requiere espe-
cificar previamente el número de clusters K. Para estimar un valor óptimo de K, se evaluó
en rango de K ∈ [2, 50]. Los resultados de esta evaluación se encuentran en el Anexo B y se
resumen en la Tabla B.1 y Figura B.1.

El mejor compromiso entre métricas fue alcanzado en K = 5. La Figura 5.6 muestra la
distribución de los clusters obtenidos proyectados en el espacio UMAP.
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Figura 5.6: Proyección 2D con UMAP de los embeddings, coloreados según los clusters asignados
por K-Means.

Fuente: Elaboración propia.

DBSCAN Luego, se probó el algoritmo DBSCAN, ya que permite identificar agrupaciones
de forma arbitraria y manejar expĺıcitamente los puntos considerados como ruido.

Se realizó una búsqueda exhaustiva de hiperparámetros explorando los valores del radio ε
(eps) y el número mı́nimo de puntos requeridos para definir una región densa, min samples.
El parámetro ε fue evaluado en el rango [0.001, 1.5], con mayor densidad de valores entre
0.001 y 0.8 para capturar comportamientos más sensibles, y espaciados más amplios en el rango
superior. Por su parte, min samples fue evaluado entre 2 y 200, empleando incrementos más
finos en los valores bajos para observar con mayor detalle la transición entre agrupaciones densas
y dispersas.

Los resultados de esta exploración se presentan en el Anexo B, en la Figura B.2, donde
se muestran los valores obtenidos para métricas mencionadas anteriormente, el porcentaje de
puntos etiquetados como ruido y el número total de clusters válidos para cada combinación de
parámetros. Además, la Tabla B.2 resume las mejores combinaciones de hiperparámetros según
cada métrica.

La mejor combinación fue alcanzada por ε = 0.0064 y min samples = 90. La Figura 5.7
muestra la distribución de los clusters obtenidos proyectados en el espacio UMAP.
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Figura 5.7: Proyección 2D con UMAP de los embeddings, coloreados según los clusters asignados
por DBSCAN.

Fuente: Elaboración propia.

Si bien algunos resultados presentan altos valores en las métricas de agrupamiento, la ma-
yoŕıa de las combinaciones generaron un elevado porcentaje de puntos etiquetados como ruido
(superior al 94%), lo que motivó la exploración de alternativas como HDBSCAN.

HDBSCAN Con respecto al algoritmo HDBSCAN, el cual extiende a DBSCAN incorpo-
rando una estructura jerárquica de densidad, se realizó una búsqueda exhaustiva de combinacio-
nes de hiperparámetros evaluando los siguientes valores de min cluster size: {2, 4, 6, . . . , 200},
min samples : {1, 2, 3, . . . , 100}, cluster selection epsilon: 0.0 (valor por defecto) y alpha:
{0.5, 1.0, 1.5, 2.0}. Esto resultó en un total de 20 × 20 × 1 × 4 = 1,600 combinaciones de
parámetros evaluadas.

Los resultados detallados se encuentran en el Anexo B, en la Figura B.3, y las mejores
combinaciones por métrica se resumen en la Tabla B.3.

Si bien la configuración con min cluster size = 40, min samples = 40 y alpha = 1.5 ob-
tuvo el mayor Silhouette Score, se optó por utilizar la configuración con min cluster size =

20, min samples = 20 y alpha = 2.0, la cual entregó 14 clusters válidos (versus sólo 8 en la
configuración anterior), un Silhouette Score cercano al anterior, y el mejor valor del ı́ndice de
Davies-Bouldin. La Figura 5.8 muestra los clusters obtenidos en el espacio UMAP.
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Figura 5.8: Proyección 2D con UMAP de los embeddings, coloreados según los clusters asignados
por HDBSCAN.

Fuente: Elaboración propia.

A pesar de que un 79.91% de las protéınas fueron etiquetadas como ruido, el modelo logró
identificar agrupaciones consistentes en distintas regiones densas de la red.

A modo de comparación global entre algoritmos, la Tabla 5.3 resume las mejores configuracio-
nes encontradas para K-Means, DBSCAN y HDBSCAN, junto con sus métricas de evaluación
y porcentaje de puntos etiquetados como ruido.

Si bien DBSCAN alcanzó los valores más altos en todas las métricas internas , dicha configu-
ración agrupó sólo al 5% de las protéınas (2 clusters válidos) y clasificó al 94.92% como ruido.
Esta situación lo vuelve poco práctico para el análisis funcional posterior, ya que se perdeŕıa la
información de la gran mayoŕıa de los nodos.

Por su parte, K-Means no presenta puntos etiquetados como ruido y logró un número fijo
de clusters (K = 5), sin embargo, sus métricas internas fueron sustancialmente más bajas,
especialmente en Silhouette Score (0.2806), lo cual indica una peor separación entre grupos.

En cambio, HDBSCAN, con la configuración de min cluster size = 20, min samples = 20

y alpha = 2.0, logró un equilibrio razonable entre métricas de agrupamiento (Silhouette Score
= 0.6605) y porcentaje de ruido (79.91%), detectando 14 clusters válidos.

Por estos motivos, se seleccionó HDBSCAN como el algoritmo de agrupamiento final para
la detección de módulos funcionales, al ofrecer una mejor relación entre calidad de clusters y
cobertura sobre los datos.

Algoritmo de clustering ConFiguración Silhouette Score Davies-Bouldin Index Calinski-Harabasz Index Clústers válidos Porcentaje de ruido
KMeans K = 5 0.2806 1.2480 1676.70 5 N/A

DBSCAN
eps = 0.0064
min samples = 90

0.9006 0.1465 10792.87 2 94.92%

HDBSCAN

min cluster size = 20
min samples = 20
cluster selection epsilon = 0.0
alpha = 2.0

0.6605 0.3897 1370.82 14 79.91%

Tabla 5.3: Comparación de algoritmos de clustering evaluados según tres métricas internas. Se
muestran las configuraciones que produjeron los mejores resultados dentro de cada algoritmo.

Fuente: Elaboración propia.
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5.3. Resultado de análisis funcional

Se presentan a continuación las distribuciones de las métricas estad́ısticas obtenidas en el
análisis de enriquecimiento funcional: z-score, P -value corregido (FDR) y combined score. Estas
visualizaciones permiten evaluar globalmente la robustez del enriquecimiento de términos GO
asignados a los módulos y validar la coherencia estad́ıstica de los resultados.

En este análisis, la hipótesis nula establece que los términos GO se distribuyen de manera
aleatoria entre todas las protéınas de la red.

La Figura 5.9 muestra que todos los valores de z-score se encuentran claramente por encima
del umbral de referencia (z > 2, ĺınea roja vertical), alcanzando incluso valores superiores a
70. Este umbral se fundamenta en que, en una distribución normal estándar, alrededor del
95.45 % de los valores se concentran en el rango comprendido entre −2σ y +2σ, mientras que
el 4.55 % restante se ubica en las colas de la distribución (aproximadamente un 2.28 % en cada
extremo). De este modo, un valor de z > 2 corresponde a una desviación que tendŕıa una
probabilidad inferior al 5 % de ocurrir bajo la hipótesis nula de distribución aleatoria, lo cual
se traduce en un nivel de significancia estad́ıstica convencional (p < 0,05). Los elevados z-scores
observados constituyen, por tanto, una evidencia robusta de que los términos GO analizados
están enriquecidos en los módulos.

Figura 5.9: Distribución de z-scores para los términos GO evaluados. La ĺınea roja vertical indica el
umbral de referencia en z = 2

Fuente: Elaboración propia.

La Figura 5.10 presenta la distribución de los P -values ajustados por FDR. Todos los términos
evaluados muestran valores extremadamente bajos, en su mayoŕıa en el rango de 10−18 o meno-
res. El umbral de significancia convencional (α = 0.05, ĺınea roja discontinua) se encuentra muy
por encima de los valores observados, lo que confirma la solidez estad́ıstica del enriquecimiento,
incluso tras corrección por múltiples comparaciones.
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Figura 5.10: Distribución de P -values corregidos mediante FDR. La ĺınea roja horizontal
corresponde al umbral de significancia α = 0.05.

Fuente: Elaboración propia.

Finalmente, la Figura 5.11 presenta la distribución del combined score, métrica que resulta de
multiplicar el z-score por el − log10 del p-value corregido. Este valor combina simultáneamente
la magnitud del efecto (z-score) y la significancia estad́ıstica (p-value), proporcionando aśı una
medida integrada de la relevancia biológica de cada término. La distribución se observa sesgada
hacia la derecha, con la mayoŕıa de los términos concentrados en valores elevados, y algunos casos
destacados que superan los 6,000, lo que refleja un enriquecimiento particularmente robusto.

Figura 5.11: Distribución de combined scores para los términos GO evaluados.

Fuente: Elaboración propia.

En conjunto, estos resultados respaldan la validez estad́ıstica del enriquecimiento funcional,
permiten rechazar la hipótesis nula de distribución aleatoria y constituyen una base sólida para
la posterior interpretación biológica de los módulos identificados.
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5.4. Resultado final del pipeline

Finalmente, como resultado del pipeline desarrollado, se obtuvo una red de entrada compuesta
por 5,390 protéınas interconectadas a través de 430,206 interacciones únicas (860,412 cone-
xiones considerando la bidireccionalidad). La integración de 6,928 términos GO provenientes
de las tres ontoloǵıas principales permitió construir una matriz de caracteŕısticas de dimensión
(5,390 , 64). De los nodos, 5,161 (95.8 %) se encontraban anotados con al menos un término
GO, reflejando una cobertura funcional amplia y proporcionando una representación biológica
robusta de la red (Figura 5.12).

Figura 5.12: Visualización global de la red protéına–protéına (PPI) en Cytoscape. La
representación evidencia la alta densidad de interacciones y la complejidad topológica de la red
asociada a Alzheimer, que constituyó la base para el análisis de embeddings mediante GNN.

Fuente: Elaboración propia.

La Tabla 5.4 sintetiza los resultados de los 14 módulos funcionales detectados mediante HDBS-
CAN, indicando para cada uno su término GO representativo y el nivel de significancia estad́ısti-
ca (p-value, z-score y combined score), además de las distribuciones de DEG y Target Group.
Por su parte, la Figura 5.13 muestra la visualización global de la red de módulos en Cytoscape,
diseñada para facilitar la interpretación biológica de las agrupaciones obtenidas.
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Módulo GO term Total P-value z-score Combined Score Distribución DEG Distribución Target
0 GO:0043202 (Lysosomal Lumen) 23 1,64× 10−25 31.48 780.32 {none: 100.00%} {T4: 91.30%, T2: 8.70%}
1 GO:1903027 (Regulation Of Opsonization) 40 2,29× 10−23 37.68 853.04 {none: 100.00%} {T4: 92.50%, T2: 7.50%}
2 GO:0007601 (Visual Perception) 61 1,94× 10−18 18.95 335.69 {none: 100.00%} {T4: 93.44%, T2: 6.56%}
3 GO:0007605 (Sensory Perception Of Sound) 31 1,36× 10−24 26.98 643.95 {none: 96.77%, Up: 3.23%} {T4: 96.77%, T2: 3.23%}
4 GO:0019585 (Glucuronate Metabolic Process) 66 2,04× 10−28 34.12 944.82 {none: 98.48%, Up: 1.52%} {T4: 16.67%, T2: 83.33%, T3: 46.97%, T1:3.03%}
5 GO:0098916 (Anterograde Trans-Synaptic Signaling) 366 9,48× 10−124 36.15 4446.78 {none: 91.80%, Down: 7.38%, Up: 0.82%} {T2: 40.98%, T3: 16.12%, T4: 65.03%, T1: 2.46%}
6 GO:0004812 (aminoacyl-tRNA Ligase Activity) 28 1,07× 10−41 51.20 2097.54 {none: 100.00%} {T4: 96.43%, T2: 7.14%}
7 GO:0005759 (Mitochondrial Matrix) 88 1,86× 10−37 22.97 843.81 {none: 90.91%, Up: 6.82%, Down: 2.27%} {T4: 90.91%, T2: 10.23%, T3: 1.14%}
8 GO:0062023 (Collagen-Containing Extracellular Matrix) 53 1,79× 10−54 30.17 1621.38 {none: 100.00%} {T4: 100.00%}
9 GO:0038196 (Type III Interferon-Mediated Signaling Pathway) 44 5,15× 10−46 46.24 2094.19 {none: 100%} {T4: 59.09%, T2: 40.91%, T3: 2.27%}
10 GO:0071565 (nBAF Complex) 41 2,52× 10−94 70.04 6556.19 {none: 100.00%} {T4: 97.56%, T2: 9.76%}
11 GO:0035102 (PRC1 Complex) 116 8,02× 10−112 50.79 5642.32 {none: 95.69%, Down: 4.31%} {T4: 93.97%, T2: 11.21%, T3: 4.31%, T1: 1.72%}
12 GO:0045116 (Protein Neddylation) 87 8,50× 10−142 52.42 7394.65 {none: 100.00%} {T2: 100.00%, T4: 10.34%}
13 GO:0031145 (Anaphase-Promoting Complex-Dependent Catabolic Process) 39 9,89× 10−93 69.20 6366.72 {none: 100.00%} {T2: 100.00%, T4: 100.00%}

Tabla 5.4: Módulos detectados por HDBSCAN y su enriquecimiento GO, obtenido del análisis de
enriquecimiento del caṕıtulo 4.4. Se destacan los mejores valores.

Fuente: Elaboración propia.

Figura 5.13: Visualización de los módulos en Cytoscape. Cada nodo corresponde a una protéına y
está asociado a su término GO representativo. La asignación de colores se realizó según la

combinación de Target Group, siguiendo la leyenda mostrada en la Tabla 5.5. El tamaño de los
nodos refleja el nivel de validación: los pertenecientes a T1 son más grandes, mientras que aquellos
que incluyen T4 se representan con tamaños más pequeños, indicando menor validación biológica.

Fuente: Elaboración propia.
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Target Group Score normalizado Color
T4 0.250000
T3 0.500000
T3, T4 0.516667
T2 0.750000
T2, T3 0.763889
T2, T4 0.766667
T2, T3, T4 0.787500
T1, T2 0.991667
T1, T2, T3 0.994375
T1, T2, T3, T4 1.000000

Tabla 5.5: Leyenda de colores para la variable Target group, ordenada de menor a mayor según el
Score normalizado.

Fuente: Elaboración propia.

La Figura 5.14 muestra la proyección bidimensional de los embeddings mediante UMAP, con-
siderando únicamente los nodos agrupados por HDBSCAN (excluyendo el ruido). De los 5,390
nodos, 1,083 (20.1 %) fueron asignados a un clúster válido y 4,307 (79.9 %) fueron considerados
como ruido. En el contexto de HDBSCAN, los nodos son clasificados como ruido cuando no
alcanzan un nivel mı́nimo de densidad local que permita asignarlos de manera confiable a un
clúster.

Con respecto a que solo un 20.1% de las protéınas fueron agrupados en módulos, este com-
portamiento es consistente con la naturaleza de los datos biológicos, ya que solo una fracción de
la red suele estar bien caracterizada funcionalmente, mientras que el resto corresponde a pro-
téınas con funciones poco definidas o con información insuficiente para ser agrupadas de manera
robusta. En este sentido, la eliminación del ruido no se considera una pérdida de información,
sino más bien un mecanismo de filtrado que prioriza aquellos módulos con mayor coherencia,
un patrón descrito en el análisis de redes biológicas [35].
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Figura 5.14: Proyección bidimensional mediante UMAP de los embeddings, coloreados según los
clústeres asignados por HDBSCAN. El protocolo permitió identificar 14 clústeres válidos a partir

de 1,083 protéınas, excluyendo los nodos clasificados como ruido.

Fuente: Elaboración propia.

Para explorar las caracteŕısticas biológicas por módulo, se analizaron las distribuciones de DEG
y Target Group. La Figura 5.15 muestra la proporción de protéınas diferencialmente expresadas
en cada clúster. Si bien predomina la categoŕıa none, algunos módulos (como los módulos 5, 7
y 11) exhiben una fracción apreciable de Down, potencialmente vinculada a procesos alterados
en EA.

Es importante destacar que la expresión diferencial (DEG) no sesgó la conformación de los
clústeres, sino que las protéınas diferencialmente expresadas se distribuyeron entre distintos
módulos.

Figura 5.15: Distribución de protéınas diferencialmente expresadas (DEG) por clúster.

Fuente: Elaboración propia.
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Respecto de los niveles de validación terapéutica (Target Group), la Figura 5.16 muestra la
proporción T1–T4 por clúster. La mayoŕıa de los módulos concentran protéınas T4 (blancos
poco explorados), aunque clústeres como 4, 5 y 11 presentan mayor diversidad e incluyen T1 y
T2.

Figura 5.16: Distribución de grupos terapéuticos (Target Group) por clúster.

Fuente: Elaboración propia.

Para complementar el análisis, se calculó el ı́ndice de Jaccard entre pares de clústeres conside-
rando los términos GO anotados. La Figura 5.17 muestra un mapa de calor donde, en general,
se observan similitudes bajas (< 0.15), lo que sugiere que los módulos tienden a ser funcional-
mente distintos. Sólo algunos pares (10-11 y 11-12) alcanzan valores mayores (Jaccard ≈ 0.23),
posiblemente por compartir procesos biológicos generales.

Figura 5.17: Similitud de clústeres basada en términos GO, calculada mediante ı́ndice de Jaccard.

Fuente: Elaboración propia.
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Los resultados obtenidos evidencian que, a pesar de la complejidad de la red PPI original
y de la alta dimensionalidad de las caracteŕısticas de los nodos, el modelo GNN fue capaz de
generar embeddings informativos.

5.4.1. Priorización de protéınas

Al restringir el análisis a las 1,083 protéınas asignadas a clústeres por HDBSCAN, el número
de aristas se redujo a 50,669. Sobre esta subred se definió, en conjunto con el laboratorio
del profesor Ramı́rez, calcular métricas topológicas ponderadas por interaction Score con el
objetivo de caracterizar el rol de cada protéına dentro de su módulo y entre módulos, prorizando
las protéınas T4.

La Tabla 5.6 muestra la distribución de combinaciones de Target group, donde se observa
predominio de T4 (blancos poco explorados), con 692 protéınas (63.9%).

Target group Frecuencia Porcentaje (%)
T4 692 63.90
T2 213 19.67
T2, T4 80 7.39
T2, T3 78 7.20
T1, T2, T3 11 1.02
T3 3 0.28
T2, T3, T4 3 0.28
T1, T2, T3, T4 1 0.09
T3, T4 1 0.09
T1, T2 1 0.09

Tabla 5.6: Distribución de Target group.

Fuente: Elaboración propia.

Las métricas topológicas corresponden a: intracluster connect, intercluster connect y el Con-
nectivity Score. Las dos primeras corresponden a la conectividad interna y externa de cada
módulo funcional, respectivamente, mientras que el Connectivity Score constituye una métri-
ca global provista por Ramı́rez Lab, únicamente calculada para los T4, definida como la relación
entre las conexiones de un módulo con aquellos asociados a la EA y con los nodos vecinos de
segunda generación. El análisis topológico de estas métricas, cuyas distribuciones completas se
presentan en el Anexo C, permitió caracterizar el comportamiento global de la red y diferenciar
roles proteicos.

Definimos, para cada protéına i con clúster C(i), y pesos wij = interaction Score:

intracluster connect(i) =
∑

j∈C(i)

wij, intercluster connect(i) =
∑

j /∈C(i)

wij. (5.1)

intracluster connect: suma ponderada de interacciones con vecinas del mismo clúster.
Valores altos sugieren hubs internos (nodos centrales para la cohesión y función del módu-
lo).
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intercluster connect: suma ponderada de interacciones con vecinas de otros clúste-
res. Valores altos sugieren puentes o conectores entre módulos (posibles mediadores de
comunicación/integación de procesos).

Como se detalla en el Anexo C, la Tabla C.1 resume los percentiles de las tres métricas y la
Figura C.1 muestra sus distribuciones completas. En particular, la conectividad intraclus-
ter presentó una mediana de 24.92 enlaces, con un rango intercuart́ılico entre 15 y 60, y un
subconjunto reducido de valores at́ıpicos que supera ampliamente las 100 conexiones internas,
identificados como hubs intracluster. La conectividad intercluster, en contraste, mostró valo-
res muy bajos en la mayoŕıa de las protéınas (mediana = 0.55), con 25% de nodos sin conexiones
externas (Q1 = 0) y 75% con ≤ 4.10 enlaces, aunque unos pocos superan las 150 conexiones,
cumpliendo el rol de puentes cŕıticos intermodulares. Finalmente, el Connectivity Score evi-
denció una distribución más compacta (mediana = 0.739) y rango intercuart́ılico = 0.64–0.86.

Con el fin de integrar estas perspectivas y priorizar de manera objetiva los blancos moleculares
más relevantes, se construyó un diagrama de Venn definiendo tres conjuntos de protéınas a
partir de un umbral en el percentil 75 % (Q3), lo que correspondió a un total de 173 protéınas
con valores de conectividad superiores a la mayoŕıa de la red. En este contexto, el término alto se
utiliza expĺıcitamente para referirse a aquellas protéınas cuyos valores se encuentran por sobre
dicho percentil 75 %.

A = T4 con intracluster connect alto (≥ percentil 75%)

B = T4 con intercluster connect alto (≥ percentil 75%)

C = T4 con Connectivity Score alto (≥ percentil 75%)

La Figura 5.18 resume las intersecciones. Las protéınas ubicadas en la intersección A ∩B ∩C
(n = 51) representan el subconjunto más estricto de candidatos, ya que cumplen simultáneamen-
te con una alta conectividad intracluster, intercluster y un Connectivity Score elevado. Dichas
protéınas, detalladas en la Tabla 5.7, constituyen los posibles blancos moleculares prioritarios
identificados en este trabajo.
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Figura 5.18: Diagrama de Venn de T4 con umbral en el percentil 75 % para
intracluster connect (A), intercluster connect (B) y Connectivity Score (C).

Fuente: Elaboración propia.

Sin embargo, al contrastar los resultados con el Ramı́rez Lab, se concluyó que la mayoŕıa
de las protéınas seleccionadas correspond́ıan a protéınas del tipo complejos y, adicionalmente,
se encontraban agrupadas en los mismos clústeres identificados en este trabajo, lo que genera
un alto grado de solapamiento en las tres métricas y disminuye la capacidad discriminativa del
enfoque interseccional. Además, los resultados se concentraron únicamente en los clústeres 5 y
11, lo que redujo aún más la representatividad del análisis al focalizarse en solo dos módulos.
Por este motivo, se acordó no restringir la priorización a la coincidencia en las tres categoŕıas,
sino seleccionar directamente los valores más altos en cada métrica, independientemente de si
convergen en el mismo subconjunto.
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Protein Name Clúster Intracluster Intercluster Connectivity Score
CPX-2341 5 128.555 47.522 2.413216243
CPX-1009 5 123.900 47.522 1.180486790
CPX-1112 5 123.900 47.522 2.404533853
CPX-998 5 123.900 47.522 2.404533853
CALM2 5 73.676 21.028 0.895245987
CALM1 5 72.822 20.323 0.873462407
CPX-6186 5 68.876 29.714 0.867587494
CPX-6189 5 68.876 29.714 0.867587494
CPX-7524 11 109.095 40.809 0.930040156
CPX-7527 11 109.095 40.809 0.930040156
CPX-7530 11 109.095 40.809 0.930040156
CPX-7533 11 109.095 40.809 0.930040156
CPX-7519 11 108.916 40.809 0.930538915
CPX-2280 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7525 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7526 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7531 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7532 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7534 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7535 11 108.614 40.809 0.933068180
CPX-7554 11 108.488 40.809 0.879241702
CPX-7522 11 108.450 40.809 0.932512327
CPX-7523 11 108.450 40.809 0.932512327
CPX-2272 11 108.061 40.809 0.932916189
CPX-2292 11 106.187 52.128 0.960529468
CPX-2295 11 106.187 52.128 0.886360536
CPX-2296 11 106.187 52.128 1.031684658
CPX-2297 11 106.187 52.128 1.031684658
CPX-2298 11 106.187 52.128 0.886360536
CPX-7587 11 106.187 52.128 0.860162981
CPX-7590 11 106.187 52.128 1.031684658
CPX-7592 11 106.187 52.128 0.886360536
CPX-2627 11 104.161 40.809 0.943767907
CPX-2196 11 99.543 30.187 0.871440858
CPX-2212 11 99.543 30.187 0.945478093
CPX-2309 11 99.543 30.187 0.997427050
CPX-2310 11 99.543 30.187 0.871440858
CPX-2318 11 99.543 30.187 0.871440858
CPX-2320 11 99.543 30.187 0.871440858
CPX-2323 11 99.543 30.187 0.871440858
CPX-2330 11 99.543 30.187 0.945478093
CPX-2570 11 99.543 30.187 0.943275894
CPX-2205 11 99.301 33.347 0.897877682
CPX-2307 11 99.301 33.347 0.897877682
CPX-2317 11 99.301 33.347 1.038380372
CPX-2569 11 99.301 33.347 0.971891971
CPX-2555 11 95.921 40.809 0.919957764
CPX-2557 11 95.921 40.809 1.010693051
CPX-2571 11 95.921 40.809 0.935773392
CPX-7111 11 64.399 30.599 0.974144492
CPX-944 11 63.193 40.348 0.996385847

Tabla 5.7: Protéınas T4 seleccionadas con sus métricas de conectividad (intracluster, intercluster y
conectivity).

Fuente: Elaboración propia.
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De este modo, el siguiente paso respondió a la pregunta: “¿Cuál es la protéına T4 del clúster
k más conectada con otros clústeres y cuál es la más conectada consigo misma?”. En conjunto
con el Ramı́rez Lab, se definió seleccionar, para cada clúster, las cinco protéınas T4 con ma-
yor intercluster connect, y de forma análoga, las T4 con mayor intracluster connect y
Connectivity Score. Dado que los clústeres 12 y 13 no presentaron protéınas T4, se reportan
únicamente los resultados de los clústeres 0–11 (Tabla 5.8 ).

Clúster Protein (Inter) Intercluster Score Protein (Intra) Intracluster Score Protein (Connectivity) Connectivity Score
0 FUCA1 1.598 GNS 10.585 FUCA1 0.749
0 IDS 1.158 NAGLU 10.574 IDUA 0.723
0 ARSB 1.031 CPX-502 9.758 NEU1 0.709
0 B4GALNT1 0.871 CPX-687 9.700 MAN2B1 0.709
0 SGSH 0.463 CPX-686 9.195 NAGLU 0.679
1 CPX-4945 4.126 CPX-6239 27.508 CPX-5675 1.548
1 CPX-6223 4.086 CPX-6165 26.476 CPX-6215 1.457
1 ADAMTS13 2.949 SERPING1 25.392 CPX-6234 1.456
1 SERPING1 1.874 CPX-6179 25.254 CPX-4945 1.376
1 CPX-5602 1.618 CPX-6240 25.052 CPX-6224 1.351
2 RPE65 17.320 CRX 37.587 NRL 0.775
2 CNGB1 11.184 RPE65 37.172 GUCY2D 0.735
2 CNGA1 8.792 PRPH2 36.793 ROM1 0.718
2 GNAT1 8.513 ABCA4 35.055 RD3 0.708
2 FSCN2 7.882 CNGB1 34.890 RDH5 0.705
3 GJB2 2.957 TMC1 19.240 CABP2 0.685
3 TPRN 2.565 CDH23 17.578 PJVK 0.637
3 OTOF 2.540 GRXCR1 17.416 SLC26A5 0.601
3 TRIOBP 2.414 PCDH15 17.190 GRXCR1 0.571
3 ESPN 2.301 GJB2 16.025 TRIOBP 0.571
4 CYB5A 3.174 SLC35A2 32.701 CYP26C1 0.997
4 AKR1D1 2.258 AKR1D1 22.561 SLC35A2 0.984
4 EPHX1 2.199 HSD3B2 19.850 AKR1D1 0.975
4 BLVRA 1.978 CYP26C1 19.080 BLVRA 0.960
4 HSD3B2 1.403 EPHX1 18.642 ABCB4 0.937
5 CPX-2453 51.462 CPX-8641 145.803 CPX-2341 2.413
5 CPX-2454 51.333 CPX-8639 143.664 CPX-998 2.405
5 CPX-2455 51.333 CPX-8642 141.107 CPX-1112 2.405
5 CPX-1009 47.522 CPX-8640 141.020 CPX-1009 1.180
5 CPX-1112 47.522 CPX-8674 139.340 SLC12A5 0.962
6 EARS2 4.096 LARS2 22.080 SARS1 0.701
6 TSFM 3.557 RARS2 21.403 NARS1 0.680
6 DARS2 2.339 YARS2 21.141 NARS2 0.674
6 GTPBP3 2.276 AARS2 20.863 TARS1 0.669
6 SARS1 1.735 EARS2 20.820 DARS2 0.668
7 OTC 7.624 CPX-6233 34.513 CPX-7142 1.543
7 CPX-6175 6.851 ECHS1 28.842 CPX-6233 0.824
7 CPX-6233 5.576 CPX-6175 27.344 PNP 0.781
7 GLUD1 5.311 HMGCL 26.665 MLYCD 0.737
7 ALDH3A2 4.658 GLUD1 25.658 HSD17B4 0.735
8 CPX-1822 39.789 CPX-1727 31.434 CPX-1766 0.792
8 CPX-1770 4.599 CPX-1728 31.434 CPX-390 0.792
8 CPX-1772 4.435 CPX-1729 31.230 CPX-1822 0.783
8 BGN 4.382 CPX-1736 30.146 CPX-1759 0.779
8 CPX-1759 4.047 CPX-1723 28.886 ADAMTS3 0.764
9 IRF1 25.248 IL7 28.994 CPX-833 0.946
9 TLR3 24.485 CPX-6050 26.019 IRF1 0.904
9 TLR7 21.474 CPX-833 25.034 TLR3 0.866
9 IL7 19.470 CPX-383 24.864 CPX-6012 0.865
9 IRF8 18.152 CPX-382 24.132 CPX-6013 0.865
10 CPX-1209 169.223 CPX-1202 39.644 CPX-1218 1.433
10 CPX-1216 169.223 CPX-1194 39.644 CPX-4223 1.433
10 CPX-1219 169.223 CPX-1225 39.644 CPX-1216 1.433
10 CPX-1226 169.223 CPX-1207 39.644 CPX-1217 1.418
10 CPX-1202 169.114 CPX-1203 39.644 CPX-1202 1.418
11 SUMO1 128.989 CPX-7527 109.095 CPX-7601 1.133
11 CPX-2292 52.128 CPX-7530 109.095 CPX-2517 1.132
11 CPX-2295 52.128 CPX-7533 109.095 CPX-2317 1.038
11 CPX-2296 52.128 CPX-7524 109.095 CPX-104 1.033
11 CPX-2297 52.128 CPX-7519 108.916 CPX-2296 1.032

Tabla 5.8: Protéınas T4 priorizadas por las tres métricas: intercluster connect,
intracluster connect y Connectivity Score (top 5 por clúster en cada métrica).

Fuente: Elaboración propia.

Estos resultados fueron revisados y aprobados en conjunto con el Ramı́rez Lab, tanto en la me-
todoloǵıa de priorización como en la lista final de protéınas obtenida. Las tres tablas construidas
(basadas en las métricas intercluster connect, intracluster connect y Connectivity Score)
arrojaron inicialmente 60 protéınas cada una, es decir, 180 en total.

Posteriormente, el Ramı́rez Lab procesó los datos para identificar las protéınas presentes en
más de una de las métricas, consolidando aśı los resultados y eliminando redundancias.
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El proceso culminó en una lista aprobada de 145 protéınas candidatas, la cual constituye
la base para los análisis posteriores y las futuras validaciones experimentales.

Cabe destacar que dicho trabajo de profundización y validación biológica queda en manos del
Ramı́rez Lab, responsables de continuar con el estudio detallado de estas protéınas en el contexto
de la investigación experimental. Con el fin de favorecer la transparencia y la reproducibilidad,
se resalta que la carpeta gnngo en el repositorio de GitHub del proyecto1 contiene los scripts y
notebooks que permiten la replicación completa del pipeline descrito en esta memoria

5.5. Discusión con otros enfoques de la literatura

La metodoloǵıa propuesta se enmarca dentro de una ĺınea de trabajos que buscan combinar
propiedades topológicas de las redes PPI con información funcional proveniente de GO. En esta
sección se discuten los resultados obtenidos en relación con algoritmos representativos reportados
en la literatura, destacando tanto similitudes como diferencias metodológicas y prácticas.

Modelos como DC-GC-ANN [47] alcanzan altos niveles de precisión (96%) en la clasifi-
cación de genes candidatos, integrando centralidad de grado y coloreado de grafos en una red
neuronal clásica. No obstante, el propósito de dicho enfoque difiere del presente trabajo. Mien-
tras DC-GC-ANN se centra en la predicción supervisada de genes asociados a enfermedades, el
pipeline desarrollado en esta memoria busca detectar módulos funcionales en redes PPI y prio-
rizar protéınas candidatas mediante métricas de conectividad y enriquecimiento funcional. En
consecuencia, más que maximizar una métrica de clasificación, la contribución principal radica
en la generación de representaciones interpretables y en la priorización de blancos moleculares
espećıficos para Alzheimer.

El enfoque desarrollado en este trabajo se inspira en propuestas como MTGO [10] y LCDA-
GO [38], que combinan información topológica de las redes PPI con anotaciones funcionales de
GO para la detección de módulos. Si bien la lógica de integración es compartida, la principal
diferencia radica en que el presente pipeline se extiende hacia un marco de Deep Learning
mediante GNNs, lo que permite capturar patrones más complejos y, al mismo tiempo, optimizar
la eficiencia computacional.

La Tabla 5.9 muestra los tiempos de ejecución y complejidades computacionales reportados
para MTGO y LCDA-GO sobre la red Krogan, considerada como punto de referencia en la
literatura. Esta red incluye 2,590 protéınas y 7,079 interacciones [38]. En comparación, aunque
el presente trabajo no se entrenó sobre dicha red, los experimentos se realizaron en una red
PPI construida a partir de datos que alcanzan 5,390 nodos y 430,206 aristas, es decir, apro-
ximadamente el doble de protéınas y más setenta veces la densidad de interacciones respecto
de Krogan. A pesar de esta mayor escala, los tiempos de ejecución fueron considerablemente
menores: el tiempo máximo registrado durante la búsqueda de hiperparámetros con Optuna fue
de 2h 19m por trial (Tabla 5.1), lo cual resulta muy inferior a las 15 horas reportadas para
MTGO. Esta diferencia puede atribuirse, en parte, a la mayor eficiencia de las arquitecturas de
GNNs, que permiten un aprendizaje directo sobre la estructura del grafo, aśı como al uso de
libreŕıas de Deep Learning que facilitan una ejecución más rápida y escalable. En consecuencia,
la propuesta no solo mantiene la integración topológico-funcional, sino que también asegura una
escalabilidad superior frente a métodos tradicionales, aspecto crucial para su aplicabilidad en
redes PPI de gran tamaño.

1https://github.com/macamadridb/alzheimer-target-prediction
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Algoritmo Tiempo (seg) Complejidad

MTGO [10] 54,000 O(Kn3)
LCDA-GO [38] 47.05 O(n log n)

Tabla 5.9: Comparación de complejidad y tiempo de ejecución entre algoritmos que integran
información de GO en la detección de módulos sobre la red Krogan.

Fuente: Adaptado de [38], donde se describe la red PPI de Krogan compuesta por 2,590 protéınas y
7,079 interacciones.

En conclusión, este trabajo se diferencia de enfoques supervisados como DC-GC-ANN al
priorizar la detección e interpretación de módulos funcionales en lugar de maximizar métricas
de clasificación. Asimismo, frente a métodos h́ıbridos como MTGO y LCDA-GO, la incorpo-
ración de GNNs permite abordar redes de mayor escala con tiempos de ejecución reducidos.
De este modo, la propuesta combina integración topológico-funcional con aprendizaje profundo,
ofreciendo un marco escalable y útil para la priorización de protéınas candidatas en Alzheimer.
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Caṕıtulo 6. Conclusiones y Trabajo Futuro

El presente trabajo abordó el problema de identificar módulos funcionales y posibles blancos
moleculares asociados a la EA, integrando información topológica de redes PPI con atributos
funcionales provenientes de GO. Para ello, se propuso un pipeline no supervisado basado en
una GNN entrenada mediante predicción de enlaces, generación de embeddings de protéınas y
detección de módulos por clustering, seguido de un análisis de enriquecimiento GO por módulo.

Se logró integrar información topológica y funcional. El uso conjunto de la conectividad de
la red PPI y las anotaciones GO permitió obtener representaciones de nodos más informati-
vas, superando la limitación de enfoques puramente topológicos que suelen ignorar funciones
biológicas de baja conectividad.

Se implementó un modelo de deep learning basado en GNN con capas GATConv, capaz de
incorporar atributos de aristas en el mecanismo de atención. El modelo alcanzó un desempeño
robusto, con un AUC de 0.9596, demostrando su capacidad para capturar patrones relevantes
de la red y generar embeddings biológicamente significativos. Dichas representaciones fueron la
base para la detección de 14 módulos funcionales.

El enfoque propuesto fue validado mediante métricas cuantitativas y análisis funcionales. Se
evaluaron métricas de conectividad intraclúster e intercluster junto con el connectivity score
para priorizar protéınas con alta relevancia estructural y funcional. Tras la consolidación de
resultados (evitando redundancias entre métricas), el proceso culminó en una lista aprobada
de 145 protéınas candidatas, que constituye la base para análisis posteriores y validaciones
experimentales; la profundización y validación biológica queda a cargo del Ramı́rez Lab. A partir
de los resultados obtenidos, se identifican varias ĺıneas de investigación y mejora:

Validación experimental: los candidatos priorizados deben ser contrastados con datos
experimentales in vitro o in vivo, para confirmar su rol en mecanismos patológicos de EA.

Generalización a otras patoloǵıas y/o perfiles biológicos: el pipeline propuesto es
replicable en otras enfermedades neurodegenerativas o condiciones biomédicas que cuenten
con redes PPI y anotaciones GO.

Optimización de modelos: explorar arquitecturas más avanzadas de GNN y técnicas
de auto-supervisión podŕıa mejorar la calidad de los embeddings.

En conclusión, el trabajo desarrollado establece una estrategia computacional para integrar
información topológica y funcional en redes PPI asociadas a la enfermedad de Alzheimer, gene-
rando resultados consistentes y ofreciendo una base metodológica extensible a futuros estudios
de descubrimiento de blancos moleculares.

58



Bibliograf́ıa

[1] World Health Organization. Dementia. https://www.who.int/news-room/fact-sheets/
detail/dementia, 2025. Accessed: 2025-04-13.
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Giménez-Llort, Carole Escartin, and Levi B. Wood. Multi-transcriptomic analysis points
to early organelle dysfunction in human astrocytes in alzheimer’s disease. Neurobiology of
Disease, 166:105655, 2022.

62



Anexo A. Curvas de entrenamiento del mejor modelo GNN

(a) Precision (b) Recall

(c) F1-Score (d) Accuracy

(e) AUC (f) Loss

Figura A.1: Evolución de métricas por época para el modelo óptimo (Trial 2, Epoch 199) en
entrenamiento y validación. En particular, el modelo alcanzó un valor de AUC de 0.9596 en el

conjunto de prueba.
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Anexo B. Búsqueda de mejor clustering

Criterio K Silhouette Score Davies-Bouldin Index Calinski-Harabasz Index
Silhouette Score (máximo) 5 0.2806 1.2480 1676.70
Davies-Bouldin Index (mı́nimo) 19 0.2497 1.2070 1078.70
Calinski-Harabasz Index (máximo) 5 0.2806 1.2480 1676.70

Tabla B.1: Mejores combinaciones de número de clusters K evaluadas con K-Means. Se destacan los
mejores valores.

Fuente: Elaboración propia.

Figura B.1: Evaluación de las métricas de K-Means en función del número de clusters K. Se
presentan cuatro criterios: Inercia (método del codo), Silhouette Score, Davies-Bouldin Index e Índice

de Calinski-Harabasz.
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Criterio Eps Min Samples Clusters Válidos Ruido % Ruido Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
Silhouette Score (máximo) 0.0064 90 2 5116 94.92% 0.9006 0.1465 10792.87
Davies-Bouldin Index (mı́nimo) 0.0064 90 2 5116 94.92% 0.9006 0.1465 10792.87
Calinski-Harabasz Index (máximo) 0.0010 16 7 5149 95.53% 0.8275 0.2258 13183.86

Tabla B.2: Mejores combinaciones de parámetros eps y min samples evaluadas con DBSCAN. Se
destacan los mejores valores.

Fuente: Elaboración propia.

(a) Número de Clusters Válidos (b) Silhouette Score

(c) Calinski-Harabasz Index (d) Davies-Bouldin Index

(e) Porcentaje de Ruido

Figura B.2: Heatmaps generados durante la búsqueda de hiperparámetros de DBSCAN, evaluando
distintas combinaciones de eps y min samples.
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Criterio Min Cluster Size Min Samples Alpha Clusters Válidos Ruido % Ruido Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
Silhouette Score (máximo) 40 40 1.5 8 4357 80.83% 0.6787 0.4281 1706.83
Davies-Bouldin Index (mı́nimo) 20 20 2.0 14 4307 79.91% 0.6605 0.3897 1370.82
Calinski-Harabasz Index (máximo) 200 100 2.0 2 4422 82.04% 0.6701 0.4667 2974.02

Tabla B.3: Mejores combinaciones de parámetros de HDBSCAN evaluadas según tres métricas. El
parámetro cluster selection epsilon se mantuvo en 0.0 (valor por defecto). Se destacan los

mejores valores.

Fuente: Elaboración propia.

(a) Número de Clusters Válidos (b) Silhouette Score

(c) Calinski-Harabasz Index (d) Davies-Bouldin Index

(e) Porcentaje de Ruido

Figura B.3: Heatmaps generados durante la búsqueda de hiperparámetros de HDBSCAN,
evaluando distintas combinaciones de min cluster size y min samples, con

cluster selection epsilon = 0.0 y alpha = 2.0 fijos.
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Anexo C. Distribución de métricas topológicas

Percentil Intracluster Intercluster Connectivity Score
0.25 14.39 0.00 0.638
0.50 24.92 0.55 0.739
0.75 61.42 4.10 0.859

Tabla C.1: Percentiles de las métricas topológicas de conectividad.

Figura C.1: Distribución de conectividad intracluster, intercluster y Connectivity Score. Se
muestran diagramas de caja y histogramas con densidad ajustada, evidenciando la presencia de hubs

internos y conectores intermodulares.
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