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Resumen
Prediccion de promotores dependientes del factor 670 en E. coli
aplicando modelado de Redes Neuronales con Validacion
Cruzada

El proyecto se enfocé en la aplicacién de herramientas bioinformaticas y métodos
de analisis de secuencias para la prediccion de promotores dependientes de la
subunidad sigma 70 en la bacteria E. coli. El objetivo principal fue recopilar y curar
un conjunto de datos de secuencias gendmicas de E. coli, con énfasis en las
regiones promotoras y posteriormente utilizar estas secuencias para modelar un
programa apto para la prediccion de promotores de E. coli. Este enfoque involucré
la extraccidn de caracteristicas relevantes de las secuencias de ADN, asi como el
empleo de herramientas bioinformaticas para el analisis y la prediccion de
promotores. Ademas, el proyecto exploré el uso de técnicas de machine learning,
como las redes neuronales, para el analisis de las secuencias gendmicas y la
prediccion de promotores. Se espera que los resultados de esta investigacion
contribuyan al desarrollo de métodos para la identificacion de promotores
dependientes de sigma 70 en E. coli, lo cual podria tener aplicaciones significativas
en la ingenieria genética, la biotecnologia y la investigacion en biologia molecular.
Este proyecto busca integrar la bioinformatica, el analisis de secuencias gendmicas
y el machine learning para avanzar en la comprension y prediccién de promotores

en la bacteria E. coli.
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Capitulo 1. Introduccién

La Bioinformatica

La bioinformatica ha surgido como una disciplina cientifica en respuesta a la
creciente necesidad de interpretar la abundante informacion presente en las
secuencias de DNA, RNA y proteinas. Con la difusion de las técnicas de
secuenciacion de DNAy proteinas, asi como el aumento significativo en el volumen
de secuencias almacenadas en bancos de datos, ha surgido la demanda de
desarrollar algoritmos especializados. Estos algoritmos tienen como objetivo
catalogar secuencias, analizar similitudes entre ellas y descubrir sus propiedades
estructurales y funcionales. La bioinformatica se caracteriza por ser una disciplina
interdisciplinaria, fundamentada en la conjuncién de la biologia y las ciencias de la
computacién. No obstante, su alcance se extiende considerablemente al integrar
elementos de la fisicoquimica, las matematicas, la estadistica y la probabilidad. Este
enfoque integrado permite abordar de manera integral la complejidad de la
informacion biolégica contenida en las secuencias, proporcionando herramientas y
perspectivas valiosas para la investigacion en diversos campos cientificos
(Barnetche, 2007).

Actualmente, han surgido herramientas que derivan de la profundizacién del
conocimiento en esta area, la Secuenciacion de Nueva Generacion (NGS) es una
de estas herramientas, esta tecnologia tiene un alto rendimiento permitiendo la
secuenciacion masiva de pares de bases de muestras de AND o ARN. Es asi que
se pueden generar una inmensa cantidad de datos en horas, y es en este punto que
la bioinformatica tiene la capacidad de analizar todos estos datos asumiendo un

papel muy importante en el procesamiento (Branco, 2021).

Escherichia coli

E. coli es una bacteria Gram-negativa con forma de bastén que pertenece a
Enterobacteriales, Enterobacteriaceae, Escherichia, incluyendo cepas comensales
y patogenas. Puede causar una variedad de enfermedades como infecciones del
tracto urinario o enfermedades extraintestinales y debido a la propagacion que ha
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tenido y la aparicion de resistencia, el tratamiento se vuelve cada vez mas limitado
(Shen, 2023).

Escherichia coli K-12

E. coliK-12 es uno de los organismos modelos mas utilizados en los trabajos de los
investigadores. Gracias a esto el conocimiento sobre los mecanismos reguladores
en este organismo se encuentra altamente bien caracterizados de manera
experimental. Y debido a todo este trabajo es que podemos encontrar varias bases
de datos como PRODORIC, que se centra en los motifs de unién del factor de
transcripcion (TF) para diferentes bacterias, RegPrecise contiene regulones
microbianos reconstruidos por gendémica comparada o BioCyc, que incluye una gran
cantidad de genomas microbianos. Para el caso de E. coli K-12, las bases datos
mejor actualizadas con datos seleccionados manualmente de literatura pertenecen
a RegulonDB y EcoCyc (Salgado, 2024).

Promotores

Las secuencias promotoras son segmentos de ADN ubicados rio arriba del sitio de
inicio de la transcripcion (TSS) o + 1, donde se une la enzima ARN polimerasa
(RNAP) para llevar a cabo la transcripcidn genética, se encuentran ubicados en
regiones proximales a un gen y en la region 5 de la secuencia donde el gen
comienza a ser transcrito (NIH, 2024). En las bacterias, esta interaccion solo es
posible cuando una proteina adicional, un factor sigma (o), interactua con la
RNAP. La funcion principal de los factores o es redirigir la RNAP a promotores
especificos, otorgando especificidad al reconocimiento del promotor (Martinez,
2021).

La transcripcion de las bacterias como E. coli es iniciada por la ARN polimerasa
que es una enzima multi-unidad, la subunidad sigma 70 de esta enzima reconoce
las secuencias especificas hacia arriba del gen y permite al resto de la enzima
unirse, entonces estas secuencias rio arriba donde se une la proteina sigma,
representa una secuencia promotora, los cuales tienen segmentos -35 y -10 bp,
estas ultimas siendo ubicaciones rio arriba desde el sitio de inicio de la transcripcién

conocidos también como 35 box y 10 box. En E. colila 35 box tiene una secuencia
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consenso “TTGACA” y la 10 box tiene una secuencia consenso “TATAAT” (Jiménez,
2013).

Factores de transcripcion de E.coli

Los factores de transcripcion son proteinas que se unen al DNA para controlar los
genes. Los factores de transcripcion tienen funciones fundamentales en casi todos
los procesos biologicos como desarrollo y crecimiento, asi también en las
respuestas a factores ambientales. Estas proteinas estimulan o reprimen la tasa
transcripcional de sus genes blanco al unirse a regiones promotoras especificas
elementos cis, lo que desencadena en la activacion o desactivacién de cascadas de
senalizacion de genes. Los sitios de unién a factores de transcripcion (elementos
cis-reguladores o motivos) son secuencias de DNA que influyen de manera temporal
y espacial en la actividad transcripcional. Multiples elementos en cis forman médulos
de regulacion cis (CRMs), los cuales integran las sefiales de multiplos factores de
transcripcion, resultando en un control combinacional con patrones especificos de

regulacion (Hernandez, 2017).

Hay varios factores sigma en la ARN polimerasa de E. coli, que dependen del medio
ambiente y de los genes. Estos factores se utilizan como elementos distintivos de
las secuencias promotoras que se encuentran en el ADN. Siendo seis, los diferentes
tipos de factores sigma: ¢24,028,032,038,054,070. Cada uno de estos factores
tienen su propia funciéon, por ejemplo, el factor 670 es responsable de la
transcripcion de la mayoria de los genes bajo condiciones de mantenimiento. El
factor 024 y 32 son responsables de la respuesta al choque térmico, el 028, es
responsable de los genes flagelares, el factor 638 es de respuesta al estrés durante
la transicion de fase de crecimiento exponencial a la fase estacionaria y el factor

054 es de respuesta al metabolismo de nitrégeno (Sifat,, 2020).
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TABLA 1. Factores sigma para la transcripciéon y sus funciones.

Factores sigma y su funcion

FACTOR FUNCION

Factor de estrés en respuesta al choque

024 o
térmico.
028 Responsable de genes flagelares.
32 Factor de estrés en respuesta al choque
o
térmico.
Respuesta al estrés durante la
c38 transicion de fase de crecimiento
exponencial a la fase estacionaria.
Respuesta al metabolismo  del
054 o
nitrégeno.
Encargado de la expresién basal en
a70

condiciones de mantenimiento.

Por ejemplo, el factor ¢70 que es importante para la expresion de genes
constitutivos, reconoce una expresion consenso de 35 pb de longitud
aproximadamente, con dos elementos claves, la caja -10 y la caja -35, y en este
sentido la produccion de ARN en el sitio de inicio de la transcripcion es el resultado
de la interaccidén de estos elementos cis, con la region central que constituye al
promotor (Wu, 2023).
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Imagen 1. Iniciacion de la transcripcion en promotores controlados por sigma 70 y sigma 54 en bacterias. Los factores
dirigen la ARN polimerasa a promotores bacterianos para formar el complejo cerrado. Las regiones (R) 1,2,3 y 4 de c 7° se
unen a elementos de ADN en la posicién —-10 (secuencia de consenso: TATAAT) y -35, mientras que R1 y R3 de o ** se unen
a secuencias en la posicion —-12 (secuencia de consenso: GC) y -24 aguas arriba del sitio de inicio de la transcripcion (+1)
(Engl, 2020).

Aplicaciones del conocimiento de los promotores de E.coli

Proteinas recombinantes:

La produccion de PR en bacterias es una tecnologia que surgié hace cerca de 30
anos y respondio a una necesidad de proveer proteina de uso terapéutico con un
abasto asegurado (que no dependiera de fuentes animales) y calidad constante. La
primera PR aprobada para su uso en humanos fue la insulina humana producida en
E. coli por la empresa Genentech. Muchas de las PR terapéuticas requieren
modificaciones post—traduccionales que no pueden ser llevadas a cabo por cepas
bacterianas silvestres, por lo que son preferentemente producidas por células
eucariontes superiores (Lara, 2011). E. coli es el huésped bacteriano mas popular
para la produccion de proteinas recombinantes y esto es debido a su rapida tasa de
crecimiento que tiene un tiempo de 20 minutos de generacion en condiciones

optimas, también porque hay herramientas bien desarrolladas de manipulacion
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molecular junto con su bien conocida biologia, y ademas puede lograr una alta
densidad celular con la utilizacion de reactivos de cultivo econémicos (Arshpreet
Bhatwa, 2021).

RegulonDB

Esta plataforma es una base de datos que proporciona informacién sobre la
regulacion genética de E. coli K-12 en el que se utiliza MongoDB, que es un
administrador de bases de datos, lo cual permite tener un esquema de datos flexible
que permite la adaptacion del usuario a la heterogeneidad de la informacién
biolégica. Un datamart es un sistema de almacenamiento de datos que se centra en
areas tematicas especificas y, por lo tanto, se llega a un analisis eficiente de la
informacion. En RegulonDB hay cinco datamarts diferentes que a su vez se divide
en otros datos subyacentes de cada categoria; genes, operones, regulon, sigmulon

y unidades genéticas (Salgado, 2024).

Prediccion o busqueda de promotores en el ADN

En el area de la bioinformatica, el tema de prediccion o busqueda de promotores es
una tarea que implica la identificacion de estas secuencias y para esto hay métodos
que deben utilizarse segun la complejidad del analisis que se realice y las

herramientas con las que se cuente para ello.

Métodos experimentales

e Mapeo del sitio de inicio de la transcripcioén: de esta manera se accede al
ADN para la identificacion de elementos reguladores, mapeando los
nucleosomas que bordean las NDR, generalmente mediante marcas de
histonas, incluyendo modificaciones “activas” de histonas, como la metilacién
H3K4, y la acetilacion de K3K27, de modo que las enzimas que modifican las
colas de las histonas y las chaperonas que depositan las subunidades de
nucleosomas son mas activas cerca de los sitios de inicio de la transcripcion,
lo que generalmente ocurre de manera bidireccional tanto en los promotores
como en los potenciadores de genes para producir ARNm estables (Henikoff,
2020).
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e Reporter Merger Test: Estos son ensayos de  fusion
reporteros/informadores, que funciona mediante marcadores visibles, estos
son agregados a los candidatos promotores y si al probar estos marcadores
se producen enzimas funcionales para la sintesis de lo que resulta de la
transcripcion de ese gen y su produccion muestra un marco de lectura abierto
y el marcador resaltara de manera evidente en la produccion (He, 2020).

e Sort-Seq: Se utiliza clasificacion de células activadas por fluorescencia
(FACS) basada en cambios en la fluorescencia debido a los promotores
mutados combinados con secuenciacidn para identificar las ubicaciones

especificas del sitio de union de la transcripcién en el genoma (Ireland, 2020).

Métodos computacionales

¢ Analisis de Secuencias de ADN: Hay secuencias o elementos altamente
conservados en especies que nos dan a conocer la presencia de un
promotor, en bacterias estan los elementos -10 y -35, ademas cajas TATA o
cajas CG que son iniciadores de la transcripcidén que si bien no en todos los
organismos es igual, hay varias secuencias consenso de estos elementos,
sin embargo se ha visto una mayor incidencia en promotores que contienen
elementos TATA, y para la busqueda de estos elementos hay herramientas
que periten la alineacion de genomas para buscar cambion entre estos o
similitudes (Brazda, 2021).

e Uso de softwares: Se puede utilizar programas para mapeo de promotores
que son basados en el uso de matrices de peso de posicion (PWM) de los
motifs -10 y -35, teniendo en cuenta la distribucion de la longitud de
espaciador entre los motifs y su distancia con el sitio de inicio de la
transcripcion (TSS) (Wu, 2023)..

e Aprendizaje automatico: Recientemente se ha comenzado a implementar
estas herramientas de aprendizaje automatico para el reconocimiento de
promotores, TSS, y secuencias reguladoras, como ejemplo, maquina de

soporte de vectores o redes neuronales (Wu, 2023).
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Capitulo 2. Antecedentes

Aprendizaje Automatico (Machine Learning):

Las técnicas de aprendizaje automatico (ML) y aprendizaje profundo (DL)
desempenian un papel importante en el analisis de datos a comparacion de métodos
estadisticos. Se estan usando estas técnicas ML se han utilizado en la gendmica,
ya sea para, identificaciéon de sitio de empalme, regiones promotoras, clasificacién
de genes relacionados a enfermedades, identificacion de inicio de la transcripcién

(TSS), identificacion de proteinas y mas (Bhandari, 2021).

A \ / 7 \'\
i';e"swf'amA “’Classiﬂcatiorh
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Clustermg “_/Unsupewlsed Machlne Learning —ok Supervnsed {Reqression)
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\..._ / J 5 / N4

/, e

! Reinforcement
\Learning /
Imagen 2. Metodologias y técnicas del ML

Tipos de aprendizaje automatico
e Aprendizaje supervisado: el programa de computadora deriva una funcion
entre las entradas y las salidas a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento etiquetados. La intervencidn humana juega un papel
importante en el aprendizaje supervisado. Las personas no solo etiquetan el
resultado del conjunto de entrenamiento, sino que también seleccionan las
caracteristicas, los algoritmos e incluso los parametros de control de los
algoritmos basandose en varias suposiciones de los algoritmos (Kang, 2020).
e Aprendizaje no supervisado: a diferencia del aprendizaje supervisado, este
tipo de aprendizaje automatico no requiere datos etiquetados. El aprendizaje

no supervisado suele utilizarse cuando no se conocen las relaciones entre
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las variables de entrada. El aprendizaje no supervisado proporciona el patron
de variables de entrada y, en su mayoria, presenta diferentes grupos
construidos en funcion de los datos de entrada (Kang, 2020).

e Aprendizaje semisupervisado: Los algoritmos de aprendizaje
semisupervisados pueden entrenar un modelo con datos etiquetados y sin
etiquetar, lo que puede proporcionar una mayor precisibn en comparacion
con el modelo supervisado que utiliza datos etiquetados muy limitados (Kang,
2020).

e Aprendizaje por refuerzo: en el aprendizaje por refuerzo, los agentes
observan el entorno, realizan algunas acciones y obtienen algunas
recompensas (negativas/positivas) en funcion de la accién seleccionada, y

luego el modelo se actualiza en consecuencia (Kang, 2020).

Técnicas de Machine Learning
¢ Redes Neuronales: Son modelos matematicos/computacionales en los que
se aprende con redes neuronales artificiales. Las neuronas artificiales en una
red estan interconectadas a través de funciones matematicas que interactuan
entre si para producir un valor de salida o respuesta. En esta red, la salida
de una neurona influye en las neuronas subsiguientes, y la manera en que lo
hace, ya sea activacion o inhibicion, puede variar de una neurona a otra
segun un factor que se evalua en cada ciclo de aprendizaje. Ademas de este
factor de propagacion, los valores que determinan el umbral que define si
una neurona se activara son evaluados mediante funciones matematicas
cuyos parametros se ajustan ciclo tras ciclo. Las redes neuronales artificiales
adquieren conocimiento mediante la modificacion de los parametros de
conectividad y los umbrales de activacion de cada neurona, de modo que
minimizan una funcion de pérdida que evalla la red al presentar conjuntos

de datos verdaderos durante su entrenamiento (Reyna, 2020).
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a Relational Graph Representation
5-layer MLP

Neural Networks Relational Graphs
1 layer 1 round of message exchange

Imagen 3. a) Una capa de red neuronal se puede ver como un grdfico relacional donde se conectan nodos los cuales
intercambian mensajes, b) y puede haber diferentes capas y grdficos (You, 2020).

¢ Maquina de Soporte de Vectores: Son modelos de aprendizaje supervisado
disefiados para el analisis de clasificacion y regresion de datos. Utilizando un
conjunto de ejemplos de entrenamiento, cada uno etiquetado como
perteneciente a una de dos categorias posibles, los algoritmos de maquinas
de vectores de soporte construyen un modelo que asigna nuevos ejemplos a
una de estas categorias, transformandolo en un clasificador lineal binario no
probabilistico. En términos practicos, las maquinas de vectores de soporte
pueden entenderse como modelos que mapean los puntos de entrada a un
espacio de caracteristicas de mayor dimension, con el objetivo de encontrar
el hiperplano que los separe y maximice el margen entre las clases (Reyna,
2020).
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Imagen 4. llustracion del hiperplano que separa al mdximo los vectores de apoyo correspondientes a cada una de las dos
clases que se van a predecir, el trastorno depresivo mayor (TDM) y los controles sanos (HC). Ejemplo de aplicacion (Pisner,
2020).

Aplicaciones del Aprendizaje Automatico

Bioinformatica:

Trabajo en Aprendizaje Automatico

Clasificacion: Es una de las tareas mas estudiadas del aprendizaje
automatico, su principio se basa en el atributo predicho para predecir la clase
del atributo objetivo especificado por el usuario. Suelen implementarse en
estos casos las redes bayesianas, arboles de decision, redes neuronales
(Yang, 2020).

Agrupaciéon: Se pueden agrupar secuencias con algunas caracteristicas
iguales y explorar la informacion efectiva de secuencias desconocidas a partir
de funciones y estructuras conocidas. A diferencia con algoritmos de
clasificacion es que en la agrupacion no implementa una categoria
establecida (Yang, 2020).

SAPPHIRE, un clasificador basado en redes neuronales para la prediccion del

promotor sigma 70 en Pseudomonas fue entrenado en el trabajo de (Coppens,

2020), este modelo se entrend utilizando un conjunto de datos de 170 promotores
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Tesis que presenta:

Hernandez Ponce Braulio Andrés



unicos de Pseudomonas sigma 70, 94 de estas secuencias se tomaron por ser
validados experimentalmente de P. aeruginosa y P. putida sigma 70, y los 76
restantes se recuperaron de la base de datos de NCBI. Se extrajeron aleatoriamente
regiones intergénicas que no se anotaron como promotoras en el genoma de P.
aeruginosaé proporcionando un conjunto de ejemplo negativos para el
entrenamiento. En este trabajo se utilizé una codificacidn one-hot para transmitir las
caracteristicas del entrenamiento a la red neuronal. La arquitectura central de esta
red neuronal consta de dos capas consecutivas completamente conectadas, que
alimentan a una tercera capa de un solo nodo. Los resultados arrojados después de
la optimizacion de este modelo dieron valores de 76.6 y 88.1% para sensibilidad
media y la especificidad media respectivamente en una validacion cruzada cinco
veces en el conjunto de entrenamiento. Finalmente se concluye que esta
herramienta en el futuro podra compilar a otros factores y especies sigma,

dependiendo de la disponibilidad de conjuntos de datos experimentales.

Cr-Prom (M. Shujaat, 2021), es otro modelo basado en redes neuronales
convolucionales para la prediccion de promotores, en este caso de arroz. El
conjunto de datos utilizado fue uno desarrollado por ProRice, extrayéndose 4220
datos de PlantProm que contienen los TSS de varias especies de plantas y los datos
negativos se obtuvieron de datos del proyecto de anotacion de arroz (RAP-DB)
siendo el mismo numero de datos que los positivos. La longitud de cada secuencia
positiva y negativa fue de 251 pb y el modelo dividié el conjunto de datos en un 70%
para el entrenamiento y un 30% para la prueba de validacién. En este trabajo se
codificaron los datos por one-hot para convertir los datos a binarios de cuatro
dimensiones para cada nucledtido. En caso de las redes neuronales
convolucionales, tienen un gran beneficio, el cual es que no requiere una extraccion
preliminar de funciones. Para evaluar el desempeno se hizo una validacion cruzada
5 veces, logrando una sensibilidad de 98.57% y una especificidad del 99.9%, una
precision del 99.1% y un MCC de 0.9839. estos datos representan un resultado de
discriminacion exitoso entre las secuencias de ADN promotoras y no promotoras

teniendo resultados superiores en comparacion a otras técnicas existentes.
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En la investigacion de (Pi-Jing Wei a, 2022), Se recopilaron secuencias promotoras
de seis cepas de Nannochloropsis. Se utilizé la herramienta CD-HIT para eliminar
el 80% de similitud en las secuencias de promotores de cada cepa. Esto sugiere
que se buscaba diversidad en las secuencias de promotores. En lugar de
seleccionar aleatoriamente regiones no promotoras del mismo genoma como
muestras negativas, se utilizd un método de codificacion dentro del grupo para
generar un conjunto de datos negativos. Esto indica que se prestd atencién a la
generacion de un conjunto de datos de entrenamiento equilibrado y representativo.
Se desarroll6 un modelo de red neuronal convolucional densamente conectada
(DNPPro) con secuencias de codificacion one-hot como entrada. Esto sugiere que
se empled un enfoque de aprendizaje profundo para la prediccion de promotores. Y
se menciona que el método DNPPro tiene la capacidad de extraer caracteristicas
de secuencias largas en mayor medida en comparacion con los métodos de

procesamiento de secuencias comunmente utilizados.

En (Wang, 2023), el objetivo de su trabajo fue el desarrollo de herramientas para el
disefio de novo de promotores activos y para la prediccion de su fuerza. En el
estudio se utilizan dos enfoques, el primero llamado DRSAdesign que se basa en
una red generativa y herramientas de prediccion de fuerza para el disefo de
promotores. DRSAdesign se basa en un proceso de arriba hacia abajo, en el que
los promotores generados se clasifican como reales o falsos, seguido de una
prediccion de su fuerza. Y simultdneamente, se llevo a cabo una generacion basada
en restricciones de promotores sigma70 para entrenar nuestro modelo supervisado
desarrollado, y el modelo se utilizé ademas para predecir la fuerza de los nuevos
promotores generados; este método se le denomind Ndesign. El enfoque del
aprendizaje automatico fue de clasificacion, promotores fuertes y débiles, se
entren6 usando RegulonDB ajustando la longitud de promotor a 50pb y se
codificaron las caracteristicas utilizando one-hot lo que mejor6 la precision del
modelo ademas de que en conjunto de validacion cruzada en la arquitectura se logré

obtener un buen entrenamiento.
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Otro trabajo llamado SELECTOR, se llevo a cabo en cinco pasos principales en su
desarrollo, primeramente, la recopilacion de datos, los cuales se obtuvieron de
RegulonDB, que incluyen promotores verificados experimentalmente con tres
niveles de anotacién, confirmadas, fuertes y débiles. El segundo paso se basa en la
codificacion en cuatro esquemas, cada uno utilizando estrategias estadisticas
exactas como caracteristicas monocatenarias o frecuencia de aparicion. Después
se utiliza un esquema eficaz para minimizar la tasa de error de generalizacién de
varios modelos predictivos y ha demostrado eficacia y estabilidad. Posteriormente
se utilizaron modelos de clasificacion de arboles en 2 niveles pues el predictor
SELECTOR, es capaz de realizar tareas de clasificacion binaria y de determinacién
del tipo de promotor especifico al que pertenece el promotor predicho. Finalmente
se evalua SELECTOR, un enfoque interpretable, apilado y basado en aprendizaje
automatico para la prediccidon precisa de promotores bacterianos y los tipos de
promotores especificos a los que pertenecen. SELECTOR utilizé cinco esquemas
de codificaciéon de secuencias de ADN diferentes para codificar las secuencias
promotoras e integra cinco populares algoritmos de conjunto basados en arboles
para construir modelos SELECTOR estables y apilados. La validacién cruzada y
pruebas independientes demostraron la efectividad de los modelos SELECTOR
apilados al superar a los métodos existentes, incluidos MULTIiPly, iPromoter-2L,
PCSF, vwZ-curve, Stability e iPro54 (Li, 2021).

Otro trabajo de identificacion de promotores donde se utiliza una base de datos de
UCI Machine Learning Repository que tiene 106 secuencias de ADN, con 57pb cada
una. Para el desarrollo de la herramienta se usé Jupyter Notebook Integrated
Develoment Enviroment que es un entorno de programacion en lenguaje Python.
Las secuencias de ADN se enlistaron, se dividieron las secuencias de ADN en
nucledtidos individuales, después se convierte el conjunto de datos en pandas Data
Frame, ademas se implementa la codificacion one-hot y la division de datos se le
da un tamano de 0.23 de 1. Los resultados se etiquetan de manera binaria donde 1
es “Promotor” y 0 es “No promotor”. Las observaciones que obtuvieron proponen
una mayor precision que otras metodologias existentes, con un 88% de precision

de un clasificador y un 96% de precision con el uso de red neuronal (Khan, 2020).

Tesis que presenta:

UABC - FIAD 14 Hernandez Ponce Braulio Andrés



Otro trabajo en el que se aplica un modelo computacional se usa una base de datos
para el entrenamiento de E. coli que se descargaron de RegulonDB, una fuente
confiable debido a que las secuencias estan validadas experimentalmente. En el
estudio se usan 3382 senales promotoras positivas y 3382 negativas, que a su vez
la base de daros positiva contenia 1591 senales positivas fuertes y 1792 débiles.
En el estudio se implementa la validacién cruzada en el proceso de entrenamiento.
Debido a que el modelo cuenta con 2 capas se observo en resultados que la primera
capa conto con los mejores resultados a comparacion de la segunda capa en todas
las métricas. Se concluye que el modelo propuesto se evalué con un conjunto de
datos de referencia y superd otros modelos con los que se compard, tanto como en

la identificacion del promotor, como en la fuerza (Tayara, 2020).

En un estudio de (Zhu, 2021), se propone un marco computacional llamado Depicter
para predecir promotores TATA'y no TATA especificos de especies. Se desarrolla en
cuatro pasos, primeramente, con la recopilacion y el procesamiento de datos de
referencia riguroso y objetivo es un paso fundamental para establecer un modelo de
prediccion robusto, El estudio recopila secuencias promotoras de cuatro especies
incluido Homo sapiens (H. sapiens), Mus musculus (M. musculus), Drosophila
melanogaster (D. melanogaster) y Arabidopsis thaliana (A. thaliana) de la base de
datos EPDNew que recopila promotores validados experimentalmente. Para el
entrenado del modelo se implementé la codificacion one-hot para construir matrices
de caracteristicas dispersas y se modela una red neuronal convolucional y la red de
capsulas. La concatenacién de CNN y la red capsula se utilizd para construir el
marco de Depicter, que mostré su superioridad en comparaciéon con el marco de
conexion de CNN y el mecanismo de atencién. orprendentemente, en términos de
siete mediciones de desempeno y tres tipos especificos de promotores en las cuatro
especies diferentes, hubo un total de 84 resultados de desempefo. Entre ellos,
Depicter logré 78 mejores resultados de rendimiento predictivo en comparacion con

otros métodos existentes.
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Capitulo 3. Objetivos y justificaciéon

Objetivo General
Prediccién de promotores dependientes de factores de transcripcion sigma 70 en E.

coli implementando aprendizaje automatico basado en Redes Neuronales con

Validacion Cruzada.

Objetivos Especificos
1. Recopilacion y curado de un conjunto de datos de secuencias genomicas de

E. coli, que incluye secuencias de promotores dependientes del factor sigma
70.

e Recopilacion de secuencias de control promotoras y no promotoras, para

utilizar como conjunto de entrenamiento y prueba.

2. Desarrollo de una herramienta de aprendizaje automatico para la prediccion

de promotores sigma 70 de E. coli.

3. Realizar una prediccion de promotores de E. coli utilizando el modelo
entrenado.

Justificacion
A pesar de la importancia de los promotores, hay una notoria falta de investigacion
en este campo especifico. Hay trabajos realizados anteriormente donde se destaca
la necesidad de seguir investigando mas a fondo las técnicas de aprendizaje
automatico para darle una aplicacion bioinformatica, sin embargo, aun es un area
muy desatendida en la busqueda de secuencias promotoras debido a la poca
diversidad de informacién validada experimentalmente. Es por eso que en este
estudio se busca sentar un precedente en la aplicacidén del aprendizaje automatico
para expandir este tipo de modelos a otras especies con el objetivo de garantizar
resultados positivos que permitan la identificacion de promotores para la aplicacién

en las areas de la biotecnologia.
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Capitulo 4. Métodos y materiales

Metodologia 1. Obtencién de los datos

1.1 Recopilacion de los datos
o Se obtuvieron archivos FASTA que contenian los datos de E. coli. Por la gran

cantidad de datos ya comprobados de manera experimental se utilizo la cepa
K12.

1. Los datos de E.coli K-12, son aquellos mas abarcados en
investigaciones de esta naturaleza por sus bases de datos de alta

confianza.

2. Se reunié un conjunto de datos de promotores de E. coli. Estos

sirvieron como datos de entrenamiento.

3. Los datos para el entrenamiento del algoritmo fueron recabados de la
base de datos RegulonDB usada en el trabajo de (Towsey, 2008),
encontrados en

https://requlondb.ccg.unam.mx/datasets/browser/PromoterSet.

4. Se descargaron en tabla de datos los promotores sigma 70 de E. coli

K-12.
Seleccionar la opcion de Seleccionar la opcion

Entrar a la pagina de "Releases and "Downloads" y

RegulonDB. Downloads" en el panel después ir a
izquierdo. "Experimental

Datasets".
|
'
Seleccionar de la Se deja marcada Seleccionar la
categoria "Operon Gnicamente la opci6n columna 5)sigmaF y

structure”, la base de 5)sigmaF y filtrar para que se
datos “PromoterSet". 6)pmSequence. muestren solo los
factores sigma 70.

Seleccionar la opcion
descargar, del mend,

seleccionar la opcién
“csv format”.

Imagen 5. Metodologia 1.1. Breve descripcion del portal RequlonDB
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1.2 Preprocesamiento de los datos promotores
1. Se reviso el archivo csv descargado de RegulonDB con el fin de verificar el

estado del archivo, distribucién de filas y columna con la informacion correcta.

2. Se reviso toda la informacién de los datos, cabe mencionar que esta base de
datos contiene 55 secuencias promotoras confirmadas, 784 secuencias
promotoras fuertes y 1159 secuencias promotoras débiles. Dando un total de
1998 secuencias promotoras con longitud de 81pb. No se encontré alguna
inconsistencia, sin embargo, fue necesario darle formato a la tabla con el fin
de utilizar el archivo csv y no un archivo fasta, esto debido a la cantidad de
datos y a la herramienta que se utiliz6 para modelar, por lo que fue mas
factible usar el archivo csv, a este ultimo se agregd una fila para titular la
columna con el nombre de “Secuencia” y poder dar instrucciones de que

columna debid leer el programa.

3. Los datos negativos fueron extraidos de las secuencias codificantes del
genoma de E. coli K-12 obtenido de NCBI
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/U00096.2.

4. Se realizé una secuencia de comandos con las instrucciones de generar un
archivo fasta, con secuencias generadas aleatoriamente usando como base
la parte codificante para alimentar la generacién de secuencias, se generaron

1000 secuencias con la misma longitud de pb que los datos positivos.

5. Una vez que se generd el archivo se hizo la revision del mismo para

cerciorarse de que no se haya equivocado el programa.
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Leer la secuencia de
alimento

I

Generar identificador
>Secuencia_(enumerar)

A==y

Generar secuencia de
81pb

!

Se genera siguiente
identificador

Se genera siguite
secuencia

Parar cuando sean
1998 secuencias
generadas

!

Imprimir resultados en

"nombre.fasta”

Imagen 6. Generacion de las secuencias promotoras negativas.

Metodologia 2. Modelo de aprendizaje automatico basado en Redes

Neuronales con Validacion Cruzada

Para la realizaciéon del modelo de Red Neuronal hay muchas plataformas de

codificacion Python en la web. En este trabajo se opt6é por el uso de GOOGLE

COLLAB que es una plataforma de codificacion que cuenta con multiples librerias

para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico como sklearn y

tensorflow. Ademas, la plataforma te ofrece la opcion de vincular los archivos con el

almacenamiento en la nube de Drive por lo que llamar los archivos necesarios desde

una carpeta personal fue muy conveniente.
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El modelado conllevo diferentes partes que se describen a continuacion:

2.1 Bibliotecas
1. En la primera parte del modelo se llamaron las bibliotecas que se usaron:
TABLA 2. Bibliotecas python.

Herramienta Descripcion

Biblioteca de cddigo abierto para machine learning y
Tensorflow deep learning. Permite construir y entrenar modelos de
manera eficiente.
Scikit-learn es una Dbiblioteca para aprendizaje
Sklearn automatico y mineria de datos que proporciona
herramientas simples y eficientes.
Biopython es wuna coleccion de herramientas para
Bio biologia computacional, que incluye mddulos para
bioinformatica y gendmica.
Biblioteca que ofrece estructuras de datos flexibles y
Pandas herramientas de analisis de datos para manipulacion y
limpieza de datos.
Biblioteca fundamental para la computacion cientifica en
Numpy Python,  proporcionando matrices y  funciones
matematicas de alto rendimiento.
Modulo para serializar y deserializar objetos de Python,
Pickle permitiendo almacenar y recuperar estructuras de datos

de manera eficiente.

2.2 Procesamiento de los datos
1. Se leyeron los archivos desde una carpeta en Google drive donde
anteriormente se habian cargado tantos los datos positivos como los
negativos.
2. Lalectura se realizé declarando ambos archivos.

e La base de datos en formato csv se declaré como promotores reales.
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e El programa se asegurdé de que la primera columna fuera
llamada “Secuencia”.

e Labase de datos en formato fasta se declaré como promotores falsos.

3. Con estos datos, se crearon dos data frames diferentes, y con esto se evitd
el etiquetado incorrecto de datos segun fuera promotor o no.

e En el caso de los promotores positivos se asigné en la segunda
columna llamada “Promotor” el numero 1, haciendo referencia a dato
positivo.

e En el caso de los promotores falsos se asigno en la columna llamada
“Promotor” el numero 0, haciendo referencia a dato negativo.

4. Se convirtieron los datos de texto a datos numéricos, convirtiendo los datos
de secuencias a enteros.
5. Los datos enteros después se convirtieron en una secuencia de datos

enteros de codificacion one-hot en 4 dimensiones.

2.3 Modelado
1. En esta parte se declararon en x los datos para el entrenamiento y para la
prueba. Y se declararon en y los datos binarios con los que se etiquetaron a

promotores positivos como 1 y falsos como 0.

2. Se inici6 un modelo secuencial vacio.

3. Después se fueron afadiendo capas al modelo de la siguiente manera:

e La primera capa densa consta de 256 nodos y se usé una funcién
Lineal.

e Después de esta capa se anadio un Dropout de 0.5 para que apague
el 50% de los nodos de la capa anterior con el fin de evitar el sobre
ajuste.

e Después de esto se concatenaron las capas con los dropout con valor
de 0.5, las capas siguientes fueron: 128 nodos, y 64 nodos.

¢ Al final se afadié una ultima capa de un solo nodo y con activacion

sigmoide. Como resultado produce una salida binaria y por esto la
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pertenecer a una clase binaria.

funcién sigmoide, donde la salida representa la probabilidad de

dense_8 input | input: | [(None, 81)]
InputLayer output: | [(None, 81)]
dense_8 | input: | (None, 81)
Dense | output: | (None, 256)
Y
dropout_6 | input: | (None, 256)
Dropout | output: | (None, 256)
Y
dense 9 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 128)

'

dropout_7 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | (None, 128)
dense 10 | input: | (None, 128)
Dense output: | (None, 64)
dropout_8 | input: | (None, 64)
Dropout | output: | (None, 64)
dense_11 | input: | (None, 64)
Dense output: | (None, 1)

Imagen 7. Arquitectura del modelo de Redes neuronales.

4. Se compild el modelo y se entrend con 131 épocas, y con un conjunto de

datos que representa el 67% para entrenamiento y un 33% para la prueba.
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5. Se configurd la validacion cruzada con 5 pliegues (k-folds) y se realizd
entrenando el modelo en cada pliegue y evaluando en el conjunto de prueba
de ese pliegue.

e 108 épocas.

e 35% para prueba y 65% para entrenamiento.

6. Al final se imprimieron los resultados de precision.

7. Se guardd el modelo en formato hS para su posterior aplicacién en la

siguiente metodologia.
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Metodologia 3. Prediccion y aplicaciéon del modelo

3.1 Algoritmo para la prediccion
Para el trabajo de prediccion se necesitaron de los siguientes requisitos:

TABLA 3. Requisitos para la prediccion.

Este es el modelo de redes
neuronales que se entrendé con
secuencias promotoras 'y no
promotoras con validacion cruzada.
Este es un archivo que ayudo a
configurar los datos que usaremos
TOKENIZER .h5 para la prediccion para que se  Obtenido
adapten a la estructura del modelo y
los datos con los que se entrenaron.
Se usaron secuencias del
entrenamiento para la validacién de

MODELO .h5 Obtenido

SECUENCIAS PARA

PREDICCION ARCHIVO . . Obtenido
la prediccién y algunas secuencias
FASTA .
de otras especies.
EQUIPO PARA o P e o las
PROCESAMIENTO DE esq ecificaciones qcap acidades que
LOS DATOS seF;e uieren araSI/a rF()) ramaciér?de Obtenido
(COMPUTADORA, los c?')di oS pue sepnegcesitan ara
SISTEMA LINUX) 998 9 P
emplear el modelo.
) Finalmente se realizdé un codigo con
CODIGO PYTHON PARA  comandos para el procesamiento de Obtenido
LA PREDICCION datos de entrada, modelo y salida de
resultados.
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Para el codigo de prediccion:

1. Se utilizaron las librerias necesarias para el procesamiento de archivos y
datos (mismas librerias usadas en el entrenamiento del modelo).

2. Se declararon tanto el modelo h5 como el tokenizer h5 con los nombres
‘model” y “tokenizer” respectivamente para ser llamados al programa desde
la ruta de los archivos.

3. Se declaré el archivo fasta de prueba con las secuencias a predecir como
“‘exseq.fasta” para ser llamado al programa desde la ruta de los archivos.

4. Se realizé una iteracién de las secuencias o secuencia en el archivo a
predecir, extrayendo la secuencia y leyendo las primeras 81pb (este es el
numero de pares de bases que tienen los datos de entrenamiento).

5. Se ajustdé un umbral de 0.8 para discriminar las predicciones que tengan
menos del 0.8 de probabilidades de que fueran un promotor.

6. Se enumeraron los resultados en un archivo txt con la informacion:

¢ Probabilidad de ser promotor: “valor”.

e Probabilidad de no ser promotor: “valor’

e Ademas, afnadi6 1 para secuencias probablemente promotoras y 0 a
las no promotoras.

Para los datos a predecir:

Este fue un archivo fasta que contenia varias secuencias, las cuales se ordenan a
continuacion:
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TABLA 4. Secuencias para la prediccion.

v - L4

AGGTACTTACGTACCTTACCTCGGCCTACTCTCGTAATCGACTTAACCA
CGTCCGACTAGTACGTGCTCACAGTCTCTTT
tgccaactggcaggtcaaccgaatgcagacatcgcaggegggatgtgtcagceatcagegtTacgcta
gtttcacccgggag

ttgttgcgatttagcgcgcaaatctttacttatttacagaacttcggcattatcttgccGgttcaaattacggtag
tgat

S

tittcaccacaagaatgaatgttttcggcacatttctccccagagtgttataattgcggtCgeagagttggttac
gctcat

S|

TGTGCACACACATGTGTACACACACACATGTGTGAGAGAGAGGAGAGA

GGAGAGAGGAGAGAGAGAGTATATGGAGGAGAG NO
GCAATTGAAAACTTTCGTCGATCAGGAATTTGCCCAAATAAAACATGTC NO
CTGCATGGCATTAGTTTGTTGGGGCAGTGCCC
CAGTTTCTGCGTTCCACAAAGCGACTGTGTGCGAGCTGAACGGGCAAT NO
GCAGGAAGAGTTCTACCTGGAACTGAAAGAAGG
ATTCGCCTCGTGAAAGAATATCATCTGCTGAACCCGGTCATTGTTGACT NO
GCACTTCCAGCCAGGCAGTGGCGGATCAATAT
ACAACCATGCGAGTGTTGAAGTTCGGCGGTACATCAGTGGCAAATGCA NO
GAACGTTTTCTGCGTGTTGCCGATATTCTGGAA
CTACTTCGGCGCTAAAGTTCTTCACCCCCGCACCATTACCCCCATCGC NO
CCAGTTCCAGATCCCTTGCCTGATTAAAAATAC
GTCACGCGCCCGTATTTCCGTGGTGCTGATTACGCAATCATCTTCCGAA NO

TACAGCATCAGTTTCTGCGTTCCACAAAGCGA

tgcgttticgctaatagttgacagatttatccgctccatcgegggeggataatctceectTecccaactttctte
gtaacg

S|

ccaattgccagcttaagtcgaaacaaggagactcgatatitaaatcggattacattttaaCtitagtaatattc
ttcagag

S|

atttaactcactaaagttaagaagattgaaaagtcttaaacatattttcagaataatcggAtttatatgtttgaa
aattat

S|
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atttattgaccgtctaaatgagagtttttgatatataactacagacagctactataacttTcatctatttattcaca
gcge

aactaaaccgtggcacaaatgggcaatitatccatcggtaaaatactataaaatagctttAgaaaattccc
cctggaaaga

Sl

cgcgttaaatgctgaatctttacgcattictcaaaccctgaaatcactgtatactttaccAgtgttgagaggtg
agcaatg

TTGGGCGAACGACGGGAATTGAACCCGCGCGTGGTGGATTCACAATCC  PRUEBA
ACTGCCTTGATCCACTTGGCTACATCCGCCCCG MICROALGA

AGATGAGTAAAAAAAAAAAATAAAGTGAAACGCTCACAACTATCAATTIG  PRUEBA
TGATAATTGATATTGGTGTTAAATCAATGAAT MICROALGA

TACCTTTGGTATTTATACCGCTACTCGAAATAAAATTTTTTTTATAAAAAA
[TTTATCTTTAAAAATTACATTTTTTTGGATACGAGCAATGTAGGAAGGTA
ACATTCTTATCCCATAAGAATTAAAGTAATTCATTGTTTATTTTATAT

PRUEBA
MICROALGA
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PIPELINE: Resumen de las Metodologias
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Imagen 8. Pipeline del desarrollo del proyecto donde se muestran las tres etapas implementadas.
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Capitulo 5. Resultados

Resultados del Modelo de Redes Neuronales Sencillas
El modelo en un primer entrenamiento se obtuvo una precision de entrenamiento de
0.838 y una precisidén de prueba de 0.759.

En la siguiente figura se muestra una pendiente de precision con el comportamiento
segun las épocas:

Pendiente de precisién del modelo sin la validacion cruzada:

Precision del Modelo

0.85 1 —— Entrenamiento
Prueba
0.80 4 M
MY
o
0.75 1 ]
i g
2
n
[
£ 0.70
0.65
0.60 ~
I ) I I I ) I
0 20 40 60 80 100 120

Epocas

Imagen 9. Pendiente del comportamiento del modelo en entrenamiento-prueba.
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Grafico ROC y AUC del modelo:

Receiver Operating Characteristic

1.0

0.8

0.6 1

0.4 1

True Positive Rate

0.2 1

’ = ROC curve (area = 0.73)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Imagen 10. Grdfico de ROC y su AUC.

Matriz de confusiéon y métricas
Se realizaron las siguientes métricas de rendimiento:

TABLA 5. Distribucion de la matriz de confusion.

Matriz de confusion del modelo:

211 173
69 732

Tesis que presenta:

UABC - FIAD Hernandez Ponce Braulio Andrés




Precision:
b TP 732 1_0808
TP+ FP 732+173 280

Exactitud:

4 TP + TN B 732 4+ 211
" TP+FN+TN+FP 732+211+ 173 + 69

3
A= 1185 0.795
Sensibilidad:
TP 732 732

= 0.913

R = = =
TP+FN 732+69 801

F1-Score:

Precision * Sensibilidad
Precision + Sensibilidad

F =2x

0.808 * 0.913 0.732
= *

* =2
0.808 + 0.913 1.72

F=2%0425=0.851
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Precision en entrenamiento: 0.8722566366195679

Precision en prueba: 0.795780599117279

Imagen 11. Resultados del modelo de Redes Neuronales Sencillas.

Matriz de Confusion:
[[211 173]
[ 69 732]]

Accuracy: 0.7957805907172996
Precision: 0.8088397790055248
Recall: 0.9138576779026217
F1-Score: 0.858147713950762

Imagen 12. Resultados de las métricas del modelo de Redes Neuronales Sencillas.

Resultados del Modelo de Redes Neuronales con Validacion Cruzada

Para favorecer el rendimiento del modelo, se trabajé una validacion cruzada en 5
pliegues de la que se obtuvo una precision media de 0.9319, a continuacion, se
muestra una grafica de la pendiente de comportamiento global del entrenamiento y
prueba:

Pendiente de precisién del modelo con la validacion cruzada:
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Precision del Modelo

—— Entrenamiento
0.98 - —— Prueba
0.96
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&
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Imagen 13. Comportamiento del modelo durante el entrenamiento y prueba.

Matriz de confusiéon y métricas
También se desarrollaron las métricas, se muestran a continuacion:

Matriz de confusion del pliegue 1:
’82 34
4 236

Matriz de confusion del pliegue 2:
[93 24
1 238

Matriz de confusion del pliegue 3:
[96 22
0 239
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Matriz de confusion del pliegue 4:

[94 22
239
Matriz de confusion del pliegue 5:
[101 15
238
Promedio de las matrices:
82 93 96 22
Prom = [ 236 [ 238 [ 239
94 101 15
+ 0 239] [ 238
Prom
:l82+93+96+94+101 34 + 24+ 22+ 22+ 15
44+1+0+0+1 236 + 238+ 239 + 239 4+ 238
466 117 466 117 7
_Le6 11901 _ | 5 5
Prom = 5 =l 6 1190
L 5 5
Precision media:
1190
TP 5 8
TP+ Fp 1190 117 1307
5t 5

Tesis que presenta:
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Exactitud:

1190 @ 466
4= TP +TN _ 5 + 5
" TP+FN+TN+FP 1190 466 117 6
+=—+—=—++¢
5 5 5 5
1656
__ 5 _
A= 1779 — 0.930
5
Sensibilidad media:
1190 1190
R=—0 -5 _ 5 _ (995
“TP+FN 1190 67 1196 =
5 5 5
F1-Score media:
P Precisién = Sensibilidad
= t 3
Precision + Sensibilidad
0.912 %« 0.931 0.849
0.912 + 0.931 1.843
F=2x%x0.460 =0.921
Tesis que presenta:
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Resultados de las matrices:

TABLA 6. Resultados de las matrices de confusion de cada pliegue.

1 2

Matriz de Confusi6n - Pliegue 1 Matriz de Confusion - Pliegue 2
2( 2(
No Promotor No Promotor -
© 1¢ © 1
@ @
] =
2 2
g E
T 8
g @
& T =
2 i
Promotor 4 Promotor -
Lsc I s¢
No Promotor Promotor T No promotor Promotor
Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha
Matriz de Confusién - Pliegue 3 Matriz de Confusién - Pliegue 4
200 20
Ne Promotor 4 Ne Promotor 4
© 15C © 1
c c
@ @
k-] k-]
@ @
B B
< <
T T
k] k]
S rc 2 k1
io io
Promotor Promotor
r50 r 50
T —0 T —to
No Promotor Promotor No Promotor Promotor
Etiqueta Predicha Etiqueta Predicha
Matriz de Confusién - Pliegue 5
2(
Neo Promotor 4
© 1
@
5 °
@
B
g
8
@
z F1c
i
Promotor
a0
No Promotor Promotor
Etigueta Predicha
1 H .
) Tesis que presenta:
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Grafico ROC y AUC del modelo:

Receiver Operating Characteristic
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Imagen 14. Grdfico de ROC y su AUC.

Secuencia Promotor
acactttcattgttttaccgttgctctgattaattgacgctaaagt...
tgccaactggcaggtcaaccgaatgcagacatcgcaggcgggatgt. ..
tttgttgcgatttagcgcgcaaatctttacttatttacagaacttc...

ttttcaccacaagaatgaatgttttcggcacatttctccccagagt...
agggaaaaaaataaaatttagtgctgtacagagcgcgttacaacac...
recision media de la validacion cruzada: 0.8818

Imagen 15.Primer resultado del modelo de Redes Neuronales con validacion cruzada.
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Matriz de Confusion
[[ 82 34]

Matriz de Confusion
[[ 93 24]
[ 1 238]]

12/12 [
Matriz de Confusion
[[ 96 20]

[ 0 239]]

12/12 |
Matriz de Confusion
[[ 94 22]

[ 0 239]]

Matriz de Confusion
[[161 15]
[ 1 238]]

Pliegue

s 3ms/step

2ms/step

2ms/step

2ms/step

2ms/step

Imagen 16. Matrices de confusion de los 5 pliegues de la validacion cruzada.

Precision media
Precision media

Recall media de
F1-Score media de la validacion cruzada: 0.9518

de la validacion cruzada: 0.9319
de la validacion cruzada: ©.9123

la validacion cruzada:

0.9950

Imagen 17. Resultados medios de las métricas del modelo de Redes Neuronales con Validacion cruzada.
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RESULTADO DE LAS PREDICCIONES
Modelo sencillo de Redes Neuronales

TABLA 7. Resultados de la prediccion del modelo de Redes Neuronales

Sencillas.

SECUENCIA AGGTACTTACGTACCTTACCTCGGCCTACTCTCGTA ES PROM
1 ATCGACTTAACCACGTCCGACTAGTACGTGCTCACA
GTCTCTTT
Prob. Es 0.4756 S|
promotor
Pred. No promotor
Binaria
SECUENCIA Tgccaactggcaggtcaaccgaatgcagacatcgcaggcggga
2 tgtgtcagcatcagcgtTacgctagtttcacccggggg
Prob. Es 0.6567 S|
promotor
Pred. No promotor
Binaria
SECUENCIA Tttgttgcgatttagcgcgcaaatctttacttatttacagaacttcggca
3 ttatcttgccGgttcaaattacggtagtgat
Prob. Es 0.6477 S|
promotor
Pred. No promotor
Binaria
SECUENCIA Ttttcaccacaagaatgaatgttttcggcacatttctccccagagtgttataa
4 ttgcggtCgcagagttggttacgctcat
Prob. Es 1.0000 S|
promotor
Pred. Promotor
Binaria
SECUENCIA TGTGCACACACATGTGTACACACACACATGT
5 GTGAGAGAGAGGAGAGAGGAGAGAGGAGAGA
GAGAGTATATGGAGGAGAG
Prob. Es 0.6558 NO
promotor
Pred. No promotor
Binaria
SECUENCIA GCAATIGAAAACTTTCGTCGATCAGGAATTTGCC
6 CAAATAAAACATGTCCTGCATGGCATTAGTTTGTT
GGGGCAGTGCCC
Tesis que presenta:
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Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
7

Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
8

Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
9

Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
10

Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
11

Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
12

UABC - FIAD

0.1745

No promotor

CAGTTTCTGCGTTCCACAAAGCGACTGTGTGCG

AGCTGAACGGGCAAT
GCAGGAAGAGTICTACCTGGA
ACTGAAAGAAGG

0.3495

No promotor

ATTCGCCTCGTGAAAGAATATCATCTGCTGAACCC
GGTCATTGTTGACTGCACTTCCAGCCAGGCAGTG

GCGGATCAATAT
0.6545

No promotor

ACAACCATGCGAGTGTTGAAGTTCGGCGGT
ACATCAGTGGCAAATGCAGAACGTTTTCTGC
GTGTTGCCGATATTCTGGAA

0.6725

No promotor

CTACTTCGGCGCTAAAGTTCTTCACCCCCGC
ACCATTACCCCCATCGCCCAGTTCCAGATCC
CTTGCCTGATTAAAAATAC

0.3039

No promotor

GTCACGCGCCCGTATTTCCGTGGTGCTGA
TTACGCAATCATCTTCCGAATACAGCATCAG
TTTCTGCGTTCCACAAAGCGA

0.6634

No promotor

Tgcgttttcgctaatagttgacagatttatccgctccatcgecgggegg

ataatctcccctTccccaactttcticgtaacg

40

NO

NO

NO

NO

NO

NO
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Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
13
Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
14
Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
15
Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
16
Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
17
Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

SECUENCIA
18

Prob. Es
promotor
Pred.
Binaria

UABC - FIAD

0.9159

Promotor

Ccaattgccagcttaagtcgaaacaaggagactogatatttaaa
tcggattacattttaaCtttagtaatattcttcagag
0.9971

Promotor

Atttaactcactaaagttaagaagattgaaaagtcttaaacatattttca
gaataatcggAtttatatgtttgaaaattat
0.6646

No promotor

Atttattgaccgtctaaatgagagtttttgatatataactacaga
cagctactataacttTcatctatttattcacagcgc
1.0000

Promotor

Aactaaaccgtggcacaaatgggcaatttatccatcggtaaaata
ctataaaatagctttAgaaaattccccctggaaaga
0.9871

Promotor

Cgcgttaaatgctgaatctttacgcatttctcaaaccctgaaatcactg
tatactttaccAgtgttgagaggtgagcaatg
1.0000

Promotor

TIGGGCGAACGACGGGAATIGAACCCGCGC
GTGGTGGATICACAATCCACTGCCTTGATCC
ACTTGGCTACATCCGCCCCG

0.5306

No promotor

41

Sl

Sl

SI

SI

Sl

SI

Microalga
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SECUENCIA AGATGAGTAAAAAAAAAAAATAAAGTGAAAC

19 GCTCACAACTATCAATTGTGATAATTGATATT
GGTGTTAAATCAATGAAT
Prob. Es 0.9792
promotor
Pred. Promotor
Binaria

SECUENCIA TACCTTTGGTATTTATACCGCTACTCGAAATAAA
20 ATTTTTTTATAAAAAATTTTATCTTTAAAAATTACA
TTTTTTTGGATACGAGCAATGTAGGAAGGTAAC
ATTCTTATCCCATAAGAATTAAAGTAATTCATTGT

TTATTTTATAT

Prob. Es
promotor

Pred.
Binaria

Probabilidad de ser promoto
Prediccion: No promotor

Probabilidad de ser promoto
Predicc Promotor

ad de ser promotor:

: No promotor

Probabilidad de ser promotor:

Prediccion: No promotor

UABC - FIAD

0.3333

No promotor

Probabilidad de ser promotor:
Prediccion: Promotor

49ms/step

48ms/step

Probabilidad de ser promot
Prediccion: Promotor

ad de ser promoto
Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor: ©.

Prediccion: No promotor

e ser promotor:
Prediccion: No promotor

Microalga

Microalga

49ms/step

50ms/step

49ms/step
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Modelo de Redes Neuronales con Validacion cruzada

TABLA 8. Resultados de la prediccién del modelo de Redes Neuronales con

Validacion Cruzada.

SECUENCIA1 AGGTACTTACGTACCTTACCTCGGCCTACTCTCGTA  ES PROM
ATCGACTTAACCACGTCCGACTAGTACGTGCTCACA

GTCTCTTT
Prob. Es 0.9979 3|
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA 2 Tgccaactggcaggtcaaccgaatgcagacatcgcaggcggga
tgtgtcagcatcagcgtTacgctagtttcacccggggg

Prob. Es 0.9387 Si
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA 3 Tttgttgcgatttagcgcgcaaatctttacttatttacagaacttcggca
ttatcttgccGgttcaaattacggtagtgat

Prob. Es 1.0000 Si
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA 4 Ttttcaccacaagaatgaatgttttcggcacatttctccccagagtgttataa
ttgcggtCgcagagttggttacgctcat

Prob. Es 1.0000 Si
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA5 TGTGCACACACATGTGTACACACACACATGT
GTGAGAGAGAGGAGAGAGGAGAGAGGAGAGA

GAGAGTATATGGAGGAGAG NO
Prob. Es 0.3204
promotor
Pred. Binaria No promotor
SECUENCIA 6 GCAATIGAAAACTTTCGTCGATCAGGAATTTGCC
CAAATAAAACATGTCCTGCATGGCATTAGTTTGTT
GGGGCAGTGCCC NO
Prob. Es 0.3199
promotor
Pred. Binaria No promotor

SECUENCIA7 CAGTTTCTGCGTTCCACAAAGCGACTGTGTGCG
AGCTGAACGGGCAATGCAGGAAGAGTICTACCTG

Tesis que presenta:
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GAACTGAAAGAAGG
Prob. Es 0.2653 NO
promotor
Pred. Binaria No promotor

SECUENCIA8 ATTCGCCTCGTGAAAGAATATCATCTGCTGAACCC
GGTCATTGTTGACTGCACTTCCAGCCAGGCAGTG
GCGGATCAATAT

Prob. Es 0.9818 NG
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA9 ACAACCATGCGAGTGTTGAAGTTCGGCGGT
ACATCAGTGGCAAATGCAGAACGTTTTCTGC

GTGTTGCCGATATTCTGGAA NO
Prob. Es 1.0000
promotor
Pred. Binaria Promotor
]
SECUENCIA CTACTTCGGCGCTAAAGTTCTTCACCCCCGC
10 ACCATTACCCCCATCGCCCAGTTCCAGATCC
CTTGCCTGATTAAAAATAC NO
Prob. Es 0.3199
promotor
Pred. Binaria No promotor
]
SECUENCIA GTCACGCGCCCGTATTTCCGTGGTGCTGA
1" TTACGCAATCATCTTCCGAATACAGCATCAG
TTTCTGCGTTCCACAAAGCGA NO
Prob. Es 0.3199
promotor

Pred. Binaria No promotor

SECUENCIA  Tgcgttttcgctaatagttgacagatttatccgcetccatcgegggegg

12 ataatctcccctTecccaactttctticgtaacg
Prob. Es 1.0000 S
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA Ccaattgccagcttaagtcgaaacaaggagactogatatttaaa

13 tcggattacattttaaCtttagtaatattcttcagag
Prob. Es 0.3199 Sl
promotor
Pred. Binaria No promotor

SECUENCIA Atttaactcactaaagttaagaagattgaaaagtcttaaacatattttca
14 gaataatcggAtttatatgtitgaaaattat
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Prob. Es 1.0000 Si
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA Atttattgaccgtctaaatgagagttittgatatataactacaga

15 cagctactataacttTcatctatttattcacagcgc
Prob. Es 1.0000 S
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA Aactaaaccgtggcacaaatgggcaatttatccatcggtaaaata

16 ctataaaatagctttAgaaaattccccctggaaaga
Prob. Es 1.0000 S
promotor
Pred. Binaria Promotor

SECUENCIA Cgcgttaaatgctgaatctttacgcatttctcaaaccctgaaatcactg

17 tatactttaccAgtgttgagaggtgagcaatg
Prob. Es 1.0000 S
promotor
Pred. Binaria Promotor
- |
SECUENCIA TIGGGCGAACGACGGGAATIGAACCCGCGC
18 GTGGTGGATICACAATCCACTGCCTTGATCC
ACTTGGCTACATCCGCCCCG Microalga
Prob. Es 0.9734
promotor
Pred. Binaria Promotor
- 1]
SECUENCIA AGATGAGTAAAAAAAAAAAATAAAGTGAAAC
19 GCTCACAACTATCAATTGTGATAATTGATATT
GGTGTTAAATCAATGAAT Microalaa
Prob. Es 1.0000 g
promotor
Pred. Binaria Promotor
T~
SECUENCIA TACCTTTGGTATTTATACCGCTACTCGAAATAAA
20 ATTTTTTTATAAAAAATTTTATCTTTAAAAATTACA

TTTTTTTGGATACGAGCAATGTAGGAAGGTAAC
ATTCTTATCCCATAAGAATTAAAGTAATTCATTGT

TTATTTTATAT Microalga
Prob. Es 0.8405
promotor
Pred. Binaria Promotor
Tesis que presenta:
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Probabilidad de ser promotor:
Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor
Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor:
Prediccion: No promotor

- Os 260ms/step

50ms/step

S0ms/step

56ms/step

1/1 [=

Probabilidad de ser promotor:

: No promotor

Probabilidad de ser promoto
Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor:

Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor:

Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promoto
Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor:

Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor:

Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promotor:

Prediccion: Promotor

Probabilidad de ser promoto
Prediccion: Promotor

49ms/step

48ms/step

48ms/step

49ms/step

48ms/step

49ms/step

Imagen 19. Predicciones realizadas por el Modelo de Redes Neuronales con Validacion Cruzada.
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COMPARATIVA DEL MODELO
COMPARACION ENTRE MODELOS DE REDES NEURONALES

1.1
1
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Imagen 20. Comparacion de predicciones de los modelos de Redes Neuronales.
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Capitulo 6. Discusion

Modelo de Redes Neuronales Sencillas

Los resultados del modelo fueron los esperados para la estrategia propuesta, en la
que se optd por el disefio de un modelo con redes neuronales. En el desarrollo de
una primera parte de la red neuronal, donde la estructura densa de la red neuronal
permite un optimo comportamiento en el entrenamiento las métricas generales del
modelo fueron de 0.838 para la fase del entrenamiento y un 0.759 para la fase de

prueba.

Grafico de comportamiento del modelo

Este comportamiento se puede observar también en la imagen 9, que representa el
grafico de la pendiente de precision del modelo contra las épocas con las que se
entrend del cual podemos destacar que, la parte de datos que se usaron en el
entrenamiento fue incrementando en precision con el paso de las épocas donde se
observa que hubo una precision aceptable mayor a 0.8 a partir de la época 70
aproximadamente y manteniéndose por encima de ese umbral, en cambio, para los
datos que se usaron para la prueba del modelo, si bien, no inicié6 con valores de
precision bajos, no llegé a tener el mismo rendimiento que en el entrenamiento,
pudiendo deberse a la cantidad de datos para la prueba que en este caso se uso un

35% del total de datos para la fase de prueba.

Curva ROC

Conforme a estos resultados se le pidié al programa un grafico ROC y AUC (imagen
10), el cual se utiliza mucho para evaluar el rendimiento de los modelos de
aprendizaje o de inteligencia artificial (Pethani, 2021), el grafico consta de dos ejes,
la sensibilidad y la especificidad, en nuestro caso contraponemos la tasa de
verdaderos positivos contra la tasa de falsos positivos, consta también de una curva
y una linea transversal en este caso que nos deja saber que representa el valor de
0.5 segun lo que representa AUC que son las siglas en inglés para area bajo la
curva, que, con relacion a la curva nos dice una mayor area debajo de esa curva

representa un mejor rendimiento del modelo, y cdémo podemos observar la curva
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ROC nos da un area por debajo de ella de 0.73, un valor muy parecido a lo

observado en la precision que se imprimé al compilar el modelo.

Métricas

Para hacer un analisis mas desarrollado, al programa se le pidio la realizacion de
varias métricas, primeramente, la matriz de confusién en la que se obtuvieron los
valores de 211 muestras falsas bien clasificadas y 732 muestras positivas bien
clasificadas, y, por otro lado 69 muestras verdaderas mal clasificadas y 173
muestras negativas mal clasificadas. Con el uso de la matriz se realizaron los
calculos de las métricas Exactitud (Ac) con valor de 0.795, Precision con valor de
0.808, Sensibilidad (RC) con valor de 0.913 y prueba de F1-score con valor de
0.858. Por lo que podemos observar que fue un buen rendimiento, que no esta muy

alejado de los trabajos anteriormente abordados.

Modelo de Redes Neuronales con Validaciéon Cruzada

La validacién cruzada que utiliza subconjuntos aleatorios de datos, conocida como
validacion cruzada de k-folds, es un medio poderoso para probar la tasa de éxito de
los modelos utilizados para la clasificacion (Marcot, 2021). Se trabaj6 con 5 folds o
pliegues para un numero de datos de 4 mil muestras, en cada pliegue se hace un
entrenamiento diferente y de los cuales se obtuvo una precision media de 0.9319,

un resultado mucho mayor al obtenido por redes neuronales convencionales.

Grafico de comportamiento del modelo

En laimagen 13 se nos presenta el grafico de comportamiento del modelo, podemos
observar que durante el entrenamiento mantuvo valores por encima del 0.92 que ya
son bastante altos y que donde tuvo un poco mas de problemas fue en la fase de
prueba en la que si bien se observa mas cambios, la precision se mantuvo por arriba
del 0.88 y que los valores de precisién oscilan entre 0.02-0.04 al paso de cada

época.

Curva ROC

Lo que nos muestra el grafico de la imagen 14 es que el area debajo de la curva
aumento a un 0.80 y que tardo menos épocas en aumentar a un 0.80 en
comparacion a la curva ROC de las redes neuronales sencillas.
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Métricas

La validacion cruzada con pliegues conlleva procesamientos independientes de las
muestras, por lo cual se obtuvieron 5 matrices, una por cada pliegue, y, para poder
reportar los calculos de las diferentes métricas, se realizd una operacion basica de
para promediar las 5 matrices. Sin embargo, cabe destacar que las matrices
individuales reportaron entre 236-239 muestras verdaderas bien clasificadas, entre
82-101 muestras negativas bien clasificadas, entre 15-22 muestras negativas mal
clasificadas y entre 0-4 muestras verdaderas mal clasificadas, siendo que las
equivocaciones y los aciertos fueron aumentando en cada pliegue. Con el uso de la
matriz promedio se realizaron los calculos de las métricas medias de Exactitud (Ac)
con valor de 0.93, Precisién con valor de 0.91, Sensibilidad (RC) con valor de 0.995
y prueba de F1-score con valor de 0.921. Por lo cual podemos verificar que
efectivamente, el tratamiento del modelo con validacion cruzada obtiene un
aumento considerable en el rendimiento y podemos obtener como resultado una

Red Neuronal capaz de conseguir buenos resultados.

Predicciones

En la imagen 20, observamos una grafica que compara el valor de probabilidad que
le asigna el programa segun el modelo implementado en la prediccidn de las
secuencias de la tabla 4, las barras en color naranja representan las predicciones
con las redes neuronales sencillas y las barras azules representan las predicciones
con las redes neuronales con validacion cruzada, a simple vista se observa que el
mejor rendimiento lo tuvo el modelo con validacion cruzada, obtuvo mas aciertos,
en esta parte se afadieron 3 secuencias pertenecientes a una prueba con un
modelo de red neuronal donde dieron como predicciones fuertes estas 3 secuencias
con el fin de verificar la utilizacion del modelo de validacién cruzada que si bien, las
secuencias utilizadas para el entrenamiento son de E. coliK-12, las tres secuencias
agregadas son de posibles promotores de cloroplasto de microalgas y se tiene
documentada la relacion de los factores sigma 70 con secuencias promotoras en

cloroplastos de microalgas.
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Capitulo 7. Conclusioén

Entre un Modelo de Redes Neuronales Sencillas y un Modelo de Redes Neuronales
con Validaciéon Cruzada se observé diferencias significativas en cuanto a su

desempenfo y capacidad predictiva.

Para el Modelo de Redes Neuronales Sencillas, se observdé un comportamiento
esperado, alcanzando una precision de 0.838 en la fase de entrenamiento y 0.759
en la fase de prueba. Aunque mostré una mejora progresiva en la precisién durante
las épocas de entrenamiento, la fase de prueba no logr6 mantener el mismo
rendimiento, posiblemente debido a la cantidad limitada de datos utilizados para la

evaluacion.

En contraste, el Modelo de Redes Neuronales con Validacion Cruzada demostro un
desempefo notablemente superior, con una precisiéon media de 0.9319, obtenida
mediante la validacién cruzada de 5 folds. Este modelo exhibié una consistencia en
la precision tanto en el entrenamiento como en la fase de prueba, manteniendo
valores altos por encima de 0.88 en ambas fases. Ademas, la curva ROC revel6 un
area bajo la curva (AUC) de 0.80, indicando un mejor rendimiento en comparacion

con el modelo de redes neuronales sencillas.

Las métricas obtenidas, como la precision, la sensibilidad y la prueba de F1-score,
respaldaron el alto rendimiento del Modelo de Redes Neuronales con Validacion
Cruzada, con valores medios de precision de 0.91 y sensibilidad de 0.995. Estos
resultados sugieren que el enfoque de validacion cruzada permitié al modelo
generalizar de forma mas optima y mejorar su capacidad predictiva en comparacion

con el modelo sencillo de redes neuronales.

Ademas, las predicciones realizadas con ambos modelos confirmaron la
superioridad del Modelo de Redes Neuronales con Validacion Cruzada, mostrando
un mayor numero de aciertos y una mayor confianza en las predicciones realizadas,
incluso en secuencias no incluidas en el conjunto de entrenamiento por lo que es
un area de oportunidad para futuros trabajos de especies no muy bien anotadas de

los que se deseé encontrar regiones promotoras para su aplicacion biotecnoldgica.
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