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RESUMEN

Actualmente para la prediccidén de sefiales promotoras se usan
diferentes métodos computacionales que utilizan como
estrategia de prediccidén métodos intrinsecos probabilisticos
tales como secuencias consenso, matrices de score o de
puntuacién y modelos ocultos de Markov; y métodos intrinsecos
como redes neuronales artificiales (RNA), arboles de decisiédn
y estrategias integradoras. No obstante, estos métodos
computacionales tienen exactitudes que aun se pueden mejorar
causando que no exista consenso entre ellas.

Este proyecto plantea el desarrollo de dos modelos de
prediccidédn de seflales promotoras utilizando como estrategia
el uso de redes neuronales artificiales con el propdsito de
evaluar y comparar dichos modelos. En el primer modelo se
emplea la estrategia de utilizar como valores de entrada para
la RNA resultados obtenidos por diferentes modelos ocultos de
Markov. En el segundo modelo de RNA se emplea la estrategia
gque utiliza como valores de entrada los resultados obtenidos
por otras RNAs de prediccidédn de secuencias de caja consenso
ya conocidas.

Para este proyecto los modelos propuestos estan enfocados
s6lo a la prediccién de promotores reconocidos por el ARN
polimerasa tipo II o B de las especies Rattus norvegicus vy
Mus musculus. Los resultados de las pruebas realizadas
indican que los modelos propuestos alcanzan un sensitividad
hasta del 74.54% y una especificidad del 82.72% superando a
muchos de los predictores de promotores existentes.
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Capitulo 1.

INTRODUCCION

En el conjunto de material genético de un organismo, los
genes tienen secuencias especificas identificables de sefiales
promotoras, sefial localizada Jjusto donde se encuentra el

punto de inicio de la transcripcién del ARN (Acido
ribonucleico) y que contiene la informacidén necesaria para
regular la activacidén del gen que codifica. Estas sefiales

son comunmente determinadas mediante andlisis experimental de
forma sistemdtica vy, por este motivo, este ©proceso es
extremadamente laborioso vy demorado. Por 1lo anterior, la
prediccién mediante métodos computacionales de promotores es
especialmente interesante, pues permitiria reemplazar
costosos y demorados procesos de andlisis experimental. No
obstante, entre los métodos computacionales que actualmente
se wutilizan para la prediccién de seflales promotoras no
existe consenso debido a que no alcanzan a tener una buena
tasa de acierto en los resultados de sus predicciones.

La intencidén de este proyecto es desarrollar un modelo de
prediccidén de sefiales promotoras gque sea mas acertado que
otros modelos ya propuestos.



1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente para la prediccidén de sefiales promotoras se usan
diferentes métodos computacionales que utilizan como
estrategia de prediccidén métodos intrinsecos probabilisticos
tales como secuencias consenso, matrices de score o de
puntuacidén y modelos ocultos de Markov; y métodos intrinsecos
basados en simulacidédn e inteligencia artificial tales como
redes neuronales, arboles de decisidén y estrategias
integradoras.

Sin embargo, el problema es que hasta 1la fecha presente
ninguna de las metodologias propuestas para la prediccidn de
las sefilales promotoras tienen exactitudes que aun se pueden
mejorar [1, 2, 6], causando gue no exista consenso entre
ellas y dificultando la eleccién de un software de anadlisis
para la prediccidén de promotores a los bidlogos, médicos e
investigadores en general sobre la genética humana.

En este trabajo de grado se trata la siguiente pregunta de
investigacién: ;Serd posible conseguir un modelo més acertado
para la prediccidén de promotores?

1.2. ALCANCE DEL PROYECTO

El proyecto tiene dos limites claramente identificables:

e La prediccidn de secuencias promotoras, aungue existen
otros tipos, sbélo se centrard en genes Eucariotas y se
seleccionard un determinado organismo.

e Es importante tener claro que el proyecto es
investigativo, por lo gue no arrogara resultado del tipo
de desarrollo de software, a cambio se obtendran aportes
y valiosas conclusiones acerca de la problemadtica
abarcada.



1.3. OBJETIVOS

1.3.1. OBJETIVOS GENERALES

" Desarrollar un modelo clasificador de promotores usando
prediccidén mediante redes neuronales.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

= Seleccionar de la base de datos E.P.D. (Eukaryotic
Promoter Database) conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba.

* Seleccionar los modelos®’ de prediccién de promotores que
se van a integrar.

" Desarrollar un médulo de software para la clasificacidn
de promotores usando la red neuronal propuesta.

" Validar el modelo obtenido para el conjunto de sefiales
promotoras a partir del grupo de organismos eucaridticos
seleccionado. Se debe comparar los niveles de
sensitividad y especificidad del modelo propuesto con
alguno de los modelos existentes.

! Modelos integrados: WMM, WAM y WAMM, ver glosario.



1.4. JUSTIFICACION

La aplicacién estd enfocada al estudio de las sefiales
promotoras del genoma®’ de determinado tipo de organismos
eucariéticos® y, por esta misma razén, ayudaria a los
bibélogos, médicos e investigadores de 1la genética a ganar
precisibén y tiempo en el andlisis de la prediccién de las
variadas y cuantiosas seflales promotoras porgue se dispone de
una enorme cantidad de datos de estructuras primarias de
multitud de genes de todo tipo de organismos.

Por otra parte, para minimizar el problema de la precisidédn de
prediccidén, se propone emplear redes neuronales artificiales®
porque presentan ventajas a la hora de predecir seflales
promotoras; entre dichas ventajas se pueden enumerar el
aprendizaje adaptativo, la auto-organizacidén y la tolerancia
a fallos [8].

Ademéds, si el impacto de 1la aplicacidén resulta ser muy
positivo, no sélo habrd un beneficio para el estudio de 1la
estructura genética de organismos eucaridticos, sino que
ayudaria al entendimiento del misterioso y complejo genoma
humano; facilitando asi el avance de la medicina en pro de la
salud y el bienestar humano.

2 Ver glosario.
? Ibidem.
“ Ibidem.



Capitulo 2.

MARCO TEORICO

En este capitulo se presenta un marco tedrico basico que
abarca los temas relacionados con Bioinforméatica, la
prediccidén de promotores y las redes neuronales artificiales.

2.1. BIOLOGIA MOLECULAR
ACIDO DESOXIRRIBONUCLEICO (ADN). [15]

Es el material genético de todos los organismos celulares y
casi todos los wvirus. Cada molécula de ADN esta constituida
por dos cadenas o bandas formadas por un elevado numero de
compuestos quimicos llamados nucledétidos. Estas cadenas
forman una especie de escalera retorcida que se llama doble
hélice. Cada nucledétido estd formado por tres unidades: una
molécula de azlUcar llamada desoxirribosa, un grupo fosfato y
uno de cuatro posibles compuestos nitrogenados 1llamados
bases: adenina (abreviada como A), guanina (G), timina (T) vy
citosina (C). La molécula de desoxirribosa ocupa el centro
del nucledtido y estd flanqueada por un grupo fosfato a un
lado y una base al otro. El grupo fosfato estd a su vez unido
a la desoxirribosa del nucledétido adyacente de la cadena.
Estas subunidades enlazadas desoxirribosa-fosfato forman 1los
lados de 1la escalera; las Dbases estédn enfrentadas por
parejas, mirando hacia el interior, y forman los travesafios.

Los nucledétidos de cada una de las dos cadenas que forman el
ADN establecen una asociacién especifica con los
correspondientes de la otra cadena. Debido a la afinidad
guimica entre las bases, los nucledétidos gque contienen
adenina se acoplan siempre con los que contienen timina, vy
los que contienen citosina con los que contienen guanina. Las
bases complementarias se unen entre si por enlaces quimicos
débiles llamados enlaces de hidrdégeno.

ACIDO RIBONUCLEICO (ARN) [15, 17]

El ARN (&cido ribonucleico) estd constituido por un azucar
ribosa, el &cido fosférico y las bases nitrogenadas adenina,
guanina, citosina y wuracilo. En la célula aparecen cuatro
tipos de ARN, con distintas funciones, que son el ARN
mensajero, el ARN ribosdmico y el ARN transferente. E1 ARN



mensajero (ARNm), contiene la informacién copiada del ADN
para sintetizar una proteina. Se forma en el nucleo celular a
partir de una secuencia de ADN, y cuando sale del nucleo se
asocia a ribosomas, donde se construye la proteina. E1 ARN
ribosédmico (ARNr), unido a proteinas de caracter basico,
forma los ribosomas. Finalmente, el ARN transferente (ARNt),
tiene a funcién de llevar un aminodcido especifico al
ribosoma. En él1 se une a la secuencia complementaria del ARNm
para luego transferirle el aminocadcido correspondiente a 1la
secuencia de aminodcidos que estd formadndose en el ribosoma.

ARN POLIMERASA [19]

El ARN polimerasa es la enzima encargada de la sintesis de
ARN a partir de templado de ADN. Todas las células contienen
a la ARN polimerasa. En procariontes esta enzima sintetiza
todo el ARN excepto el necesario para el cebador en 1la
replicacidén del ADN. En los eucariontes, el nlcleo contiene
tres tipos de enzima ARN polimerasas:

e ARN polimerasa tipo I o A: se encuentra en nucleolo
(cuerpo granular y denso que se localiza en el ntcleo y
contiene los genes ribosomales), sintetiza los
precursores de la mayorias de los ARNr.

e ARN polimerasa tipo II o B: se encuentra en el
nucleoplasma, sintetiza precursores de ARNm.

e ARN polimerasa tipo III o C: se encuentra en el
nucleoplasma, sintetiza precursores de ARNr, de ARNt vy
una variedad de otros ARN pequefios nucleares y
citopléasmicos.

DOGMA CENTRAL DE LA BIOLOGIA MOLECULAR. [16]

El Dogma Central es un concepto fundamental de la bioclogia
molecular, donde expone los tres procesos mas importantes a
nivel celular, que son, Replicacidn, Transcripcidén vy
Traducciédn.

e La replicacidédn consiste en la copia del ADN de una
célula, antes de la divisién celular, para gque la célula
hija tenga el mismo ADN que la madre.



e La transcripcién consiste en convertir la informacidn
contenida en el ADN en un formato Y“legible” para la
maquinaria celular de sintesis de proteinas, el ARN.

e La traduccidén es el mecanismo por el gque el mensaje que
lleva el ARN se utiliza para sintetizar proteinas.

Con los tres mecanismos se consigue extraer de la informacidn
genética (ADN) los materiales (proteinas) necesarios tanto
funcional como estructuralmente para que una célula funcione.

GENES. [14, 15]

Un gen es una secciétn de la cadena de ADN que lleva las
instrucciones de una funcidén especifica. En términos
moleculares puede definirse como la secuencia lineal de
nucledétidos considerada como unidad de almacenamiento de
informacién. Los genes estdn localizados en los cromosomas en
el nucleo celular y se disponen en linea a lo largo de cada
uno de ellos.

La biologia actualmente ha clasificado regiones o secuencias
de los genes de organismos eucaridéticos de la siguiente
manera: El1 promotor es la parte de la molécula de ADN que
tiene la informacidén para hacer que el gen se active y se
desactive. Los exones e 1intrones van de la mano en la
genética de los organismos eucariotes u organismos
superiores. Los exones representan la parte del gen dque
codifica la proteina durante la traduccidén. Y los intrones
son basicamente espaciadores, pues son fragmentos de ADN que
se encuentran entre dos exones adyacentes.

Cromosoma 17 Gen (ADM)
Promeotor
17p I
) Exén 1
I Intrén 1
Centromero XM
Exon 2
I Intran 2
=
Exén 3
"
17q

[

Imagen 1: Anatomia de un gen de los organismos eucariotes. Tomado de [9].



SENALES CARACTERISTICAS DE LOS GENES EUCARIOTAS

e Regidn reguladora: Cajas TATA, GC, CAAT, sitios de unidn
de proteinas reguladoras, enhancers y silencers

e Sitio de inicio de trascripcidn

e Zona 5'UTR

e Codén® de inicio

e Intrones % exones alternados, con sitios de
procesamiento dadores

e Coddbn de parada
e 7Zona 3'UTR

2.1.1. ESTRUCTURA DEL PROMOTOR [18]

El promotor de un gen es la regién de ADN que controla la
iniciacién de 1la transcripciédn de dicho gen a ARN. EI
promotor estd compuesto por una secuencia especifica de ADN
localizado justo donde se encuentra cerca al punto de inicio
de la transcripcidédn del ADN vy contiene la informaciédn
necesaria para activar o desactivar el gen que regula
mediante la maquinaria asociada a la ARN polimerasa IT.

El ntcleo del promotor puede extenderse 35 pares de base (bp)
hacia arriba y/o hacia abajo del sitio de iniciacidén de la
transcripcién. La mayoria de los elementos del nlcleo del
promotor parecen interactuar directamente con componentes de
maquinaria bédsica de transcripcién.

--31to -26 -2 to +4 +28 to +32

TATA Box Initiator Downstream
Promoter
+1 Elemeant
Dm: TCA? TE A_AC G
TATAAA G A
G TTC

Hs: PyPYAN 1PyPy

Imagen 2: Regiones del nticleo del promotor. Tomado de [20].

El promotor de un organismo eucariote contiene varias

5 .
Ver glosario.



regiones diferenciadas que son:

e TATA box (Caja TATA). Es una secuencia de 7 nucledtidos
(TATAAAA) ubicada a -30 pares de bases (pb) antes del
inicio de la transcripciédn.

e CAAT box, (Caja CAT). Secuencia CAAATC ubicada a =90
pares de bases del inicio de la transcripcidén a la cual
se unen los factores de la transcripciédn.

e GC box. (Caja rica en GC). Secuencia de consenso GG CCGG
ubicada a -110 pares de bases antes del inicio de 1la
transcripcidén. Se asocia también a la unidédn de factores
de la transcripcidn.

2.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES [11]
2.2.1. GENERALIDADES

En wuna red neuronal artificial el modelo se basa en 1la
imitacién del proceso de una neurona bioldégica (ver imagen 1)
donde las entradas X; representan las seflales gque provienen
de otras neuronas y que son capturadas por las dendritas. Los
pesos W; son la intensidad de 1la sinapsis que conecta dos
neuronas; tanto X; como W; son valores reales y 6 es la
funcidén umbral gque la neurona debe sobrepasar para activarse.
Este proceso ocurre bioldgicamente en el cuerpo de la célula.

Imagen 3: De la neurona bioldgica a la neurona artificial. Tomado de [11a].

Las seflales de entrada a una neurona artificial X;,Xy,..,X, son
variables continuas en lugar de pulsos discretos, como se
presentan en una neurona bioldgica. Cada seflal de entrada
pasa a través de una ganancia o peso. Los pesos pueden ser
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positivos (excitatorios), o negativos (inhibitorios), el nodo
sumatorio acumula todas las sefiales de entradas multiplicadas
por los pesos o ponderadas y las pasa a la salida a través de
una funcidén umbral o funcidén de transferencia.

Una red neuronal puede verse como un grafo dirigido, donde
los nodos son las neuronas y las conexiones son las sinapsis,
en estos grafos se distinguen tres tipos de nodos los de
entrada, los de salida y los intermedios. Estos nodos cumplen
las siguientes caracteristicas:

e A cada nodo i se asocia una variable de estado x;.

e A cada conexibén (i, j) de los nodos i y j se asocia un
peso W;; € R.

e A cado nodo i1 se asocia un umbral 6;.

e Para cada nodo se define una funcién de activacidédn I,
que depende de los pesos sindpticos de sus conexiones,
del umbral vy de los estados de los nodos a él
conectados. Esta funcidn proporciona el nuevo estado del
nodo.

Cada uno de estos nodos representa una neurona artificial,
una conexidén de estas neuronas, ordenada en capas y con un
sistema definido para procesar la informacién es lo que se
conoce como una red neuronal artificial. Una red neuronal se
divide en tres capas: capa de entrada, a las neuronas
ordenadas sin sinapsis entrantes; capa de salida, a 1las
neuronas ordenadas sin sinapsis salientes; y capas ocultas, a
las neuronas ordenadas que no son de entrada ni de salida.

Una red es unidireccional cuando no presenta bucles o ciclos
en sus conexiones, es decir las conexiones entre las neuronas
son en un solo sentido y se denomina recurrente cuando el
flujo de informacidén puede encontrar unos bucles, es decir,
una retroalimentacidén (ver imagenes 2 y 3).

Imagen 4. Red unidireccional (FeedFoward). Imagen 5. Red recurrente (FeedBack).

Las funciones de activacidén las que mas se utilizan son:
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Imagen 6. Funciones de activacion mas utilizadas. Tomado de [11b].

2.2.2. APRENDIZAJE O ENTRENAMIENTO DE UNA RED NEURONAL

El proceso de aprendizaje o entrenamiento en una red neuronal
puede ser visto como un problema de actualizacidén de los
pesos sindpticos de las neuronas de manera tal que la red
neuronal mejore la forma en dque realiza cierta tarea
especifica. Estas mejoras en el desempefio de una red neuronal
son logradas a lo largo de este proceso de entrenamiento vy
mediante la actualizacidn iterativa de los pesos sinapticos.

El aprendizaje de 1las redes neuronales artificiales es un
proceso basado en ejemplos o patrones, estos ejemplos deben
tener dos caracteristicas fundamentales, primero, ser
significativo, debe haber un numero suficiente de ejemplos
para que la neurona sea capaz de adaptar sus pesos en forma
eficaz y ser representativo, es decir los ejemplos deberan
ser diversos y reflejar todas los posibles estados de la red.
El proceso de aprendizaje o actualizacidén de los pesos se
puede realizar de dos maneras: utilizando informacidn
previamente establecida o sin utilizar alguna informacién. A
estos tipos de aprendizaje se les denomina supervisado y no
supervisado o auto-organizado, respectivamente.

Redes con aprendizaje supervisado. Se caracteriza porque el
proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento
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controlado por un agente externo (supervisor, maestro) dque
determina la respuesta que deberia generar la red a partir de
una entrada determinada. E1 supervisor comprueba la salida
generada por el sistema y en el caso de gque no coincida con
la esperada, se procederd a modificar los pesos de las
conexiones.

Redes con aprendizaje no supervisado. La red no recibe
ninguna informacidén por parte del entorno que le indique si
la salida generada en respuesta a una determinada entrada es
0 no correcta; son capaces de auto-organizarse. Estas redes
deben encontrar las caracteristicas, regularidades,
correlaciones o categorias gque se pueden establecer entre los
datos de la entrada.

Uno de los ejemplos mas estudiados consiste en crear una red
que sea capaz de codificar la funcidén ldégica “O exclusivo” o
XOR, cébmo sabemos, la tabla de verdad para esta funcidn
lbégica es:

A B | XOR
0 0 1
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Tabla 1. Tabla de verdad para la funcion légica XOR.

Y si llevamos a la grafica esta funcidén, podemos apreciar que
es 1imposible obtener una recta que sea capaz de discriminar
entre estas dos categorias. Una solucidén a este problema
podria ser un elipsoide o dos rectas. (Ver imagenes 5 y 6).

(0,1) (1,1) (0,1) (1,1)

(0,0) B .i.i,o) (0,0) 1,0/

Imagen 8. Grafica de la funcién XOR,

Imagen 7. Grafica de la funcién XOR, L er T -
discriminacion mediante dos rectas.

discriminacién mediante un elipsoide.
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Sin embargo, estos tipos de solucidén son imposibles de
generar con una perceptrédn, red neuronal que solo tiene capa
de entrada y capa de salida (Ver imagen 7). Para el caso del
XOR este problema puede ser resuelto con la introduccidén de
la capa oculta, es decir con una red perceptré4n multicapa
(Ver imagen 8).

0 0
0
1 1
Imagen 9. Grafica de la red XOR, modelo Imagen 10. Grafica de la red XOR, modelo
perceptron. perceptréon multicapa.

El perceptré4n multicapa es wuna red neuronal artificial
formada por multiples capas, esto le permite resolver
problemas que no son linealmente separables, lo cual es la
principal limitacidén del perceptrdédn. E1l perceptrd4n multicapa
puede ser totalmente o localmente conectado.

Los elementos de procesamiento del perceptrd4n multicapa se
encuentran agrupados por las siguientes capas:

CAPA DE ENTRADA: Recibe las sefiales de la entrada de la red,
algunos autores no consideran el vector de entrada como una
capa pues alli no se lleva a cabo ninguin proceso.

CAPAS OCULTAS: Estas capas son aquellas que no tienen
contacto con el medio exterior, sus elementos pueden tener
diferentes conexiones y son estas las que determinan las
diferentes topologias de la red.

CAPA DE SALIDA: Recibe 1la informacién de la capa oculta vy
transmite la respuesta al medio externo.
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Capitulo 3.

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se presenta un estado del arte de algunas de
las estrategias que han sido aplicadas para el problema de la
prediccidédn de promotores usando redes neuronales. Se hace
énfasis en mostrar la topologia de la red planteada y de los
resultados obtenidos.

3.1. Red neuronal para la prediccién de secuencias de
promotores en microbacterias [3].

En el trabajo realizado en [3] se utilizdé la base de datos
que consiste en una compilacidén de 125 sefiales promotoras de
microbacterias. Para la capa de entrada no se realiza un
ajuste de posicidén para un alineamiento perfecto entre las
secuencias de sefiales promotoras, en cambio, todas fueron
alineadas a la izguierda dando como ventaja que permite el
andlisis de 1las secuencias en las dque la adaptacidén es
dificil o imposible de definir. Ademés se uso, como
pardmetros de entrada, la estrategia de codificaciédn CODE-4
gue consiste en representar cada nucledtido como 4 digitos
binarios de la siguiente manera: C=0001, G=0010, A=0100, vy
T=1000. Se utiliza sdélo una capa oculta donde sbélo hay un
nodo debido a que el autor argumenta que es la red “perfecta”
porgue evita el sobre-entrenamiento.

Se propone para el entrenamiento de 1la red neuronal el
algoritmo de retropropagamiento de error (EPB) porque se
argumenta que estos se han utilizado con éxito para diversas
aplicaciones en la bioinformatica. Brevemente, la metodologia
que se plantea es la siguiente:

(1) Calculo de la salida de la red mediante la propagacidén de
un patrdén de entrada a través de las capas oculta y de
salida.

(2) Calculo del error de prediccidn (La diferencia entre la
salida deseada y la salida arrogada por la red neuronal).

(3) la wutilizacidédn del wvalor del error de prediccidn para
actualizar las ponderaciones de la red con el fin de
minimizar la funcidén de ajuste de error, (generalmente la



15

desviacidédn cuadrética media del error (RMSE)).

(4) Finalmente, para una secuencia de entrada dada si la
salida de la red estd entre 0.5 y 1.0 entonces la secuencia
se supone que debe ser un promotor, en caso contrario (es
decir, la salida de la red <0.5) es un no promotor.

Qutput
Layer

Hidden
Layer

T
.
@283 28 Lnput
Layer

Imagen 11: Esquema de la red neuronal artificial optimizada, contiene 284 neuronas en la capa
de entrada y una sola neurona en la capa oculta y de salida. Tomado de [3].

El resultado fue gque la red podria de hecho diferenciar entre
95 secuencias promotoras y 285 secuencias aleatorias. Por
otra parte, la red clasificd correctamente 155 secuencias de
la prueba que comprende 160 secuencias (96.9% precisién de la
clasificacidn) . Los resultados indican que el modelo
optimizado de la red posee buena capacidad de diferenciar
entre una secuencia de promotor de una microbacteria y una
secuencia aleatoria.

3.2. Red neuronal para la prediccién de secuencias de
promotores en humanos [4].

En el trabajo realizado en [4] como datos de entrada se
selecciond dos conjuntos representativos de sefiales
promotoras de organismos eucaridéticos, uno de la base de
datos EPD, de diciembre de 1994, y otro de la base de datos
de GenBank, de 1995. E1l conjunto de sefilales promotoras se
compone de 429 regiones promotoras de vertebrados no
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relacionados. Para el conjunto de genes humanos se
seleccionaron todos los genes humanos conocidos en Genbank.

Los autores proponen entrenar dos redes neuronales distintas
para luego combinarlas con una red neuronal de retardo
temporal (TDNN) porque segun su estudio, las TDNNs son
apropiadas para el reconocimiento de elementos promotores, ya
qgque son capaces de combinar multiples caracteristicas que
aparecen en diferentes posiciones relativas. Como método de
desarrollo se procede asi:

-40 -30 -20 -10 +1 +11
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Imagen 12: Red neuronal de retardo temporal (TDNN). Tomado de [4].

(1) Se analiza la estructura de los elementos individuales
dentro de los promotores utilizando una técnica que combina
las redes neuronales con poda de peso. Esta técnica consiste
en entrenar una red neuronal para reconocer los elementos de
un promotor, hasta encontrar el minimo local. Luego, el
procedimiento de poda elimina los pesos en la red gue suman
el menor valor de prediccién de la prediccidn total. Después
de la poda, la red neuronal se vuelve a entrenar, hasta que
otra vez encuentre un nuevo minimo. Este procedimiento se
repite hasta que se alcance el nivel del error establecido.

(2) Con el procedimiento anterior se entrenan dos redes
neuronales distintas, uno para la caja TATA y otra para el
iniciador. Cada red neuronal se entrena de forma

independiente usando como entrada la secuencia que @se
encuentra alrededor del potencial sitio de interés.
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(3) Se combinan las dos redes neuronales con una red neuronal
de retardo temporal. La capa de entrada a la TDNN consiste en
51 nodos, wusando 1la estrategia CODE-4 (explicado en la
referencia anterior del estado del arte), que abarca el
inicio de 1la transcripcidén de la posicidén de -40 a 11,
incluyendo la caja TATA y el iniciador.

Los resultados obtenidos fueron, con un conjunto de 284
secuencias de genes humanos, predijo el 29% de los promotores
existentes con una tasa 1/2955 de falsos positivos (el 0.03%
por cada base). Pero aplicandole un umbral de 0.5 cambidé al
58% de predicciones correctas y una tasa 1/717 de falsos
positivos (el 0.14% por cada base).

3.3. Comparacién entre redes neuronales y arboles de decisién
en el anadlisis de secuencias. [1l2].

En el trabajo realizado en [1l2] se compara la capacidad de
aprendizaje entre arboles de decisidén con las redes
neuronales de propagaciodén hacia adelante con retro
propagacidén, para la prediccidén de estructuras secundarias
para cada aminodcido en una cadena de proteinas. Se utilizd
como algoritmo de comparacién el paquete PSI-BLAST vy se
selecciond un conjunto de 1156 cadenas que contienen un total
de 209.529 aminoédcidos. El conjunto de pruebas consiste en 63
cadenas (que abarca 17.731 aminocdcidos) que son variados para
cada conjunto de entrenamiento. Brevemente el procedimiento
utilizado consistid en:

(1) Para el desarrollo y entrenamiento del &rbol de decisidn
se usd6 el software usfC4.5 que utiliza un método basado en la
poda de error para simplificar el &rbol construido a partir
de todos los datos. El1 monto del &rbol que se poda se
controld con un parametro de factor de certidumbre de 25
(entre [0-1007]).

(2) Para el desarrollo y entrenamiento de la red neuronal se
utilizd una red neuronal de propagacidén hacia adelante con
retro propagacién con sélo una capa oculta de 75 nodos, cuyo
vector de entrada se compone de 315 valores, esto es porque
hay 21 aminocacidos que aparecen en las cadenas proteinicas vy
porque se utilizd una ventana de tamafio 15.
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Imagen 13: Esquema de la red neuronal artificial. Tomado de [12].

Con respecto al &rbol de decisién construido se obtuvo para
un conjunto de entrenamiento y de pruebas, una precisidn del
52.8% por aminocacido y 52.22% por cadena. La red neuronal
mejor entrenada, después de un entrenamiento de 150 etapas,
logrd una precisidén de 74.2% por aminodcido y 73.01% por la
cadena. Esta es una diferencia de mas del 20%. El1 mejor
resultado obtenido con el A&rbol de decisidén, bajando el
factor de certidumbre a 0.01, fue una precisidén de 68.8% por
aminoacido y el 67.8% por la cadena. De este modo, al
comparar los resultados, el A&arbol de decisidén ha aumentado
alrededor del 8% de precisidén reduciendo la diferencia de
rendimiento con la red neuronal.

Los autores finalmente concluyen que “Las redes neuronales
superan significativamente a los &rboles de decisidén en el
ambito de la prediccién de la estructura secundaria de
proteinas a partir de su secuencia de aminoacidos. Una
posible explicacidén para la diferencia en el rendimiento es
que los nodos ocultos crean nuevos tipos de caracteristicas
que la red neuronal utiliza para diferenciar clases”.

3.4. Predictor de promotor de E. coli usando redes
neuronales Feed-Foward [20]

En el trabajo realizado en [20] para el entrenamiento de la
red neuronal se seleccionaron dos conjuntos de datos con
patrones de longitud de 60 pares de bases. El primero
consiste en un conjunto positivo de promotores de 471
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patrones obtenidos a partir de bases de datos de secuencias
promotoras en las cuales se han determinado vy validado
experimentalmente los puntos de inicio de transcripcidén. EI1
segundo consiste en un conjunto negativo de promotores de 365
patrones de la regidédn codificante de E. coli K12 disponibles
en la base de datos NCBI.

El procedimiento propuesto por los autores consiste en
realizar una red neuronal con datos de entrada transformados
en datos binarios o numéricos, donde se prueban dos tipos de
esquemas de codificacién de los é&cidos nucleicos. El1 primer
esquema de codificacidén consta de cuatro dimensiones: A =
1000, ¢ = 0100, G = 0010, T = 0001 (Ver imagen 7). El segundo
esquema de codificacién consta de dos dimensiones: A = 00, C
= 01, G =10, T = 11. En el esquema de codificacidén de cuatro
dimensiones, la capa de entrada dispone de 240 nodos, la capa
oculta de 80 nodos, y la capa de salida de un nodo (Ver
imagen 8). En el esquema de codificacidén de dos dimensiones,
la capa de entrada consta de 120 nodos, la capa oculta de 80
nodos, y la capa de salida de un nodo. Para los conjuntos de
entrenamiento positivos la salida es 1, y para las series de
entrenamiento negativos la salida es -1. Si la salida es
mayor o igual a cero la entrada es una secuencia promotora, vy
si la salida es menor que cero la entrada no es una secuencia
promotora.

Nucledtido 1

Salida

Nucledtido 60

80 nodos

Imagen 14. Topologia de red para el esquema de 2 dimensiones.
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Nucleodtido 1

Salida

Nucleétido 60

Imagen 15. Topologia de red para el esquema de 4 dimensiones.

Los resultados obtenidos fueron que la taza de aprendizaje
para el sistema de codificacidén de cuatro dimensiones fue de
0.5, mientras que para el segundo esquema fue de 0.25 y que
al cambiar el numero de nodos de la capa oculta para ambos
esquemas de codificacién, los pardmetros de entrenamiento de
la red se mantuvieron iguales.

Se interpreta que al comparar la tasa de error de ambos
esquemas de codificacidén, el sistema de entrenamiento de
cuatro dimensiones es superior al de dos dimensiones.
Segundo, que no influye el nUmero de nodos en la capa oculta
para la precisién de la prediccidn de la secuencia promotora
del E. coli. Finalmente, se concluye que la red neuronal
parece ser una opcidén adecuada y suficientemente precisa para
deteccidédn automdtica de la ubicacidédn de promotores para el E.
coli.

3.5. Identificacién de promotores en el genoma del hongo
Crinipellis perniciosa usando redes neuronales feed-forward
[21]

En el trabajo realizado en [21] se decidid utilizar los datos
yva validados experimentalmente de Eukaryotic Promoter
Database (http://my.epd.isb-sib.ch/) no solamente de las
secuencias promotoras del hongo Crinipellis perniciosa, sino
que también de otros promotores de muchas especies,
incluyendo plantas, vertebrados vy el homo sapiens. El
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procedimiento se desarrolld de la siguiente manera:

(1) Se selecciondé la secuencia de la caja-TATA como
subestructura de referencia interna para usarla Como
indicador de la presencia de un promotor hipotético.

(2) Segundo, a partir de diferentes muestras de secuencias de
caja-TATA se determind usar el tamafio medio de 10 pares de
bases como ancho definido para hacer los siguientes andlisis,
ya que el tamafio de la caja-TATA varia segun la especie.

(3) Se eligié 8 medidas caracteristicas de las 80 posibles
que el autor podia realizar para la caja-TATA de tamafio ya
definido. Algunas de las medidas elegidas se determindé segln
fuera mas repetida la combinacién de dos o tres nucledtidos
en determinada regidén a partir del sitio de inicio de 1la
transcripcién, por ejemplo AA, TA, AAA, TAA, TAT, etc., que
se presentaba a lo largo de los 250 pares de bases de entre
las diferentes secuencias promotoras.

(4) Se construyd una red neuronal feed-forward con 8 neuronas
de entrada, una por cada caracteristica, una capa oculta vy
una neurona de salida. La salida varia dentro del intervalo
[0,1] que indica la probabilidad de que el patrdén de entrada
corresponde a una caja-TATA. El numero de neuronas ocultas se
determindé mediante pruebas de diferentes configuraciones,
dando como mejor topologia dos neuronas ocultas (Ver Imagen
9) .

(5) Se formé dos patrones de vectores de dimensién 8; el
primero, el patrén “caja-TATA”, a partir de todas las
secuencias promotoras que se calcularon dque presentaban
positivamente las 8 caracteristicas escogidas; el segundo, el
patrédn “no caja-TATA” a partir de secuencias de promotores
validas pero con un recorte, que se elige aleatoriamente
entre los 200 pares de Dbases fuera de la caja-TATA, de 10
pares de bases. A partir de estos dos patrones se crean tres
conjuntos diferentes: dos para entrenamiento de la red y el
tercero para la validacidén de la misma.

(6) Los conjuntos de entrenamiento fueron construidos por una
seleccidén al azar de la mitad de los patrones "caja-TATA” y
“no caja-TATA”, dejando el resto de los patrones para efectos
de validacidén y formar el tercer conjunto.
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Salida

Medidas de Caracteristicas

Imagen 16. Topologia de red que obtuvo el mejor desempeiio.

Los resultados obtenidos fueron que la red neuronal feed-
forward con sbélo dos neuronas ocultas, tuvo el mejor
desempefio alcanzando una especificidad del 99% vy una
sensibilidad del 95%.

Ademas, cuando la red neuronal se utilizé para encontrar
cajas-TATA sobre un conjunto de doce potenciales secuencias
promotoras de 600 bases cada una, se observd que diez de las
doce posibles secuencias promotoras muestran una regidén bien
definida rica en el patrdén gque presenta una caja-TATA a
distancias que varian desde 90 hasta 300 bases desde el coddn
de inicio, 1lo <cual es consistente con las observaciones
bioldgicas. Segun el autor, la ausencia de la supuesta caja-
TATA en las otras dos secuencias parece estar relacionada con
una estructura inusual de promotor o} mutaciones
degenerativas.

Finalmente concluye que los resultados de su trabajo sugieren
que el uso de caracteristicas basadas en las medidas locales
de la composicidén tales como dinucledtidos, trinucledtidos vy
frecuencias, en vez de la habitual codificacidén binaria de
nucledétidos, mejora la aplicacidén de redes neuronales para la
caracterizacidédn estructural de los promotores y el estudio de
los mecanismos reguladores de genes.

En el anexo 2 se puede ver la continuacién del estado del
arte.
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Capitulo 4
MODELOS PROPUESTOS

En este capitulo se presentan los modelos de redes neuronales
propuestos que intentan dar solucidén al problema de la
prediccidén de promotores. Se propone realizar diversas redes
neuronales artificiales (RNA) para la prediccién de sefiales
promotoras con el propdsito de evaluar y comparar dichos
modelos. Para ello se pretende crear dos tipos de modelos de
RNA de diferente topologia y de diferente estrategia de
valores de entrada y codificacidn.

4.1. MODEILO 1

En el primer modelo, que llamaremos RED1, se pretende emplear
la estrategia de utilizar como valores de entrada para la RNA
resultados obtenidos ©por diferentes modelos ocultos de
Markov, Hidden Markov Model (HMM). La estrategia pretende
integrar la salida de las medidas usadas por GeneZillal[27].
Dicho predictor tiene 4 modelos disponibles para la deteccidn
de promotores pero la decisidén de clasificacidn se debe tomar
seleccionando tan solo uno. En este trabajo de investigacidn
se tiene la hipodtesis de que el integrar estos modelos se
puede tomar una decisidén de clasificacidédn més acertada.

4.1.1. Especificaciones de RED1l

Los HMM que se escogieron como valores de entrada para la
RED1 fueron Weight Matrix Model (WMM), Weight Array Model
(WAM) vy Windowed Weight Array Model (WWAM) pertenecientes al
paquete de la herramienta Dbioinformatica GeneZilla v.0.1.
Para que los HMM logren un buen desempefio en la prediccién de
promotores éstos requieren de un entrenamiento previo. E1
entrenamiento de GeneZilla para predecir promotores requiere
que se elijan los conjuntos de secuencias de promotores y no

promotores. Para nuestro trabajo se escogieron para este
entrenamiento secuencias de promotores de las especies
seleccionadas, mas adelante mencionadas en detalle (Ver

seccién 5.1), y con tamafio de 120 nucledtidos.

Ademds de wutilizar los modelos de Markov disponibles en
GeneZilla, se incluydé como valor de entrada el resultado de
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Banana[28]. Esta es una aplicacién bioinformética que permite
calcular la elasticidad y curvatura dada una secuencia de
nucledétidos basada en el algoritmo BEND[29]. Estudios

relacionados con la funcionalidad de curvaturas presentes en
el ADN cercano a promotores [25, 26] sugieren que la flexidn
del ADN puede ser un mecanismo mediante el cual se regule la
transcripcidén eucaridética. Por este motivo, el agregar 1los
valores de elasticidad y curvatura de una secuencia serviré
para validar si la regidn puede ser promotora.

Debido a que 1los valores obtenidos por los HMMs y Banana
superan el rango de [0.0 - 1.0], se decididé normalizar 1los
valores de la RED1 dividiendo cada pardmetro de entrada por
el mayor valor posible que podria alcanzar dicho parédmetro.
Finalmente, la mejor topologia que se logrd para la REDI
consiste en una capa de entrada con 5 nodos, una capa oculta
de un nodo y como capa de salida un nodo (Ver imagen 10),
donde la salida puede ser “1” o “0” en caso de ser la
prediccidén positiva (promotor) o negativa (no promotor)
respectivamente.

WWAM — O O Salida
Bend ——— 1 nodo 1 nodo
Curve

Imagen 17. Topologia de la RED1.

4.2. MODELO 2.

En el segundo modelo de RNA, que llamaremos REDZ2, se pretende
emplear la estrategia que utiliza como valores de entrada los
resultados obtenidos ©por otras RNAs de ©prediccidén de
secuencias de caja consenso ya conocidas. Como no existen
para dominio publico RNAs para la prediccién de cajas
consenso, inicialmente se crearon +tres RNAs para que
reconozcan la caja TATA, la <caja GC vy 1la <caja CAAT
respectivamente, que a continuacidén se describiran.
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4.2.1. RNAs para el reconocimiento de la caja TATA, CAAT y GC

Para el entrenamiento de la RNA que se reconoce la caja TATA
se utilizaron como conjunto de secuencias positivas
secuencias de caja TATA que fueron generadas a partir de la
tabla de frecuencias de bases de la caja TATA obtenidas de
The Eukaryotic Promoter Database (EPD)[7b]; y como conjunto
de secuencias negativas pequefias secuencias de intrones vy
exones omitiendo las que se parecen demasiado a la caja TATA.
Se usaron secuencias de tamafio 7 porque que el tamafio de la
caja TATA en promedio es de 7 nucledtidos.

Como parédmetros de entrada se utilizdé 1la estrategia de
codificacidén ortogonal CODE-4, que consiste en representar
cada nucledétido como 4 digitos Dbinarios de la siguiente
manera: C=0001, G=0010, A=0100, y T=1000. Esta estrategia se
eligié teniendo en cuenta los resultados de estudios
anteriores [3, 4, 20, 23, 24] segun los <cuales es mas
eficiente esta codificacidén para este tipo de problemas.

Adicionalmente a la codificacién se agregd como valor
incierto el N=1111. La topologia de la red propuesta consta
de 28 nodos en la capa de entrada, 1 nodo para la capa oculta
y 1 nodo para la capa de salida (Ver imagen 11). La salida de
la red serd “1” cuando identifica una caja TATA y “0” en caso
contrario.

Nucleétido 1
Nucleétido 2

Nucleétido 3

Nucleétido 4

(:)——~»Salida

Nuclesdti
ucledétido 5 1 nodo

Nucledétido 6

Nucleétido 7

Imagen 18. Topologia de la RNA que reconoce la caja TATA.
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Para la creacién de las RNAs para el reconocimiento de la
caja CAAT y GC se utilizé el mismo procedimiento para la
creacién de la RNA que reconoce la caja TATA teniendo en
cuenta que el conjunto de entrenamiento de secuencias
positivas serédn las secuencias de caja CAAT o GC segun sea la
especializacidén de la RNA y ademds para la caja CAAT la
cantidad de nodos de entrada serad de 28 por tener en promedio
7 nucledtidos (Ver imagen 12) y para la caja GC la cantidad
de nodos de entrada serd de 24 por tener en promedio 6
nucledétidos (Ver imagen 13).

Nucledétido 1
Nucleodtido 2

Nucledétido 3

Nucledtido 4

<:>——-'Salida

Nucleétido 5
1 nodo

Nucledtido 6

L

Nucledétido 7

Imagen 19. Topologia de la RNA que reconoce la caja CAAT.

Nucledétido 1
Nucledétido 2

Nucledétido 3
Salida

Nucleétido 4

Nucledétido 5

Nucledétido 6

Imagen 20. Topologia de la RNA que reconoce la caja GC.

4.2.2. Especificaciones de RED2

Lo gque se pretende para este modelo, RED2, es utilizar los
resultados arrogados por las RNAs como pardmetros de entrada
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a otra RNA. Ya varios estudios han utilizado como estrategia
de entrada valores de otras RNAs [4, 24] y por lo general el
valor de prediccidén arrogado por las RNAs se convierte en
paradmetro de entrada a un nodo de otra RNA. Sin embargo,
hasta la fecha y en varios articulos gque se han publicado
sobre modelos de prediccidén por RNAs no se ha utilizado la
estrategia que se va a implementar en este modelo y que a
continuacién se describe.

En vez de utilizar los valores de prediccidén de las RNAs como
simples parametros de entrada, como lo hace el modelo 1, se
propone gue cada RNA recorra toda la secuencia de cdédigo
genético a evaluar y vaya dejando un rastro con valor
positivo “1” si ha encontrado la caja consenso en determinada
regién de la secuencia o valor negativo “0” en caso
contrario. De esta manera, al final habrédn tres trazos dque
son los valores del rastreo de cada RNA sobre la secuencia
del cdédigo (Ver imagen 14).

ATTGCCGGTATAAGT CCAAGGEGTC

AlEENEEEEEEEEE.
1 L]

CAJA TATA

|:| «« CAJA CAAT

CICCICIC] -~ casaec

Imagen 21. Esquema de la lectura y trazo arrogado que realiza las RNAs.

Los vectores con el trazo arrojado de las RNAs, gque contienen
ceros y unos, se alinean de manera que coincida el inicio de
lectura de cada trazo para dar como estrategia de entrada
valores de codificaciédn binaria de 3 digitos, y que
finalmente son los que recibird otra RNA como pardmetros de
entrada. Actualmente, 1la red neuronal propuesta (RED2) se
diferencia de los modelos existentes para la prediccidn de
promotores, en que utiliza rastros binarios arrojados por la
prediccidédn de las RNAs para generar una codificacién binaria
de 3 digitos para la entrada de otra RNA.
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Como las cajas consenso TATA, CAAT y GC, en su gran mayoria,
se encuentran entre la posicién -219 hasta la 10 a partir del
sitio de inicio de transcripcién[7b] se decididé usar
secuencias de tamafio 250 nucledtidos gque se encuentren entre
las posicidén -229 a la 30. Sin embargo, el tamafio del trazo
arrojado por las lecturas de las RNAs para el reconocimiento
de las cajas consenso es de 244 porque la Ultima lectura de
las RNAs termina en esa posicidén. Por lo tanto, la topologia
de la RED2 consiste en una capa de entrada con 732 nodos, un
nodo para la capa oculta y un nodo en la capa de salida (Ver

imagen 15).
Trazo caja TATA
Trazo caja CAAT
,ﬁTrazo caja GC

Nucledétido 1 ——
Nucledétido 2 —

Nucledétido 3 ———

Nucleétido 4 —~ (:)-{::}(::}ff <:>——»»Salida

1 nodo 1 nodo
Nucleétido 243 —

Nucledétido 244 ——

Imagen 22. Topologia de la RED2.

La secuencia a evaluar deberd tener un tamafio minimo de 250
nucledétidos para que la RED2 la recorra y después dar su
resultado de prediccidén. Esto porque la RED2 se entrend para
reconocer la regidén promotora a partir de una regidén exacta
cercana al sitio de inicio de la transcripcién.

El procedimiento para la prediccidédn final consiste en que la
RED2 a medida que recorre la secuencia va dejando un rastro
de uno “1” o cero “0” si encontrdé promotor o no
respectivamente; y finalmente, como se entrend la RED2 para
reconocer la secuencia promotora en 10 posiciones seguidas
cercanas al sitio de inicio de la transcripcidn, si encuentra
méas de 10 unos seguidos arroja acierto “1” en la prediccidn
de promotor y falso “0” en caso contrario.
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Capitulo 5
PRUEBAS Y RESULTADOS

En este capitulo se presentan detalles del proceso de
entrenamiento de los modelos RED1 y RED2 vy las pruebas
realizadas para validacidédn. Ademéds, se hace un analisis de
los resultados obtenidos en 1las pruebas para identificar vy
comparar el grado de precisidén en la prediccidn de promotores
de ambos modelos.

5.1. Especificaciones de los conjuntos de entrenamiento y
prueba

Para el entrenamiento y wvalidacién de 1la RED1 y RED2 se
utilizaron como conjunto de secuencias positivas las 355

secuencias promotoras de la especie “Rattus norvegicus”
(rata) vy las 192 secuencias promotoras del “Mus musculus”
(ratdn) ; disponibles en la EPD[7]. Como conjunto de

secuencias negativas se utilizaron intrones y exones de
diferentes especies extraidas de la GISSD[31l] vy de 1la
TiGER[30] respectivamente.

Es importante aclarar que los modelos de RED1 y RED2 estéan
enfocados sélo a la prediccidén de promotores reconocidos por
el ARN polimerasa tipo II o B (Ver seccidén 5.1.1) porque las
secuencias que se han obtenido de la EPDI[7] para el
entrenamiento vy validacién de las RNAs sbélo contienen
secuencias promotoras de esa categoria.

El proceso de entrenamiento consistidé en utilizar el 80% del
conjunto total de las secuencias promotoras de la especie
escogida y para las no promotoras un poco mas del equivalente
de secuencias promotoras. El tamafio de las secuencias para el
entrenamiento de la RED1, debido a las caracteristicas del
entrenamiento de Genezilla (Ver seccidén 4.1.1), seradn de
tamafio 120 nucledétidos entre la posicidén -99 hasta la 20 a
partir del sitio de inicio de transcripcién (Ver tablas 1, 2,
3). El1l tamafio de las secuencias para el entrenamiento de 1la
RED2, debido a las caracteristicas de la misma (Ver seccidn
4.2.4), serdn de tamafioc 250 nucledétidos y secuencias
promotoras entre la posicidédn -229 hasta la 30 a partir del
sitio de inicio de transcripcidédn (Ver tablas 4, 5 vy 6).
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Cantidad

Cantidad no

Promotores promotores
Conjuntg de 11 283
entrenamiento
Conjunto de 5 120
prueba

Tabla 1. Numero de secuencias para entrenamiento y prueba de la RNA para la deteccion de

promotores de la rata con 120 nucleétidos de tamaiio.

P Cantidad Cantidad no
Raton
Promotores Promotores
Conjuntg de 3 283
entrenamiento
Conjunto de 10 120
prueba

Tabla 2. Numero de secuencias para entrenamiento y prueba de la RNA para la deteccién de

promotores del ratén con 120 nucleétidos de tamaiio.

p Cantidad Cantidad no
Rata - Ratédn
Promotores Promotores
Conjuntg de 34 283
entrenamiento
Conjunto de 15 120
prueba

Tabla 3. Numero de secuencias para entrenamiento y prueba de la RNA para la deteccion de

promotores de la rata y ratén con 120 nucleétidos de tamaiio.

Cantidad Cantidad no
Rata
Promotores promotores
Conjuntg de 160 305
entrenamiento
Conjunto de 40 40
prueba

Tabla 4. Numero de secuencias para entrenamiento y prueba de la RNA para la deteccion de

promotores de la rata con 250 nucleétidos de tamaiio.
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P Cantidad Cantidad no
Raton
Promotores Promotores
Conjuntg de 260 395
entrenamiento
Conjunto de 70 70
prueba

Tabla 5. Nimero de secuencias para entrenamiento y prueba de la RNA para la deteccion de
promotores del ratén con 250 nucleétidos de tamaiio.

p Cantidad Cantidad no
Rata - Ratdn
Promotores Promotores
Conjuntg de 420 325
entrenamiento
Conjunto de 110 110
prueba

Tabla 6. Nimero de secuencias para entrenamiento y prueba de la RNA para la deteccion de
promotores de la rata y ratén con 250 nucleétidos de tamaiio.

5.2. CRITERIOS DE COMPARACION

El proceso de validacidén consistid en evaluar los indicadores
de sensitividad vy especificidad. Primero, con las mismas
secuencias del conjunto de entrenamiento para calcular el
error de entrenamiento, error gque permite conocer si 1la
topologia de red utilizada es adecuada para clasificar 1los
datos que hacen parte del entrenamiento. Segundo, se calcula
el error de generalizacidén con el 20% restante de las
secuencias promotoras positivas que no se entrenaron y un
equivalente numero de secuencias negativas que tampoco se
habian entrenado. A partir de la tabla 7, se puede definir la

sensitividad (Sn) % la especificidad (Sp) como
e WP p _ _VN ,
Sensitividad = —wrn Y 12 Especificidad onepp LESpectivamente.
Promotor No promotor
Positivo Verdaderos Positivos Falsos Positivos
(VP) (FP)
Negativo Falsos Negativos Verdaderos Negativos
g (FN) (VN)

Tabla 7. Relacién entre el resultado de una prueba.
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5.3. PRUEBAS AL MODELO 1.

5.3.1. PRUEBA 1.1

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 1, con 74 secuencias de exones y 11
secuencias de promotores de la especie “Rattus norvegicus”.
La prueba permitird conocer el comportamiento de la red
empleada en el modelo 1 en la prediccidén de promotores de la
especie rata con secuencias entrenadas de promotores y
exones, es decir, se calculard el error de entrenamiento y se
evaluard el comportamiento de prediccién sin intrones.

Resultados obtenidos: En la tabla 8 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

11 1 73 0 1.0 0.986
Tabla 8. Resultados de la prueba 1.1.

5.3.2. PRUEBA 1.2

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 1, con 31 secuencias de exones y 5
secuencias de promotores de la especie “Rattus norvegicus”.
La prueba permitird conocer si la red empleada en el modelo
1, entrenada con el conjunto de secuencias indicadas en la
prueba 1.1, permite detectar promotores de la especie rata
con el conjunto de secuencias no entrenadas, es decir, se
calculard el error de generalizacién y se evaluarad el
comportamiento de prediccidén sin intrones.

Resultados obtenidos: En la tabla 9 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP

FP

VN

FN

Sn

Sp

2

1

30

3

0.4

0.967

Tabla 9. Resultados de la prueba 1.2.
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5.3.3. PRUEBA 1.7

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 1, con 74 secuencias de exones y 23
secuencias de promotores de la especie “Mus musculus”. La
prueba permitird conocer si la red empleada en el modelo 1
admite la prediccidén de promotores de la especie ratdn con
secuencias entrenadas de promotores y exones, es decir, se
calculard el error de entrenamiento y se evaluara el
comportamiento de prediccidén sin intrones.

Resultados obtenidos: En la tabla 10 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

16 0 74 7 0.695 1.0
Tabla 10. Resultados de la prueba 1.7.

5.3.4. PRUEBA 1.8

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 1, con 31 secuencias de exones y 10
secuencias de promotores de la especie “Mus musculus”. La
prueba permitird conocer si la red empleada en el modelo 1,
entrenada con el conjunto de secuencias indicadas en la
prueba 1.7, permite detectar promotores de la especie ratdn
con el conjunto de secuencias no entrenadas, es decir, se
calculard el error de generalizacidén y se evaluara el
comportamiento de prediccidén sin intrones.

Resultados obtenidos: En la tabla 11 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

2 0 31 8 0.2 1.0
Tabla 11. Resultados de la prueba 1.8.

De la misma forma se llevaron a cabo pruebas al modelo 1
donde se modificaron las cantidades de datos que hacen parte
del entrenamiento y el tipo de organismo. En el anexo 3 se
puede ver la documentacidédn completa de tales pruebas.
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5.4. PRUEBAS AL MODELO 2.

5.4.1. PRUEBA 2.1

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 2, con 120 secuencias de exones e
intrones y 120 secuencias de promotores de la especie “Rattus
norvegicus”. La prueba permitird conocer si la topologia de
red empleada en el modelo 2 permite detectar promotores de la
especie rata a partir de un conjunto de secuencias
entrenadas, es decir, se calculard el error de entrenamiento.

Resultados obtenidos: En la tabla 12 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

120 0 120 0 1.0 1.0
Tabla 12. Resultados de la prueba 2.1.

5.4.2. PRUEBA 2.3

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 2, con 40 secuencias de exones e
intrones y 40 secuencias de promotores de la especie “Rattus
norvegicus”. La prueba permitird conocer si la red empleada
en el modelo 2, entrenada con el conjunto de secuencias
indicadas en la prueba 2.2 (Ver anexo 4), permite detectar
promotores de la especie rata con el conjunto de secuencias
no entrenadas, es decir, se calcularéa el error de
generalizacidn.

Resultados obtenidos: En la tabla 13 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP

FP

VN

FN

Sn

Sp

277

10

30

13

0.675

0.75

Tabla 13. Resultados de la prueba 2.3.
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5.4.3. PRUEBA 2.6

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 2, con 200 secuencias de exones e
intrones y 200 secuencias de promotores de la especie “Mus
musculus”. La prueba permitird conocer si la topologia de red
empleada en el modelo 2 permite detectar promotores de 1la
especie ratdédn a partir de un conjunto de secuencias
entrenadas, es decir, se calculard el error de entrenamiento.

Resultados obtenidos: En la tabla 14 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

200 0 200 0 1.0 1.0
Tabla 14. Resultados de la prueba 2.6.

5.4.4. PRUEBA 2.8

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 2, con 70 secuencias de exones e
intrones y 70 secuencias de promotores de la especie “Mus
musculus”. La prueba permitird conocer si la red empleada en
el modelo 2, entrenada con el conjunto de secuencias
indicadas en la prueba 2.7 (Ver anexo 4), permite detectar
promotores de la especie ratdn con el conjunto de secuencias
no entrenadas, es decir, se calcularé el error de
generalizacidn.

Resultados obtenidos: En la tabla 15 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

28 8 62 42 0.4 0.8857
Tabla 15. Resultados de la prueba 2.8.
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5.4.5. PRUEBA 2.11

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 2, con 200 secuencias de exones e
intrones vy 200 secuencias de promotores de las especies
“Rattus norvegicus” y “Mus musculus”. La prueba permitiréa
conocer si la topologia de red empleada en el modelo 2
permite detectar promotores de las especies rata y ratdn a
partir de un conjunto de secuencias entrenadas, es decir, se
calcularéd el error de entrenamiento.

Resultados obtenidos: En la tabla 16 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

200 0 200 0 1.0 1.0
Tabla 16. Resultados de la prueba 2.11.

5.4.6. PRUEBA 2.13

Objetivo de la prueba: Calcular los indicadores de exactitud
Sn y Sp, para el modelo 2, con 110 secuencias de exones e
intrones vy 110 secuencias de promotores de las especies
“Rattus norvegicus” y “Mus musculus”. La prueba permitiréa
conocer si la red empleada en el modelo 2, entrenada con el
conjunto de secuencias indicadas en la prueba 2.12 (Ver anexo
4), permite detectar promotores de la especie rata y ratdn
con el conjunto de secuencias no entrenadas, es decir, se
calcularéd el error de generalizacidn.

Resultados obtenidos: En la tabla 17 se muestra un reporte de
las medidas obtenidas como resultado de las pruebas.

VP FP VN FN Sn Sp

82 19 91 28 0.7454 0.8272
Tabla 17. Resultados de la prueba 2.13.

De la misma forma se llevaron a cabo pruebas al modelo 2
donde se modificaron las cantidades de datos que hacen parte
del entrenamiento y el tipo de organismo. En el anexo 4 se
puede ver la documentacidn completa de tales pruebas.
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5.5. DISCUSION DE RESULTADOS

Considerando los resultados obtenidos en las pruebas
realizadas a los modelos, se evidencian 1los siguientes
aspectos:

e Dados los resultados obtenidos por los indicadores de
sensitividad y especificidad en 1las pruebas 1.1, 1.7 vy
1.13 el modelo propuesto para la RED]l presenta sus valores
mas altos en el aprendizaje y reconocimiento de secuencias
promotoras y no promotoras de tipo exdédn, con valores de
sensitividad de 1.0, 0.695, y 0.882 respectivamente y con
valores de especificidad de 0.986, 1.0 y 0.972
respectivamente.

Sin embargo, en las ©pruebas 1.4, 1.10 y 1.16 que
contienen, ademds de exones, 1intrones en el conjunto de
secuencias negativas muestran que el comportamiento de la
RED1 en el aprendizaje vy reconocimiento de secuencias
promotoras baja considerablemente, con valores de
sensitividad de 0.909, 0.478 y 0.323 respectivamente.

Lo anterior significa que el modelo de REDI no es sensible
al reconocimiento y diferenciacién entre promotores e
intrones. Esto se debe a que los resultados arrojados por
los HMM de GeneZilla vy banana no muestran suficiente
diferencia entre los valores obtenidos para promotores vy
para intrones.

e Tos resultados obtenidos de sensitividad en las pruebas
1.2, 1.8 y 1.14 muestran que el comportamiento de la REDI1
para la prediccidén de promotores de la rata y el ratdén con
el conjunto de prueba de secuencias negativas sin intrones
bajaron hasta un 50%, con valores de sensitividad de 0.4,
0.2 y 0.6 respectivamente. Asi mismo, en las pruebas 1.5,
1.11 y 1.17 con promotores de la rata y el ratdn con el
conjunto de prueba de secuencias negativas con intrones vy
sin entrenar bajaron también hasta un 60%, con valores de
Sn de 0.4, 0.10 y 0.133 respectivamente.

Es muy probable, como se explicard méds detalladamente en
el anédlisis para la RED2, que esta dificultad para
predecir promotores no entrenados se deba a que las
especies de la rata y el ratdén posean variados motivos de
promotores y no tan rigidos como en especies inferiores,
como las procariotas.
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Segun los resultados obtenidos por los indicadores de
sensitividad y especificidad en las pruebas 1.3, 1.6, 1.9,
1.12, 1.15 y 1.18 se evidencia la incapacidad de la REDI1
para la prediccidén de promotores de la rata y ratdn con
secuencias de mayor tamafio, en estas pruebas se usaron 250
nucledétidos de tamafio.

Esto ocurre porque el modelo propuesto para la RED1 estéa
limitado a las caracteristicas de los HMM de Genezilla,
que para la prediccidén de promotores todavia estd en etapa
de prueba y el entrenamiento es muy rigido aceptando como
un maximo de secuencias promotoras de 120 nucledbdtidos de
tamafio (Ver seccidén 4.1.1).

Como el modelo 1 se desarrolld para el reconocimiento de
promotores de especies eucariotas y como las especies de
prueba en este trabajo fueron la rata y ratdn, que son
genéticamente muy similares, ninguna especie mostrd
ventajas frente a la otra con respecto a la facilidad de
modelarse en las redes propuestas. Por este motivo, las
pruebas 1.1, 1.7 y 1.13 muestran que el tipo de organismo
afecta en lo minimo el error de entrenamiento de la REDI,
es decir, es muy poco sensible al organismo en el conjunto
de entrenamiento.

Dados los resultados obtenidos por 1los indicadores de
sensitividad y especificidad en las pruebas 2.1, 2.2, 2.6,
2.7, 2.11 y 2.12 el modelo propuesto para la RED2 se
comporta de manera perfecta en el aprendizaje de
secuencias. Esto es debido a la estrategia de codificacién
binaria gque se utilizdé como entrada de los pardmetros
tanto para codificar los nuclebétidos como para codificar
la prediccidén de las cajas consenso TATA, CAAT y GC.

Sin embargo, los indicadores de sensitividad %
especificidad en 1las pruebas 2.3 y 2.8 muestran que el
comportamiento de la RED2 para la prediccidn de promotores
de la rata y el ratdn no entrenados en promedio acierta el
50%. Este porcentaje comparado con otros estudios
relacionados [3, 21, 23, 24] y basados también en redes
neuronales es un tanto mas bajo, pero debe considerarse
que en dichos estudios se analizan secuencias de cédigo
genético de especies mas simples como bacteria E. coli, el
hongo Crinipellis perniciosa y la mosca Drosophila. Se
sabe que entre mas compleja sea la especie su genoma posee
mas cantidad de cdédigo que no se transcribe y por lo tanto
mayor sera la dificultad para encontrar la zona donde se
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encuentra el cédigo promotor.

Por este mismo motivo el estudio realizado en [4] para
secuencias promotoras humanas muestra que los indicadores
de especificidad y sensitividad son menores al 40%. Otro
factor a considerar es que en algunos casos de estudio se
calcularon los indicadores de exactitud usando secuencias
que hicieron parte del entrenamiento.

Los resultados obtenidos de sensitividad y especificidad
en las pruebas 2.2, 2.7 y 2.12 muestran que el modelo de
RED2 no es sensible a la cantidad de datos ©para
entrenamiento, al aumentar la cantidad, el modelo es capaz
de mantener su sensitividad y especificidad.

Por otra parte, los resultados obtenidos de sensitividad vy
especificidad en las pruebas 2.4, 2.9 y 2.14, con conjunto
de secuencias de mayor cantidad de nuclebdtidos a 1las
pruebas 2.3, 2.8 y 2.13, son menores porque detecta
errbneamente promotores en secuencias de intrones. En los
entrenamientos con las especies de la rata, el ratédn y
conjuntamente la rata y el ratdédn, la cantidad de falsos
positivos aumentd cuando las secuencias eran de mayor
cantidad de nucledbétidos, en proporcidn con el numero de
secuencias, de 25% a 42.9%, de 11.4% a 65% y de 17.3% a
79.9% respectivamente segin el conjunto de datos de
entrenamiento. Esto sugiere la posibilidad de que existan
prototipos o copias de trazos de secuencia promotora en
regiones donde no hay transcripcién a proteinas.

Al comparar los resultados obtenidos en las pruebas 2.5,
2.10 y 2.15, cuyos valores de Sn superan 0.9, con los
resultados de las pruebas 2.3, 2.8 y 2.13, cuyos valores
de Sn oscilaban entre 0.4 a 0.7, muestran que la RED2 es
sensible al reconocimiento de una misma secuencia en
diferentes posiciones del sitio de inicio de
transcripcidén. Es probable que este aumento de prediccidn
de promotores se deba a que la REDZ reconoce pequefos
patrones de cdédigo diferentes a las cajas consenso vya
reconocidas en regiones cercanas al sitio de 1inicio de
transcripcidén, ©posiblemente no identificados hasta la
fecha, que no se encuentran exactamente en la misma
posicidén y en el mismo orden.

Las pruebas 2.11 vy 2.12, qgue se realizaron con un
entrenamiento de secuencias promotoras de dos especies
diferentes al mismo tiempo, muestra el buen comportamiento
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que posee el modelo 2 en la capacidad de escalabilidad, vya
qgque no disminuyd la eficacia en la prediccidédn segln los
indicadores especificidad y sensitividad. Ademas, dado el
resultado de la prueba 2.13, el modelo es mas efectivo si
es entrenado con secuencias de diferentes especies,
seguramente porque la RED2 aprende méas posibilidades de
motivos de promotores.

Como el modelo 2 se desarrolld para el reconocimiento de
promotores de especies eucariotas y como las especies de
prueba en este trabajo fueron la rata y ratdn, gue son
genéticamente muy similares, ninguna especie mostrd
ventajas frente a la otra con respecto a la facilidad de
modelarse en el modelo propuesto. Por este motivo, las
pruebas 2.2, 2.7 y 2.12 muestran que el tipo de organismo
no afecta el error de entrenamiento de la RED2, es decir,
no es sensible al organismo en el conjunto de
entrenamiento.

Los tiempos de construccidén de los modelos 1 y 2, una vez
identificadas la mejor topologia para las RNAs, se hace en
un periodo corto de tiempo porque se utiliza 1la
herramienta JavaNNS.

En promedio el proceso de construccidédn de la topologia vy
el entrenamiento de RNA se hace en menos de 1 minuto sin
importar la cantidad de nodos que se van a utilizar. Por
este motivo el tiempo de construccién de ambos modelos, a
pesar que la topologia de la RNA del modelo 1 utiliza sdlo
5 nodos de entrada frente a los 732 nodos de entrada del
modelo 2, se realizan en equivalente periodo de tiempo.

Finalmente, comparando los resultados de los modelos
propuestos, el modelo de RED2 es mas exacto que el modelo
RED1 debido a que es mas preciso en la prediccidén tanto en
los conjuntos de entrenamiento como en los de prueba.

Ademas, como el modelo de RED2 no estd limitado a 1las
capacidades técnicas de otra herramienta bio-informética
puede predecir, con su actual precisidén, secuencias de
mayor tamafio a las entrenadas.

Por otra parte, el modelo de RED2 ha mostrado su fortaleza
en la etapa de entrenamiento, con unos niveles de
especificidad y sensitividad superiores al 0.99.



41
5.6. COMPARACION CON ALGUNOS MODELOS EXISTENTES

Se debe tener en cuenta que la comparacidén de los modelos
propuestos con los modelos gque existen actualmente no seré

muy rigurosa porque el conjunto de secuencias de
entrenamiento no son los mismos entre los estudios
realizados. Considerando lo anterior, a partir de los

resultados que se han documentado de los modelos presentados
en [20] y [21], y comparandolos con los resultados obtenidos
en los modelos propuestos se observa lo siguiente:

e [n el trabajo desarrollado en [20] se utilizaron
secuencias promotoras de la bacteria E. Coli con 60
nucledbdétidos de tamafio y se desarrollaron dos modelos de
RNAS con diferente estrategia de codificacién de
nucledétidos para la entrada de los datos. La primera
utiliza codificacidn binaria de cuatro dimensiones
configurando su topologia con 240 nodos en la capa de
entrada, 80 nodos en la capa oculta y un nodo en la capa
de salida. La segunda utiliza codificacidén binaria de dos
dimensiones configurando su topologia con 120 nodos en la
capa de entrada, 80 nodos en la capa oculta y un nodo en
la capa de salida.

Los resultados documentados fueron que la taza de
aprendizaje para el sistema de codificacidén de cuatro
dimensiones fue de 0.5, mientras que para el segundo
esquema fue de 0.25, es decir, el sistema de entrenamiento
de cuatro dimensiones es superior al de dos dimensiones.

Se puede apreciar que la propuesta del modelo de RED2 es
mas exacta que el modelo desarrollado en [20], porque
alcanza una taza de aprendizaje superior al 0.99, es
decir, se obtuvo unos valores de sensibilidad y
especificidad para el conjunto de entrenamiento superiores
a 0.99. Sin embargo, la propuesta del modelo de RED]1 no
aventaja mucho a la del modelo desarrollado en [20] porqgque
obtuvo valores de sensitividad entre 0.4 y 0.9.

Por otra parte, se sabe que el genoma de la bacteria E.
Coli es menos complejo que el genoma de la rata y del
ratdn porque posee en proporcidén mas cddigo codificante
que no codificante. Lo anterior hace que el modelo
propuesto en [20] no sea tan efectivo por ser menos
preciso que el modelo de RED2 a pesar de qgue se haya
entrenado para especies de menor complejidad.
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En el trabajo desarrollado en [21] se utilizaron
secuencias promotoras del hongo Crinipellis y se
desarrolld un modelo de RNA gue emplea como estrategia de
entrada valores de medidas caracteristicas. La topologia
de la RNA consistié de 8 nodos en la capa de entrada, 2
nodos en la capa intermedia y un nodo para la capa de
salida.

Los resultados documentados fueron que el modelo propuesto
en [21] alcanzé una especificidad del 99% Yy  una
sensibilidad del 95% en el conjunto de pruebas.

Se puede apreciar que las propuestas del modelo de RED1 vy
RED2 son menos exactas que el modelo desarrollado en [21]
porque presentan valores de sensibilidad de 0.4 y 0.67 vy
valores de especificidad de 0.98 y 0.75 respectivamente
para el conjunto de pruebas. Sin embargo, se debe tener en
cuenta que el trabajo desarrollado en [21] en realidad
s6lo estd reconociendo el patrdédn de la caja TATA como tal
y no la regidén promotora del gen, por eso concluye,
acertadamente, que el patrén de la caja TATA también se
presenta a distancias que varian desde 90 hasta 300 bases
desde el coddn de inicio.

Ademéds, se sabe que el genoma del hongo Crinipellis es de
menor complejidad que el genoma de la rata y del ratédn
porgue posee en proporcidédn mas cbddigo codificante que no
codificante. Lo anterior hace que el modelo propuesto en
[21] tenga mayor posibilidad de alcanzar mayor precisidn
que el modelo de RED2 porque se ha entrenado para una
especie de menor complejidad.
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Capitulo 6
CONCLUSIONES

A continuacidén se presentan algunas conclusiones %
recomendaciones derivadas del desarrollo del proyecto.

e Tos modelos propuestos han mostrado que las redes
neuronales artificiales (RNA) resultan apropiadas para el
problema de la prediccidén de promotores. Los indicadores
de sensitividad vy especificidad para las secuencias de
validacién de la RED1 fueron de 0.6 % 0.96
respectivamente; y para la RED2 fueron de 0.74 y 0.82
respectivamente.

e La estrategia de utilizar la codificacién binaria
ortogonal Code-4 en el proceso de entrenamiento de 1las
RNAs con secuencias de nucledétidos resultd ser muy
efectiva. Esto se pudo notar porque con pocas iteraciones
de entrenamiento las RNAs lograron reconocer la gran
mayoria de las secuencias.

e Tos modelos propuestos han mostrado que las RNAs,
aplicadas en el contexto de la prediccidédn de promotores,
no son sensibles a la naturaleza de los datos porque
pueden aprender a reconocer especies genéticamente
parecidas con sbélo entrenar las nuevas sSecuencias sin
necesidad de cambiar la topologia de la RNA.

De acuerdo a los resultados obtenidos en las pruebas de
entrenamiento de la RED]1 en los diferentes conjuntos de
secuencias de rata vy ratdédn se alcanzan valores de
sensitividad 1.0 vy 0.7 respectivamente vy valores de
especificidad de 0.98 y 1.0 respectivamente. Asi mismo,
los resultados obtenidos en las pruebas de entrenamiento
de la RED2 en los diferentes conjuntos de secuencias de
rata y ratdén con valores de sensitividad 1.0 vy 1.0
respectivamente y valores de especificidad de 1.0 y 1.0
respectivamente.

e Ta estrategia empleada en la RED2 que consistidé en
utilizar codificacién binaria para representar el acierto
de las tres <cajas consenso, dJgue en sSu gJgran mayoria
presentan los organismos vertebrados, resultd ser muy
efectiva en el proceso de entrenamiento y prueba. Con esta
red se obtienen valores superiores a 0.99 en los
indicadores de sensitividad y especificidad en el proceso
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de entrenamiento vy valores de 0.74 vy 0.82 en los
indicadores de sensitividad % especificidad
respectivamente en el proceso de prueba.

e Comparando 1los resultados de los modelos propuestos, el
modelo de RED2, que utiliza la estrategia del trazo con
las marcas de las cajas consenso, es mas exacto que el
modelo RED1, que utiliza la estrategia de integracidédn de
los algoritmos basados en modelos ocultos de Markov y el
algoritmo banana. Esto ocurre porque la RED2 se desarrolld
especificamente para la ©prediccidén de promotores de
vertebrados y no como la RED]1 que estd limitada a las
caracteristicas de dichos algoritmos que no estan
disefiados especificamente para la prediccidn de
promotores.

e A partir del anadlisis de 1los resultados (seccidn 5.5
Discusién de resultados) es muy posible que se encuentren
patrones parecidos a las cajas consenso ya reconocidas en
regiones cercanas al sitio de inicio de transcripcidén en
las regiones de intrones, ya que se pudo observar que los
modelos aumentan su tasa de falsos positivos cuando el
conjunto de entrenamiento de no promotores tiene en su
mayoria intrones. Esto se da porque la RED2 encuentra
similitudes en la configuracidén de las sefiales de
promotores con la configuracién de algunos intrones.

6.1. TRABAJO FUTURO

El presente trabajo se desarrolld utilizando las secuencias
de la base de datos SIB-EPD[7] cuyas secuencias promotoras se
caracterizan ©porque son reconocidas por la enzima ARN

Polimerasa I1 % son secuencias experimentales o)
computacionales suficientemente similares a las
experimentales®. Para validar vy generalizar aun mas los

modelos propuestos se podria continuar el proceso de
investigacién al entrenarlos vy validarlos con secuencias
promotoras reconocidas por los diferentes tipos de enzima ARN
polimerasa y con secuencias totalmente experimentales.

Como este trabajo se dirigid en la prediccidn de secuencias
promotoras de las especies rata y ratdn, se puede probar con

® Referencia: SIB-EPD. User Manual: 2. Promoter selection:
http://www.epd.isb-sib.ch/current/usrman.htm|#PROMOTER_SELECTION
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otras especies eucariotas genéticamente méds complejas como el
ser humano y menos complejas como la mosca Drosophila para
validar la adaptabilidad del modelo al tipo de organismo.

Asimismo, resulta interesante agregarle al modelo de REDZ2 que
no sb6lo reconozca y realice el trazo de las cajas TATA, CAAT
y GC sino también el coddédn de inicio y otras seflales gque en
promedio aparezcan cerca del coddn de inicio.
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