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Resumen

El avance de la tecnologia y los procesos de secuenciacion de genomas de las Gltimas décadas ha puesto al
alcance de investigadores grandes volumenes de datos bioldgicos, los cuales resultan dificiles de analizar
debido a su escala. Se realiz6 un software que facilita el analisis de propiedades bioldgicas sobre cientos o
miles de secuencias de genomas completos de un organismo mediante técnicas de Machine Learning,
permitiendo al investigador realizar predicciones y encontrar los genes de mayor impacto que, en caso de
no estar clasificados hasta la fecha, resultan de interés para su posterior analisis en laboratorio.

Palabras Clave
ADN, Docker, genética, genoma, Inteligencia Atrtificial,
Machine Learning

Trabajos Realizados

Se encontraron soluciones informaticas a problemas
técnicos reales, partiendo del entendimiento del
dominio de la biologia con ayuda de especialistas en el
tema, para poder procesar informacion cruda de gran
tamafio y complejidad. A su vez se extendid la
funcionalidad del software para agilizar el trabajo del
dia a dia de los cientificos, como son la generacion de
archivos multifasta, el alineamiento de los mismos y la
generacion de &rboles IQTREE sobre los genes de
mayor impacto en un estudio.

Conclusiones

La herramienta logra reducir la brecha entre la biologia
y la informatica, al permitir analizar grandes volumenes
de informacién mediante una interfaz amigable a
biélogos con poca experiencia en Inteligencia Artificial.

Trabajos Futuros

Extender la plataforma para poder indicar una lista de
genomas alojados en la nube y asi poder utilizar datos
publicos que se encuentren en diferentes portales (ej.
NCBI). Extender el funcionamiento para distribuir el
entrenamiento a nivel hardware, reduciendo los
tiempos de ejecucion. Extender el comportamiento de
las redes neuronales para permitir predicciones sobre
preguntas no binarias, dando lugar a la investigacion
de propiedades biolégicas que requieren una
clasificaciébn méas compleja.

Fecha de la presentacion: Septiembre 2022



Identificacion de propiedades biologicas en
organismos utilizando técnicas de Machine Learning
sobre secuencias de genoma completo.

Ferella, Nicolas - Pizio, Pablo Roman

18 de septiembre de 2022



Resumen

El avance de la tecnologia y los procesos de secuenciacién de genomas de
las tltimas décadas ha logrado poner al alcance de investigadores de todo el
mundo grandes volimenes de datos biolégicos, que debido a su gran escala,
los mismos resultan dificiles de analizar en su totalidad, por lo cual es intui-
tivo pensar en Inteligencia Artificial para trabajar con dicha informacién.

Con el objetivo de disminuir la brecha existente entre el investigador
y las herramientas de Inteligencia Artificial, se desarrollé un software que
permite crear un espacio de trabajo para un organismo biolégico, realizar
el procesamiento de los genomas correspondientes y permitir la creacién y
entrenamiento de modelos de Machine Learning desde una interfaz grafica.

Los modelos entrenados luego se analizan para buscar qué patrones de-
terminan el resultado de la propiedad bidlogica a investigar sobre el orga-
nismo bioldgico en cuestién, y asi encontrar los genes de mayor impacto en
las predicciones del modelo, permitiendo al investigador el posterior analisis
en laboratorio de un gen deseado.
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Capitulo 1

Introduccion

La salud y la enfermedad son parte integral de la vida, del proceso
biolégico y de las interacciones medio ambientales y sociales. Se entiende
a la enfermedad como la pérdida de la salud, cuyo efecto negativo es conse-
cuencia de una alteracién estructural o funcional de un érgano a cualquier
nivel. Muchas enfermedades son causadas por organismos externos, como
virus y bacterias.

Para comprender la epidemiologia en términos de cémo se diseminan,
las caracteristicas que poseen, la importancia de ciertos genes y la gravedad
de las enfermedades que pueden producir, los investigadores deben realizar
andlisis de la estructura biolégica de los organismos estudiados. Esto se
logra por medio de la recoleccién de muestras en sujetos infectados, para su
posterior aislamiento y cultivo en laboratorio, permitiendo luego realizar la
secuenciacion del genoma de los mismos.

Los avances de la tecnologia han traido maneras mas eficientes en cuanto
a costos y tiempos de secuenciacién de genomas; procesos que costaban miles
de dolares para realizar sobre una bacteria ahora cuestan menos de cien.

A su vez, los tiempos de secuenciacién han disminuido considerablemente
y su precisiéon ha aumentado, permitiendo pasar en las dltimas décadas de
un reducido numeros de muestras secuenciadas a cientos de miles.

Organizaciones como GenBank, la cual es una base de datos de acceso
publico de secuencias de nucleétidos de mas de 100.000 organismos diferen-
tes, han puesto al alcance de investigadores alrededor del mundo grandes y
variados volumenes de datos biolégicos que de otro modo les serian imposi-
bles de recolectar, abriendo las puertas a nuevos tipos de estudios.

Es dentro de este marco que se gesta la tesina: la realizacién de un soft-
ware para investigadores que ayude en el andlisis de propiedades biolégicas



sobre cientos o miles de secuencias de genomas completos de un organismo
mediante técnicas de Machine Learning, permitiendo realizar predicciones
y encontrar los genes de mayor impacto, que en caso de ser genes no cla-
sificados hasta la fecha, resultan de interés para su posterior analisis en
laboratorio.

El desarrollo de este trabajo fue en conjunto con investigadores del Ins-
tituto Nacional de Enfermedades Infecciosas (INEI) y el Centro Nacional de
Gendmica y Bioinformatica (CNGB) de la Administraciéon Nacional de La-
boratorios e Institutos de Salud “Dr. Carlos Malbran” (ANLIS - Malbran),
realizando una primera investigacion y caso de uso de la herramienta sobre
la invasividad de los genes de la bacteria S. pyogenes, contenidos en 1638
genomas.

Esta tesis esta organizada de la siguiente forma: en el capitulo 2 se descri-
ben conceptos de genética y biologia, en el capitulo 3 se introducen conceptos
de Machine Learning y redes neuronales artificiales (RNA), en el capitulo 4
se describe el estado del arte en relacién a los diversos desarrollos y trabajos
que han abordado el tema que es objeto de estudio, el capitulo 5 detalla
el andlisis y caso de uso que gesté la herramienta descripta en el capitulo
6; el capitulo 7 muestra el flujo y uso general de la herramienta realizada.
Finalmente, en el capitulo 8 se presentan las conclusiones y lineas de trabajo
futuro.



Capitulo 2
Biologia

En este capitulo se introducen conceptos de biologia necesarios para com-
prender el funcionamiento y la composicién de las bacterias, conceptos que
en capitulos subsiguientes nos permitiran desarrollar el objetivo de este tra-
bajo: mostrar como estas forma de vida pueden ser analizadas bajo técnicas
actuales de inteligencia artificial.

2.1. Organismos: definicion biolégica

En biologia, un organismo es cualquier entidad individual que contiene
toda propiedad necesaria para considerarse una forma de vida. Todo organis-
mo posee la capacidad de reproducirse, crecer y desarrollarse, mantenerse,
y ademas poseen algun grado de respuesta a un estimulo externo. Los orga-
nismos pueden dividirse en 3 reinos: El reino de las eucariotas (organismos
cuyas celulas poseen un ntcleo), el reino de las arqueas y el reino de las
bacterias.

2.1.1. Bacteria

Las bacterias son un tipo de célula bioldgica. De un tamano de apenas
unos micrones de largo, las bacterias estdan dentro de las primeras formas de
vida de la Tierra. Estan presentes dentro de la mayoria de los habitats que
se encuentran en la Tierra.

Las bacterias puede ser tanto beneficiosas como perjudiciales para la
salud humana. Las “amistosas” comparten el espacio y los recursos dentro
de nuestro organismo y tienden a ser de ayuda. En comparacién, hay cerca
de 10 veces més células microbianas que humanas en nuestro cuerpo.



El intestino humano es un habitat especial para las bacterias, ya que se
encuentra una plena cantidad de nutrientes para mantenerlos. Las bacterias
intestinales, como las cepas ttiles de E. coli y Streptococcus, ayudan en la di-
gestion, evitan la colonizacién por patdgenos dafiinos y ayudan a desarrollar
el sistema inmunolégico.

Varias bacterias, que van desde el Streptococcus del grupo A, Clostridium
perfringens, E. coli y S. aureus, pueden causar una infeccién de tejidos blan-
dos grave llamada fascitis necrotizante (a veces llamada bacteria carnivora),
la cual afecta los tejidos que rodean los musculos, los nervios, la grasa y los
vasos sanguineos; es tratable, siempre y cuando se detecte temprano.

2.2. ADN, ARN, genoma y gen

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) es una molécula compuesta por dos
cadenas de polinucleétidos que se entrelazan entre si, formando una doble
hélice que contienen las instrucciones genéticas para el desarrollo, funciona-
miento, crecimiento y reproduccién de todos los organismos vivos conocidos,
y como también de numerosos virus. El dcido ribonucleico (ARN), es una
molécula polimérica, la cual es esencial en varios roles biolégicos para la
codificacién, decodificacién, regulacién y expresion de genes. Tanto el ADN
como el ARN son conocidos como dcidos nucleicos los cuales, junto a las
proteinas, los lipidos y los carbohidratos complejos, conforman los 4 tipos
principales de macromoléculas esenciales para todo tipo de vida.

Cada molécula de ADN estd compuesta por miles de copias de 4 bases
especificas ricas en nitrégeno:

» Adenina (A)
» Guanina (G)
» Citosina (C)
» Timina (T)

De la misma manera que una secuencia de caracteres puede proveer in-
formacion en forma de palabras o sentencias, la secuencia de estas bases es
la que contiene el mensaje del ADN, el cual provee la informacién correspon-
diente para producir las proteinas necesarias. La secuencia total de ADN de
un organismo se denomina genoma. Un gen es una secuencia de ADN dentro
del genoma que codifica un producto, el cual puede ser proteina (como es el
caso de la mayoria de los genes) o puede ser ARN.
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Figura 2.2: representacién de enlaces de nucledtidos. La tianina representada
con T, Adenina con A, guanina con G, citosina con C

Estas bases no pueden enlazarse entre ellas por si solas, para ello, deben
adherirse a una molécula de fosfato y una de deoxiribosa, creando asi el blo-
que bésico del ADN, el nucleétido. Dentro de cada uno de estos nucleétidos,
se encuentran 2 de las 4 bases enlazadas. Este enlace no es aleatorio, cada
base puede solo enlazarse con otra base especifica. La timina se enlazara
con la adenina, la guanina se enlazard con la citosina, y viceversa. Esto se
conoce como bases complementarias.

2.3. Cromosomas

Los cromosomas (del griego chroma, color y soma, cuerpo o elemento)
es una estructura organizada formada por cadenas de ADN y proteinas, las
cuales contienen la mayor parte de la informacién genética de un organismo.
Los cromosomas fueron observados por primera vez en células de plantas por
el botanico Karl Wilhelm Von Négeli en el el siglo XIX. Hoy en dia sabemos
que todo organismo tiene cromosomas y que su ubicacién y cantidad varia
dependiendo la especie. Las bacterias, en su mayoria poseen un solo cromo-
soma en forma de anillo dentro de la célula, a diferencia de los humanos,
los cuales poseen un total de 46 cromosomas en el niicleo de cada célula. El



nimero de cromosomas es generalmente consistente dentro de una misma
especie, pero puede variar a veces entre tipos de organismo, desde 1 hasta
mas de 200. Los cromosomas permiten encapsular el ADN de un organismo
de manera eficiente para la posterior distribucion de genes durante la mitosis
y meiosis.

2.4. Genética

Habiendo ya introducido el concepto de organismos biolégicos y ADN,
podemos comenzar a adentrarnos en el concepto de genética.

La genética es la rama de la biologia que se ocupa del estudio de los
genes, la variaciéon genética y la herencia en los organismos. Un gen es la
unidad bésica en la herencia de los organismos, compuesta por una secuencia
de nucledtidos dentro del ADN o ARN, y codifica la sintesis de un producto
génico, ya sea un ARN o una proteina. Para la sintesis, una célula usa una
porcion de su ADN como una plantilla para crear un ARN. Dicha secuencia
de nucledtidos se usa para generar una secuencia de aminodcidos en una
proteina; esta traduccién entre secuencias de nucledtidos y secuencias de
aminodcidos se conoce como cédigo genético.

2.5. Representacion Computacional del ADN

Ya comprendiendo las diferentes partes que componen el ADN, se pue-
de observar que el mismo puede interpretarse como una cadena de bases,
las cuales pueden representarse con 4 letras, una para cada posible ba-
se (A=Adenina, G=Guanina, C=Citosina, T=Timina), permitiendo que
el mismo pueda ser descripto como una cadena de caracteres. Uno de los
métodos mas utilizados actualmente para realizar las secuenciaciones es por
medio de la plataforma Illumina, la cual se caracteriza basicamente por la
ejecucién de los siguientes procesos:

= La amplificacién de los fragmentos de ADN para la generaciéon del
clister (colonias del mismo fragmento) se realiza mediante el método
de PCR en puente.

= La deteccion de bases en la secuenciacién se hace a través de etiquetas
fluorescentes.

La generacién del clister se logra mediante el método de amplificacién en
puente. Los fragmentos de ADN se colocan sobre una superficie sélida de



vidrio separada por carriles. Cada carril estd completamente recubierto por
oligonucledtidos complementarios a los adaptadores de cada fragmento que
se va a secuenciar, por lo que permiten que cada fragmento se pueda anclar
a la celda de flujo.

Al finalizar la amplificacién clonal, se retiran todas las hebras reversas y
quedan tnicamente las hebras idénticas a las originales. En este punto, en
la placa se introducen nucledtidos modificados con etiquetas fluorescentes
especificas para cada tipo. Los nucledtidos utilizados presentan una modi-
ficacién quimica (terminadores reversibles) que evita la unién de més de
un nucledtido marcado en cada sitio de reaccién. Cada vez que una base
se adhiere emite una fluorescencia propia que permite su identificacién. Es-
te paso se repite simultdneamente con todas las hebras del mismo clister
de forma paralela hasta completar la secuenciacién.[1]. El resultado de la
secuenciacion serd un archivo de tipo FASTQ.

FASTQ es un formato de texto para almacenar tanto una secuencia
bioldgica como sus puntuaciones de calidad correspondientes. Tanto la letra
de secuencia como la puntuacién de calidad estan codificadas con un solo
caracter ASCII. El mismo estda compuesto por 4 secciones, o lineas.

Identifier ———] @HWI-EAS209_0006_FC706VJ:5:58:5894:21141#ATCACG/1
Sequence4| TTAATTGGTAAATAAATCTCCTAATAGCTTAGATNTTACCTTNNNNNNNNNNTAGTIITCTTGAGA
+ sign & identifier-] +HWI-EAS209_0006_FC706VJ:5:58:5894:21141#ATCACG/1
Quality scores—| efcfffffcfeefffcffffffddf feed] '] Ba * [YBBBBBBBBBBRTT\|]|] []dddd’

Base T
phred Quality ]=29

Figura 2.3: Ejemplo de formato FASTQ

La linea 1 comienza con el caracter “Q” y va seguida de un identificador
de secuencia y una descripcién opcional. Esta linea normalmente contiene
informacién especifica de la tecnologia utilizada para la secuenciacién. La
linea 2 es la secuencia de letras correspondientes a la secuencia de bases. La
linea 3 comienza con un caracter “+”, marcando el final de la secuencia de
ADN vy, opcionalmente, puede contener nuevamente la misma informacion
que la linea 1. La linea 4 codifica los valores de calidad de la secuencia
en la linea 2 y debe contener la misma cantidad de simbolos que letras en
la secuencia. Cada letra corresponde a una puntuacién de calidad. Aunque
puede haber diferentes definiciones de los puntajes de calidad, un estandar
de facto en el campo es usar “puntajes de calidad Phred”. Estos puntajes



representan la probabilidad de que la base sea incorrecta. Formalmente,

ered = —10log1pe

doénde e es la probabilidad de que la base se haya secuenciado incorrectamen-
te. Dado que la puntuacion estd en una escala logaritmica negativa, cuanto
mas alta sea la puntuacion, méas improbable serd que la base se califique
como incorrecta.

10



Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

En este capitulo se introducen conceptos sobre redes neuronales artifi-
ciales (RNA), una herramienta fundamental en el desarrollo de este trabajo.

Las RNA constituyen uno de los tipos de modelos posibles dentro de Ma-
chine Learning, una rama de la inteligencia artificial dedicada al estudio de
técnicas que permitan que algoritmos computacionales aprendan mediante
la experiencia.[2, 3]

3.1. Definicion

Las RNA son un modelo computacional inspiradas en el funcionamiento
de las redes neuronales del cerebro humano. Su propdsito es generalizar
comportamientos a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, y asi
obtener un modelo que permita hacer predicciones para un conjunto de datos
mas amplio.

Al igual que una red neuronal biolégica, las RNA estdn formadas por un
conjunto de neuronas, las cuales se conectan entre si y se agrupan por capas.
Las neuronas de cada capa reciben informacién de las neuronas de la capa
anterior y envian informacion a las neuronas de la capa siguiente, formando
una estructura de grafo dirigido.

3.2. Componentes

3.2.1. Capas

Las RNA se componen por un conjunto de capas, donde cada capa po-
see una o mas neuronas. Se pueden distinguir tres tipos de capas: capa de

11



entrada, capa de salida y capa oculta.

= La capa de entrada representa los datos de entrada real de la red
neuronal y en la cual no se produce procesamiento.

= Las capas ocultas son las capas que reciben informacién de las ca-
pas anteriores, la procesan y envian nueva informacién a las capas
posteriores. Una RNA puede tener cero o n capas ocultas.

= La capa de salida es la tultima capa, y su valor de salida es el resultado
final de la RNA.

Capa Capa Capa
de entrada oculta de salida

Figura 3.1: Ejemplo de arquitectura de una RNA

En el caso de definir una RNA con una sola capa, la capa de entrada
coincidirfa con la capa de salida y no habrian capas ocultas.

La cantidad de capas y neuronas por capa que contenga una RNA se
determina segin la complejidad del problema a resolver, muchas veces en-
contrando a prueba y error la arquitectura necesaria para cumplir el obje-
tivo. Cuando se utiliza una gran cantidad de capas ocultas para armar una
RNA, se puede clasificar al algoritmo dentro de deep learning, una subclase
de machine learning.

12



3.2.2. Neuronas y conexiones

Una neurona artificial es la unidad bésica de procesamiento dentro de
una RNA. Al igual que una neurona biolégica recibe una serie de impulsos
nerviosos, una neurona artificial recibe valores de entrada con los cuales
realiza un cédlculo y genera un valor de salida. Una neurona artificial es en
realidad una funcién matematica.

Los valores de entrada de una neurona que no pertenece a la capa de
entrada, son los valores de salida de las neuronas de la capa anterior. El valor
de salida de una neurona que no pertenece a la capa de salida es uno de los
valores de entrada de las neuronas de la capa posterior. De esta manera se
forman conexiones entre las neuronas de las capas adyacentes.

Cada conexién tiene asociado un peso, que determina la importancia de
un valor de entrada para una neurona. El cdlculo que realiza una neurona es
una suma ponderada de los valores de entrada, ponderando cada valor con
el peso de la conexion.

A esta suma ponderada se le suma un valor méds denominado bias, el
cual es otro parametro de entrada de la neurona. Con este pardametro adi-
cional se forma dentro de la neurona una funcidén lineal. La suma ponderada
determina la pendiente de la linea recta y el bias el punto de corte con el
eje .

Para completar el calculo que realiza la neurona, es necesario procesar el
resultado de la funcién lineal por una funcion de activacion, la cual es una
funcién no lineal que permite generar resultados no lineales. La funcion de
activacién se elige segiin el problema a resolver y algunas de las mas comunes
son las funciones RELU, SIGMOIDE o TANH. El resultado de la funcién
de activacién es el valor de salida de la neurona.

13
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Figura 3.2: Estructura de una neurona

3.3. Aprendizaje

Una RNA debe tener los pesos de las conexiones con ciertos valores para
que resuelva el problema para el cual es modelada. La parte interesante de
estos algoritmos es que encuentren por si solos cudles son los valores adecua-
dos para estos parametros, este proceso es lo que se denomina aprendizaje.

3.3.1. Tipos de aprendizaje

Existen dos tipos de aprendizaje principales:

= Supervisado: esta técnica utiliza un conjunto de datos de entrena-
miento que consta de un vector de datos de entrada y un vector con el
resultado esperado para cada dato de entrada. La idea general de estos
algoritmos es iterar por cada dato de entrada y comparar el resultado
obtenido con el resultado esperado para ajustar los pesos de las cone-
xiones y en las préximas iteraciones obtener una mayor aproximacion
a los resultados esperados. De esta manera el modelo aprende y cuan-
do termine la etapa de entrenamiento podra ser usado para resolver el
problema para el cual fue modelado.

= No supervisado: con esta técnica el modelo aprende mediante el reco-
nocimiento de patrones sobre un conjunto de datos de entrenamiento
para los cuales no se dispone ningtin resultado esperado. En resumen,
el objetivo de estos algoritmos es estudiar la estructura de los datos
y asi utilizarlos, por ejemplo, para la segmentaciéon de los datos en
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distintos conjuntos, el reconocimiento de irregularidades o también la
simplificacién de los datos.

3.3.2. Proceso de aprendizaje

La técnica de aprendizaje utilizada en este trabajo es el aprendizaje
supervisado. Este proceso consiste en encontrar cuales son los valores que
deben tener los pesos de las conexiones de la red para que la misma tenga el
comportamiento deseado. Para lograr este objetivo se realizan los siguientes
pasos:

1. Definir estado inicial de la RNA inicializando los pesos de las conexio-
nes con valores aleatorios.

2. Realizar una iteracion alimentando al modelo con valores de entrada.

3. Comparar el resultado obtenido con el resultado esperado para calcular
el error.

4. Ajustar los pesos correspondientes para corregir el error.

5. Volver al paso 2 y repetir hasta iterar sobre todos los datos de entre-
namiento.

3.3.3. Conjunto de datos

Para realizar la técnica de aprendizaje supervisado es necesario disponer
de un conjunto de datos donde cada dato esté etiquetado con el resultado
esperado. Por ejemplo: si el objetivo es entrenar una RNA que determine
si un numero es par o impar, el conjunto de datos seria: un conjunto de
nimeros donde cada uno tiene una etiqueta que especifica si es par o impar.

El objetivo es que la RNA encuentre patrones para cada posible etiqueta
del conjunto de datos, esto requiere que el conjunto sea grande, ya que si
son pocos los datos sobre los cuales el modelo realiza el entrenamiento, se
dificulta la tarea de identificar patrones. Que un conjunto tenga pocos datos
o la cantidad necesaria depende de la complejidad del problema a resolver.

También es indispensable que el conjunto de datos esté balanceado, es
decir, que haya una cantidad similar de datos para cada etiqueta posible. Si
el balanceo no se cumple, la RNA no identificard correctamente los patrones
que clasifican a un dato a una u otra etiqueta, y probablemente cualquier
dato que se quiera evaluar luego del entrenamiento para obtener un resultado
serd clasificado con la etiqueta para la cual se dispone la mayor cantidad de
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datos de entrenamiento. Continuando con el ejemplo anterior: si el conjunto
de ntmeros incluye 90 nimeros pares y 10 impares, la RNA no identificard
correctamente cudl es el patrén que determina que un nimero sea par o
impar, sesgando futuras evaluaciones de cualquier nimero a que el resultado
determinado sea probablemente el de la etiqueta con mayor cantidad de
datos asociados.

A la hora de realizar el entrenamiento es conveniente dividir el conjunto
de datos en dos partes: una parte que se use para el entrenamiento en si
y otra parte para probar el entrenamiento y aprendizaje realizado. De esta
manera se puede calcular la tasa de acierto de la RNA, dado que al realizar
la prueba se usan datos que estan etiquetados con el resultado esperado
pero que la RNA no conoce, entonces se compara el resultado obtenido con
el esperado y se obtiene la tasa de acierto. Una posible divisién del conjunto
de datos es usar un 85/90 % para entrenamiento y el 15/10 % restante para
probar.

3.4. Técnicas de Machine Learning

3.4.1. Feature engineering

Se conoce como Feature engineering, o ingenieria de datos, al proceso
de seleccionar, manipular y transformar los datos de entrada sin procesar
que se utilizan para crear un modelo predictivo mediante el aprendizaje au-
tomatico o el modelado estadistico. El objetivo es mejorar el rendimiento de
los algoritmos de aprendizaje. A continuacién, se hard una breve descripciéon
de diferentes técnicas contenidas dentro de este principio.

Seleccion de caracteristicas

En Machine Learning, la seleccién de caracteristicas es el proceso de
seleccionar un subconjunto de caracteristicas (variables, predictores) para
su uso en la construccion de modelos de Machine Learning.

Esta técnica es utilizada principalmente por las siguientes razones:

= Simplificacién de modelos con el fin de hacerlos mas sencillos de inter-
pretar para los usuarios/investigadores.

= Mejorar los tiempos de entrenamiento.

» Evitar la maldicién de la dimensionalidad (curse of dimensionality)!

La maldicion de la dimensionalidad ocurre en dominios como el andlisis numérico,

16



= Mejorar la compatibilidad de los datos con la clase del modelo de
aprendizaje a utilizar.

La premisa central del uso de esta técnica es que los datos sin procesar
contienen caracteristicas redundantes o irrelevantes, las cuales pueden ser
removidas sin incurrir en pérdida de informacién importante. Cabe aclarar
que la redundancia y la irrelevancia son dos nociones distintas, ya que una
caracteristica relevante puede ser redundante en la presencia de otra ca-
racteristica relevante con la que esta fuertemente correlacionada. Los casos
tipicos para la aplicacion de la seleccién de caracteristicas incluyen el anali-
sis de textos escritos y matrices de ADN, donde hay miles de caracteristicas
y solo decenas o cientos de muestras.

La seleccion de caracteristicas debe distinguirse de la extraccion de ca-
racteristicas, ya que esta crea nuevos conjuntos de datos a partir de los datos
originales, mientras que la seleccién de caracteristicas devuelve un subcon-
junto de los mismos.

Extraccion de caracteristicas

La extracciéon de caracteristicas es un proceso de reduccién de la di-
mensionalidad mediante el cual un conjunto inicial de datos sin procesar
se reduce a uno o mas grupos, al combinar variables en caracteristicas. El
andlisis de datos con una gran cantidad de variables generalmente requiere
una gran cantidad de memoria y poder de computo, ademés de poder causar
que un algoritmo de clasificacion se ajuste en exceso a las muestras de en-
trenamiento, generalizando mal luego a las muestras nuevas. La extraccién
de caracteristicas es un término que engloba los métodos de construccion
de combinaciones de variables utilizados para sortear estos problemas, redu-
ciendo efectivamente la cantidad de datos que deben procesarse y, al mismo
tiempo, describiendo de manera més precisa y completa el conjunto de datos
original.

el muestreo, la combinatoria, el aprendizaje automético, la mineria de datos y las bases
de datos. Especificamente en los problemas de aprendizaje automético que implican el
aprendizaje de un “estado de la naturaleza” a partir de un ndmero finito de muestras
de datos en un espacio de muchas de caracteristicas, se requiere una enorme cantidad de
datos de entrenamiento para garantizar que haya varias muestras con cada combinacién
de valores. En un sentido abstracto, a medida que crece la cantidad de caracteristicas o
dimensiones, la cantidad de datos que necesitamos para generalizar con precision crece
exponencialmente.
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3.5. Conclusiones

En este capitulo se explicaron conceptos basicos sobre Machine Lear-
ning, que se necesitan para el entendimiento de este trabajo. En los proxi-
mos capitulos se verda qué relacién existe con la biologia, qué otros trabajos
han combinado estas dos ramas, y cémo se utilizan las redes neuronales
artificiales para resolver el problema que se plantea en este trabajo.

También quedard expuesto como es el proceso de desarrollo de una RNA,
desde la bisqueda de la gran cantidad de datos necesarios, la preparacion de
los mismos para que sean compatibles con una RNA (utilizando programas
de bioinformatica ya existentes y otros procesos propios que los estructuren
de la manera requerida), cémo se logra obtener el diseno de una arquitectura
de una RNA realizando pruebas con distintas arquitecturas y pardmetros
posibles hasta que el entrenamiento concluya en un modelo con una tasa de
acierto alta, siempre teniendo en cuenta el balanceo de los datos para las
posibles etiquetas y asi no sesgar al modelo.
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Capitulo 4

Estado del arte

Ya introducidos los conceptos necesarios de genética e inteligencia arti-
ficial, se caracteriza en el siguiente capitulo el estado del arte en relacion a
los diversos desarrollos y trabajos que han abordado el tema que es objeto
de estudio.

En el trabajo Identifying genes associated with invasive disease in S.
pneumoniae by applying a machine learning approach to whole genome se-
quence typing data[4] publicado por Obolski en 2019, se utilizaron técnicas
de inteligencia artificial sobre un total de 9032 genes obtenidos de 378 ge-
nomas del patégeno Streptococcus pneumoniae. En el trabajo se describe
como, gracias al uso del algoritmo Random Forest (Random Forest Algo-
rithm; RFA), se lograron identificar los 100 genes de mayor contribuicién
marginal en 3 sets de muestras diferentes, cruzando luego los datos y lle-
gando a un conjunto reducido de 43 que fueron luego analizados. Durante
el analisis de los mismos, se encontré que muchos de ellos ya eran parte de
factores de virulencia conocidos, y que otros cumplian funciones que podian
causar danos al ADN. La mayoria de los demds genes identificados producian
proteinas hipotéticas sin funcién conocida en la actualidad. Debido a que
estos tultimos fueron rankeados como parte de los de mayor grado de impor-
tancia, los investigadores presumen que pueden estar asociados a procesos
involucrados a enfermedades invasivas. Asi mismo, en este estudio los auto-
res describen las limitaciones del método utilizado al no poder diferenciar en
los resultados obtenidos las diferentes variaciones de un mismo gen (alelos),
por lo que indican que métodos mas ”sutiles”son necesarios para discernir
que versiones son responsables de que cambio fenotipico.

El articulo Artificial intelligence in clinical and genomic diagnostics[b]
publicado por Raquel Dias y Ali Torkamani en 2019 realiza un recorrido
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sobre las posibles aplicaciones de la inteligencia artificial en diagndsticos
clinicos y genéticos. En el mismo, se habla sobre la disponibilidad actual de
grandes bancos de datos para el entrenamiento, como son grandes coleccio-
nes de imagenes médicas con anotaciones o datasets gendémicos de miles de
muestras médicas, ambos con voliimenes de informacion imposibles de anali-
zar en su totalidad por el ser humano. Gracias a los avances en los algoritmos
de IA y a la mejora del hardware usado para su ejecucién, se ha empezado a
ver un aumento en su uso y su productividad. Los autores comentan que los
algoritmos de inteligencia articicial se han mostrado muy prometedores en
una variedad de tareas de genémica clinica, como pueden ser clasificaciones
y predicciones del impacto funcional, concluyendo que las herramientas de
TA mé&s generalizadas podran llegar a convertirse en el estdndar en estas
areas, especialmente para las tareas de gendémica clinica donde la inferencia
a partir de datos complejos es una tarea que se realiza con frecuencia.

Los sistemas de IA sintetizan caracteristicas simples en conceptos mas
complejos para derivar conclusiones sobre los datos de salud de una ma-
nera andaloga a la interpretacién humana, aunque los conceptos complejos
utilizados por los sistemas de IA no son necesariamente conceptos obvios o
reconocibles para los humanos.

En el articulo Type III secretion system effectors form robust and flexi-
ble intracellular virulence networks[6], se describe el trabajo realizado por
un grupo de investigadores quienes, utilizando cien variantes de la bacteria
Citrobacter rodentium, cada una con una combinacién diferente de efectores,
investigaron cémo cada una de estas infecta las células y el intestino de ra-
tones. En las observaciones, constataron que las proteinas maliciosas actian
cooperando entre ellas y que estas tienen algunas funciones por duplicado
para garantizar el éxito en caso de que alguna parte falle. Los investigadores
relatan que hasta ese momento se analizaban los efectores uno por uno y
que, en su trabajo, se buscé hacerlo en su conjunto, viendo el efecto en la
infeccion y la respuesta del sistema inmune. Los datos conseguidos in vitro
y en ratones fueron utilizados para construir un modelo de aprendizaje au-
tomatico, usando técnicas de inteligencia artificial para poder estudiar las
millones de combinaciones de efectores.

Los investigadores pudieron centrar el foco en las variantes mas intere-
santes, descubriendo que hay pequeinios grupos de efectores que son esen-
ciales en cualquier circunstancia. Esto significa que cuando se eliminan o
bloquean, las bacterias no infectan, lo que supone una “prometedora’ diana
para futuros tratamientos.

En la tesina de grado Cliente para plataforma de bisqueda de biomar-
cadores con valor prondstico/predictivo de cancer|[7] desarrollada por Diego
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Ariel Martinez, se disené y desarrollé una aplicacién cliente extensible, por-
table, de facil distribucién en el marco de una plataforma, cuyo origen se
remite a la tesis ‘Metodologia analitica e integradora para la generacién de
biomarcadores de pacientes con cancer de mama sobre la base de perfiles de
expresion génica’ de maestria en Explotacion de datos y descubrimiento de
conocimiento de Matias Butti. En dicho trabajo se presenta una platafor-
ma, denominada Bioplat, para la identificacién, validacién y optimizacion
de biomarcadores en cancer. La plataforma Bioplat estd compuesta de va-
rios componentes y una de los principales es el cliente desarrollado en este
trabajo, en el cual se describe la integracién del mismo con el resto de la
plataforma, tanto desde el punto de vista funcional y de sus requerimientos,
como desde lo técnico. Ademads, se presentan las soluciones de software pro-
puestas a la estructura de la plataforma que permitan facilmente, que ésta
sea extensible por el equipo de desarrollo Bioplat, por desarrolladores que
deseen enriquecer la plataforma con ideas y/o desarrollos propios compar-
tidos luego con la comunidad Bioplat o por usuarios finales. Con el cliente
integrado a la plataforma, se logré realizar un producto de facil distribucion
e instalacion para los investigadores. Se definié un marco de extensiéon con-
sistente, que permite al cliente, y asi a la plataforma, enriquecerse en nuevas
herramientas para profundizar el estudio de los biomarcadores.

Habiendo encontrado como factor comin en estos trabajos una clara
observacién por parte de los investigadores de los beneficios que las tecno-
logias actuales pueden aportar a la investigaciones del campo de la biologia,
siendo una de las mayores barreras el creciente volumen de informacién y la
necesidad de herramientas sistematicas para una evaluacién de la misma, se
ha abordado esta problematica en la presente tesina, la cual busca reducir
la brecha entre estas dos ciencias al acercar una herramienta que permita
cumplir estas tareas a los bidlogos con poca experiencia en IA.
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Capitulo 5

Caso de uso

El Streptococcus Pyogenes 6 estreptococo del grupo A (Group A beta-
hemolytic Streptococcus, GAS) es una bacteria causante de numerosas en-
fermedades, entre ellas, la faringoamigdalitis, la escarlatina y el impétigo.
El estudio global de enfermedades realizado en el 2010 por The Lancet en
conjunto con la Organizacion Mundial de la Salud (WHO) estimé que hay
140.495.000 casos de impétigo en todo el mundo cada ano. Esta carga infec-
ciosa lo coloca entre las 50 enfermedades mas comunes en todo el mundo. Las
infecciones cutdneas por S. pyogenes es una de las causas mas importantes
de morbilidad en entornos con recursos limitados|8].

El GAS también puede provocar enfermedades invasivas graves, como la
fascitis necrotizante y el sindrome de shock téxico estreptocécico, las cuales
presentan elevadas tasas de mortalidad, con un estimado de 517.000 muertes
anuales a nivel global[9].

Para comprender completamente su epidemiologia en términos de cémo
se disemina, las caracteristicas de la cepa, su importancia para la transmi-
sién y la gravedad de la enfermedad que puede producir, los investigadores
deben realizar andlisis de la estructura bioldgica de estas bacterias. Esto se
logra por medio de la recoleccién de muestras de personas infectadas para
el posterior aislamiento y cultivo en laboratorio, permitiendo luego realizar
una secuenciacién de la estructura gendémica de la cepa.

Como se mencioné previamente, los avances de la tecnologia han traido
maneras mas eficientes en cuanto a costos y tiempos de secuenciacion de
genomas, permitiendo pasar en las tltimas décadas de un reducido nimero
de muestras secuenciadas, a cientos de miles, las cuales hoy se encuentran al
alcance de investigadores alrededor del mundo, que de otro modo les serian
imposibles de recolectar.
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5.1. Descarga y preparacion de datos

Para la creacién del dataset se comenzé con la bisqueda, identificacion y
descarga de genomas en formato FASTQ dentro numerosos estudios publica-
dos en la base internacional de datos de secuencias de nucledtidos, llegando
a mas de 1600 descargas con un total de 300Gbs en el transcurso de 3 meses.
La busqueda e identificacion se realizé en conjunto con investigadores del
Centro Nacional de Gendémica y Bioinformética (CNGB).

Los archivos FASTQ pueden contener hasta millones de entradas y pue-
den tener desde varios megabytes, hasta gigabytes de tamano, haciéndolos
demasiado pesados para ser trabajados en grandes sets, por lo que se conside-
ran archivos de salida intermedios, los cuales se utilizan como entrada para
herramientas que realizan analisis posteriores. Estos archivos estdn com-
puestos por miultiples lecturas de células cultivadas de la muestra biolégica
a analizar, por lo que el mismo contendrd “trozos” de estas lecturas. Esto
permite tener redundancia en las lecturas, la cual es una manera de asegurar
o puntuar la calidad de los datos obtenidos, al costo de sumar complejidad
a la hora de analizarlo como un tipo de dato homogéneo y continuo. Otro
desafio que presentan este tipo de archivos es que su estructura variard de-
pendiendo del sistema y los pardmetros que han sido utilizados para realizar
la secuenciacién de las muestras. Esto nos llevéd a buscar realizar un proceso
de estandarizacion de los archivos, para lo cual utilizamos diferentes pro-
gramas con la supervisién de los cientificos del CNGB, para convertir los
archivos a formatos con menor redundancia de datos y mayor contenido de
metadata.

El primero de estos programas es el St. Petersburg genome assembler,
0 SPAdes. SPades toma de entrada un archivo de tipo FASTQ y, utilizan-
do internamente un grafo dirigido o Grafo de Brujin, permite representar
los solapamientos de las multiples lecturas en una lectura continua. Esta
informacién se devuelve en un nuevo archivo de tipo FASTA.

El archivo FASTA luego es procesado por medio del software Prokka, el
cual identifica los genes que la muestra contiene y la proteina que produce,
asi como también si estas poseen una funcionalidad conocida, o si las mismas
son proteinas hipotéticas, y vuelca esta informacién en un archivo de formato
GBF (GenBank flatfile format).

Este archivo estd conformado por una sucesién de entradas' como las
mostradas en la figura 5.2 por cada gen que se haya identificado dentro

'La descripcién completa de los campos que conforman un archivo GBF puede ser
consultada en https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/samplerecord /#ProteinIDB
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Figura 5.1: Ejemplo de grafo de Bujin en la alineacion de mailtiples lecturas.
(A) El circulo exterior muestra las diferentes lecturas, y las lineas rojas in-
dican los posibles vértices que se unirdn. (B) Grafo resultante de las posibles
uniones. (C) Union de los segmentos hasta llegar al (D) genoma resultante

de la muestra estudiada, de las cuales las principales utilizadas en nuestro
estudio fueron las siguientes:

= CDS: indica el comienzo de los metadatos de un gen, seguido por dos
numeros. Los mismos nos indican el comienzo y final de la cadena de
acidos nucléicos que lo componen dentro del archivo FASTA proce-
sado. En caso de encontrarse en la cadena complementaria, se indica
en este campo agregando los nimeros entre paréntesis luego del tag
“complement”.

» CDS/gene: Indicara el nombre corto del gen en caso de ya existir en
la base de datos utilizada de referencia (Genbank en nuestro estudio).

= locus_tag: identificador tinico para el gen dentro del archivo GBF.

= translation: la traduccién a aminodacidos correspondiente a la secuencia
de nucledtidos del gen.
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N O U e W N =

gene 6244. .6885
fgene="nudL"
flocus_tag="GFKLDIDM_@@067"

Ccbs 6244. .6885
/gene="nudL"
flocus_tag="GFKLDIDM_@@067"
/EC_number="3.6.1.-"
finference="ab initio prediction:Prodigal:eez2ees"
/inference="protein motif:HAMAP:MF_81592"
fcodon_start=1
ftransl_table=11
fproduct="putative Nudix hydrolase NudL"
ftranslation="MKDLLKQYQAKPLGEEKRYAVFLPLILVNDDWHVLYEVRSQHIS
QPGEVSFPGGOVENQETLQEAATRETVEELTVDASQIQLWGEIDYLVQSSRTIHCFVG
QLVVDDWKSIQPNEEVDKVFIVPLRQLLFTDPVYYRLEVTPIETTDFPFDRIRNGKYY
QFSQEYRSIPFYENLEETIWGMTAQFTKCLTDILNDESTAKKNPSDIEKSKGR™

Figura 5.2: Fjemplo de contenido de un archivo GBF generado por el soft-
ware Prokka a partir de un archivo FASTA. En el mismo se pueden observar
los metadatos que se agregan a cada gen identificado, como el nombre de la
proteina que produce si es conocida, y su traduccion de cadena de nucledtidos
a una cadena proteica

= product: nombre de la proteina producida por la cadena de nucleétidos
del gen. Este tag contendra el valor “hypothetical protein” en caso de
no existir en la base de datos de GenBank.

Se seleccionaron 1638 muestras de S. pyogenes, 819 consideradas invasi-
vas debido a los sintomas generados en cada uno de los sujetos de los cuales
se extrajo la muestra, y 819 no invasivas. Estas muestras fueron procesadas
con los programas descriptos anteriormente para obtener su correspondiente

archivo GBF.
5.1.1. Parseo de datos y creacién de DB

Ya teniendo un archivo GBF de cada muestra se procedié a analizar la
informacién de los genes de cada una de ellas.

if 'CDS' in Lines[count]:
gene = ''
product = "'
locus_tag = ''
translation = "'
gene_parsed = False

count += 1
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10
11

12
13
14

15
16
17
18

19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

while count < len(Lines) and not gene_parsed:

stripped = ''
if '=' in Lines[count]:
stripped =

— Lines[count] .strip() .strip('\n') .split("=") [1].strip('"")
gene = stripped if "/gene=" in Lines[count] else gene
product = stripped if "/product=" in Lines[count] else product
locus_tag = stripped if "/locus_tag=" in Lines[count] else
— locus_tag
if "/translation=" in Lines[count]:
translation = stripped
count+= 1
while (('"' not in Lines[count]) and ('ORIGIN' not in
< Lines[count]) and ('gene' not in Lines[count])):
translation+=Lines[count] .strip() .strip('\n')
count+= 1
if (('ORIGIN' not in Lines[count]) and ('gene' not in
— Lines[count])):
translation+=Lines[count] .strip().strip('\n') . .strip('"")
gene_parsed = True
count+= 1
gen = {
"gene':gene,
"product" :product,
"locus_tag":locus_tag,
"translation":translation
}
genes . append (gen)

Extracto 1: cddigo utilizado en Phyton para el recorrido e identificacion de
las caracteristicas de cada gen

La cantidad de genes encontrados en cada uno de los genomas analizados
fue entre 2500 y 3800. Una vez obtenidos los genes de cada muestra, se
procedié a realizar un pangenoma? de las muestras del estudio. Se obtuvieron
maés de 158.000 genes diferentes.

2El pangenoma (o supragenoma) en biologia molecular describe la coleccién de todos
los genes en una especie (aplicado tipicamente a bacterias y arqueas, que pueden presentar
una gran variacién de contenido genético entre cepas estrechamente relacionadas). Es un
superconjunto de todos los genes de todas las cepas de una especie
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5.1.2. Red neuronal: Creacion y entrenamiento
Tecnologias

Para la creacién de la red neuronal, se utilizaron diferententes tecno-
logias, de las cuales realizaremos a continuacén una breve descripcion.

= Tensorflow: Biblioteca de software gratuita y de cédigo abierto utili-
zada para el aprendizaje automatico e inteligencia artificial. Se puede
usar en una variedad de tareas, pero tiene un enfoque particular en el
entrenamiento e inferencia de redes deep learning. TensorFlow fue de-
sarrollado por el equipo de Google Brain para uso interno de Google en
sus investigaciones Tensorflow puede ser usada en una variedad de len-
guajes de programacion, siendo los mas utilizado Python, Javascript,
C++ y Java, lo cual le otorga una gran flexibilidad. Nuestro prototipo
fue realizado utilizando Python. Tensorflow utiliza Keras para permitir
a los usuarios crear sus propios modelos de machine learning.

= Keras: Libreria de software de c6digo abierto que proporciona una in-
terfaz en Python para redes neuronales artificiales. Keras actia como
una interfaz para la biblioteca TensorFlow. Disenado para permitir la
experimentacién rapida con redes de deep learning, se enfoca en ser
facil de usar, modular y extensible. Fue desarrollado como parte del es-
fuerzo de investigacién del proyecto ONEIROS (del inglés Open-ended
Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System) Keras contiene
numerosas implementaciones de bloques de construccion de redes neu-
ronales de uso comun, como layers, objectives, activation functions,
optimizers y una gran cantidad de herramientas para facilitar el traba-
jo con datos de imégenes y texto simplificando la codificacion de redes
neuronales deep learning. Ademés de las redes neuronales estandar,
Keras admite redes neuronales convolucionales y recurrentes.

= Numpy: Una de las bibliotecas de datos de Python maéas populares
para la cual TensorFlow ofrece integracién y compatibilidad con sus
estructuras. Numpy NDarrays, el tipo de datos nativo de la biblioteca,
se convierten automéaticamente en TensorFlow Tensors.

Creacién de la red neuronal

Utilizando el pangenoma generado de todas las muestras del estudio, se
procedié a crear una matriz de pertenencia de genes para cada una de las
muestras del estudio el cual, junto a la propiedad de invasividad de cada
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una de ellas, fueron utilizadas en el entrenamiento de una red neuronal.
Para ello, se importaron las librerias mencionadas anteriormente en python
y se procedi6 a crear un modelo de inteligencia artificial en tensorflow por
medio de la libreria keras.

Se comenzaron las primeras pruebas de entrenamiento utilizando una
taza de aprendizaje de 0.005 y una cantidad de 5 a 10 capas secuenciales
compuestas por una reduccién escalonada de neuronas desde 8072 hasta 1.

Debido a la cantidad de datos de entrada (arreglos de més de 158.579
elementos para cada una de las 1638 muestras), los tiempos de ejecucién
para el aprendizaje del modelo resultaban muy elevados, haciéndolos po-
cos eficientes tanto en tiempo como en recursos. Para mejorar los tiempos
de aprendizaje, se buscé utilizar el concepto de alelo® en las muestras de
entradas. Para ello, utilizando el concepto de extraccion de caracteristicas
descripto en el capitulo 3, se procedi6 a identificar los genes que producian
la misma proteina como resultado, generando con estos un nuevo arreglo
de pertenencia para cada una de las muestras, reduciendo asi los datos de
entradas de cada una de ellas de 158.579 a 82.520.

A su vez, como un segundo enfoque, y para buscar mejorar aun mas los
tiempos de aprendizaje, se utiliz6 el concepto de seleccion de caracteristicas
descripto en el capitulo 3. Para ello, se examinaron los datos de entrada,
analizando la distribucién de genes dentro de las muestras. Durante este
proceso, se detecté que muchos de estos alelos podian encontrarse en igual
cantidad de muestras invasivas y no invasivas, haciendo que los mismos no
tengan un aporte significativo al aprendizaje. Definiendo un nuevo pardme-
tro de configuracién, se utilizé un porcentaje de tolerancia maximo en la
diferencia de pertenencia entre muestras invasivas y no invasivas. Utilizando
un 1% de tolerancia (diferencia de 16 muestras en nuestro caso de estudio),
se redujo el tamano de cada dato de entrada de 82.520 a 5.218 genes.

En cuanto a la funcién de activacién para las diferentes capas, se obtu-
vieron los mismos porcentajes de precisién tanto en el uso de las funciones
sigmoid como RelU, siendo esta ultima més eficiente en terminos de tiempo
de ejecucion.

3Un alelo es una variacién de la misma secuencia de nucleétidos que codifica la sintesis
de un producto génico en el mismo lugar de una molécula de ADN. La mayoria de los
alelos producen poco o ningin cambio en la funcién del producto génico que codifica.
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f.compat.vl.disable_eager_execution()

1r = 0.0005 # learning rate

nn = [8192, 4096, 1024, 256, 64, 16, 1] #numero de neuronas por capa.
# Creamos el objeto que contendrd a nuestra red neuronal, como

# secuencta de capas.

model = kr.Sequential()

# agregamos capas

11 = model.add(kr.layers.Dense(nn[1], activation='relu'))

12 = model.add(kr.layers.Dense(nn[2], activation='relu'))

13 = model.add(kr.layers.Dense(nn[3], activation='relu'))

14 = model.add(kr.layers.Dense(nn[4], activation='relu'))

15 = model.add(kr.layers.Dense(nn[5], activation='relu'))

16 = model.add(kr.layers.Dense(nn[6], activation='relu'))

17 = model.add(kr.layers.Dense(nn[7], activation='sigmoid'))

# Compilamos el modelo, definiendo la funcion de coste y el optimizador.
model.compile(loss='mse', optimizer=kr.optimizers.SGD(learning rate=1r),
— metrics=['acc'])

#Entrenamos

model.fit(np.array(X[:1350]), np.array(Y[:1350]), epochs=1000)

print("Evaluate on test data")

results = model.evaluate(np.array(X[1350:1500]), np.array(Y[1350:1500]))
print("Mixed test loss, test acc:", results)

results = model.evaluate(np.array(X[1500:]1), np.array(Y[1500:]))

print("All invasive test loss, test acc:", results)

Extracto 2: Ejemplo de modelo de red neuronal testeado para las muestras

de streptococus pyogenes del estudio

Modelos

A continuacién se describen 5 modelos diferentes y los resultados obte-
nidos en el analisis de las muestras de nuestro caso de uso. La cantidad de
muestras utilizadas para todos los modelos fue de 1638 genomas, realizando

un total de 500 épocas en cada caso.
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Tipo de datos | Funcién | Capas | Neuronas por capa | LR
85.520, 32.072,
Genes 1% tol. 8.192, 4.096,
Modelo 1| 4i¢ (9 131) ReLU 1 10 1.024, 512, 256, 0-005
64, 32, 16
16.384, 12.268,
Alelos 1% tol. 8.192, 4.096,
Modelo 2 dif. (5.218) ReLU 8 1.024, 256, 0.005
64, 16
2.246, 4120
Modelo 3 i‘;n?; ;ﬁ)ml' ReLU | 8 6.120(x3), 0.001
T 2.048, 256, 8
9.131, 8240
Modelo 4 i‘;n(eg i;/f)t"l' ReLU | 8 12.240(x3), 0.001
B 4.096, 512, 16
5.218, 8240
Modelo 5 dAilfel‘()g ;loé’)ml' ReLU | 8 12.240(x3), 0.001
B 4.096, 512, 16
Ejecucién modelo 1
Total genomes in project: 1632
Percentage of feature selection difference: 17
Number of feature selection difference: 16
Total genes in project: 157611
Genes filtered and number of first layer: 9131
Total samples: 1618 samples
Train data: 1296 samples
100 pasadas - Tiempo de ejecucién 38:16 min.
11/11 [ ] - 23s 1s/step - loss: 0.0967 - acc: 0.8812
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 242ms/step - loss: 0.1974 - acc: 0.7488
Test data: 322 samples
loss: 0.19737181901931763 - acc: 0.7888198494911194
250 pasadas - Tiempo de ejecucién 117:25 min.
11/11 [ ] - 23s 1s/step - loss: 0.0411 - acc: 0.9529
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 238ms/step - loss: 0.1824 - acc: 0.7668
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Test data: 322 samples
loss: 0.1824266004562378 - acc: 0.8167701959609985

500 pasadas - Tiempo de ejecucidén 297:57 min.

11/11 [ ] - 23s 1s/step - loss: 0.0130 - acc: 0.9877
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 235ms/step - loss: 0.1814 - acc: 0.7668

Test data: 322 samples
loss: 0.1814118367433548 - acc: 0.8167701959609985

Ejecucién modelo 2

Total genomes in project: 1632

Percentage of feature selection difference: 17
Number of feature selection difference: 16
Total genes in project: 81957

Genes filtered and number of first layer: 5218
Total samples: 1618 samples

Train data: 1296 samples

100 pasadas - Tiempo de ejecucién 28:24 min.

11/11 [ ] - 16s 1s/step - loss: 0.1011 - acc: 0.8765
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 189ms/step - loss: 0.1730 - acc: 0.7578

Test data: 322 samples
loss: 0.17301113903522491 - acc: 0.7577639818191528

250 pasadas - Tiempo de ejecucidén 73:32min.

11/11 [ ] - 16s 957ms/step - loss: 0.0836 - acc: 0.8904
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 175ms/step - loss: 0.1787 - acc: 0.7764

Test data: 322 samples
loss: 0.17263315618038177 - acc: 0.7764015624792056

500 pasadas - Tiempo de ejecucién 147:47min.

11/11 [ ] - 16s 934ms/step - loss: 0.0437 - acc: 0.9421
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 170ms/step - loss: 0.1726 - acc: 0.7795
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Test data: 322 samples
loss: 0.17263315618038177 - acc: 0.7795031070709229

Ejecucién modelo 3

Total genomes in project: 1632

Percentage of feature selection difference: 27
Number of feature selection difference: 32
Total genes in project: 157611

Genes filtered and number of first layer: 2246
Total samples: 1618 samples

Train data: 1296 samples

100 pasadas - Tiempo de ejecucién 9:43 min.

Epoch 100/100

11/11 [ ] - 3s 293ms/step - loss: 0.2127 - acc: 0.7353
Evaluate
3/3 [ ] - Os 58ms/step - loss: 0.2217 - acc: 0.6708

Test data: 322 samples
loss: 0.22165624797344208 - acc: 0.6708074808120728

250 pasadas - Tiempo de ejecucién 51:18 min.

Epoch 250/250

11/11 [ ] - 3s 268ms/step - loss: 0.1190 - acc: 0.8681
Evaluate
3/3 [ ] - Os 50ms/step - loss: 0.1788 - acc: 0.7236

Test data: 322 samples
loss: 0.1788315325975418 - acc: 0.7236024737358093

500 pasadas - Tiempo de ejecucidén 255:57 mins.

Epoch 500/500

11/11 [ ] - 3s 280ms/step - loss: 0.0319 - acc: 0.9784
Evaluate
3/3 [ ] - Os 5lms/step - loss: 0.1871 - acc: 0.7240

Test data: 322 samples
loss: 0.18714165687561035 - acc: 0.7639751434326172

Ejecucién modelo 4

Total genomes in project: 1632
Percentage of feature selection difference: 17
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Number of feature selection difference: 16
Total genes in project: 157611

Genes filtered and number of first layer: 9131
Total samples: 1618 samples

Train data: 1296 samples

100 pasadas - Tiempo de ejecucién 37:04 min.

Epoch 100/100

11/11 [ ] - 21s 1s/step - loss: 0.1867
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 241ms/step - loss: 0.2029

Test data: 322 samples
loss: 0.20291215181350708 - acc: 0.7298136353492737

250 pasadas - Tiempo de ejecucidén 92:04 min.

11/11 [ ] - 21s 1s/step - loss: 0.1338
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 212ms/step - loss: 0.1699

Test data: 322 samples
loss: 0.1698680967092514 - acc: 0.7453415989875793

500 pasadas - Tiempo de ejecucién 197:43 min.

11/11 [ ] - 20s 1s/step - loss: 0.0486
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 21ims/step - loss: 0.1585

Test data: 322 samples
loss: 0.15849840641021729 - acc: 0.7577639818191528

Ejecucién modelo 5

Total genomes in project: 1632

Percentage of feature selection difference: 17
Number of feature selection difference: 16
Total genes in project: 81957

Genes filtered and number of first layer: 5218
Total samples: 1618 samples

Train data: 1296 samples

100 pasadas - Tiempo de ejecucién 20:15 min.
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Epoch 100/100

11/11 [ ] - 13s 1s/step - loss: 0.1947 - acc: 0.7870
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 257ms/step - loss: 0.2075 - acc: 0.7391
Test data: 322 samples
loss: 0.20748765766620636 - acc: 0.739130437374115
250 pasadas - Tiempo de ejecucién 61:27 min.
Epoch 250/250
11/11 [ ] - 12s 1s/step - loss: 0.1421 - acc: 0.8248
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 199ms/step - loss: 0.1763 - acc: 0.7547
Test data: 322 samples
loss: 0.17632612586021423 - acc: 0.7546584010124207
500 pasadas - Tiempo de ejecucién 123:17 min.
Epoch 500/500
11/11 [ ] - 12s 1s/step - loss: 0.1003 - acc: 0.8858
Evaluate
3/3 [ ] - 1s 213ms/step - loss: 0.1437 - acc: 0.7871
Test data: 322 samples
loss: 0.14368228197097778 - acc: 0.7870807242393494

100 250 +500 tiempo de entr.

Model\ Acc

épocas | épocas | épocas | +500 épocas

Modelo 1 0.7488 0.7668 0.7668 297:57 min.

Modelo 2 0.7578 | 0.7764 | 0.7795 | 147:47min.

Modelo 3 0.6708 | 0.7236 | 0.7240 | 51:18 min.

Modelo 4 0.7298 | 0.7453 | 0.7578 | 197:43 min.

Modelo 5 0.7391 | 0.7547 | 0.7871 123:17 min.

Con las pruebas realizadas no se observé impacto significativo en el por-
centaje de aciertos entre genes y alelos, viendo una reduccién significativa
en los tiempos de entrenamiento en estos ultimos (entre un 25% y 50 %
més rapidos). Por el ajuste de diferencia de muestras, un porcentaje de 1%
demostro tener los resultados més prometedores, mientras que valores ma-
yores (Modelo 3, 2 %) devolvié los resultados de aciertos mas bajos, aunque
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su entrenamiento resulté en tiempos de ejecuciones menores a los demas
modelos.
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Capitulo 6

Desarrollo de la herramienta

6.1. Introduccion

Habiendo creado y entrenado un modelo de inteligencia artificial que
puede evaluar si el genoma de una muestra de una bacteria de S. Pyogenes
es invasiva o no, se puede notar que los datos que recibe como entrada el
modelo es una matriz de ntimeros 1 y 0, con un tamano igual a la cantidad
de genes que se encuentran en las muestras utilizadas en el entrenamiento,
donde cada elemento de la matriz se vincula con un gen y tiene como valor
1 si la muestra tiene ese gen y 0 en caso contrario. El valor de salida del
modelo es un valor binario, 1 si la muestra es invasiva y 0 si no lo es.

Si nos abstraemos de la parte bioldgica, se puede ver que los patrones
que busca el modelo para que el resultado sea 1 o 0, se determinan segin el
valor que tiene cada elemento de una matriz de unos y ceros.

Entonces surge la pregunta, se puede utilizar el modelo para problemas
con la misma estructura? Es decir problemas que respeten la estructura de
los datos de entrada y los de salida. No importa la bacteria o el virus que
se quiera tratar, mientras se pueda generar para cada muestra una matriz
de pertenencia de los genes que se encuentran en todas las muestras, y no
importa la pregunta binaria que se quiera preguntar, mientras que el valor
de las etiquetas para cada muestra sea 1 o 0.

Resulta interesante desarrollar una herramienta que permita realizar un
flujo como el que se explicd en el capitulo anterior, desde el procesamiento
de los archivos utilizando programas de bioinformatica ya existentes hasta el
entrenamiento de un modelo y la obtencion de las estadisticas del impacto de
los genes en ese modelo, para cualquier bacteria o virus y cualquier pregunta
binaria que se quiera evaluar, por medio de una interfaz grafica amigable
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para no informéticos.

6.2. Requerimientos

= Médulo de proyectos: un proyecto es el trabajo que se asocia a un
organismo bioldgico, en el cual se pueden procesar los archivos corres-
pondientes y crear los estudios deseados.

e Creacién (eligiendo el reino del organismo a investigar), edicién
y eliminacién de proyectos.

e Procesamiento de archivos FASTQ.
e Procesamiento de archivos FASTA.

e Procesamiento de archivos GBF y creaciéon de matriz de perte-
nencia para cada muestra.

= Médulo de estudios: un estudio es la pregunta binaria que se quiere
trabajar sobre un organismo, cada estudio tiene su red neuronal. Un
mismo proyecto puede tener varios estudios y asi investigar distintas
propiedades biolégicas sobre el mismo organismo.

e Creacién (eligiendo si usar alelos o no), edicién y eliminacién de
estudios para un proyecto.

e Generacién de CSV con listado de las muestras pertenencientes
al proyecto.

e Carga de CSV con etiquetas para cada muestra.

e Entrenamiento de red neuronal del estudio con las muestras que
tienen etiqueta para ese estudio.

e Evaluacion de muestra nueva.
e Analisis de modelo y obtencion de estadisticas.

e Generacién de CSV con informacion para los genes de mayor
impacto en el modelo.

e Generacién de archivo multifasta, alineamiento de archivo multi-
fasta y IQtree para los genes de mayor impacto en el modelo.
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6.3. Arquitectura y tecnologias elegidas

6.3.1. Arquitectura

La herramienta se plantea como un sistema web. Una interfaz grafica web
que interactia con una API REST, la cual dispone de dos bases de datos, una
en PostgreSQL para el manejo de usuarios y sesiones y la otra no relacional
en ElasticSearch para el almacenamiento de la gran cantidad de datos que
implican los genomas. En total son cuatro servicios, y la arquitectura es la
siguiente:

Interfaz gréafica desarrollada con ReactJS.

API RESTful desarrollada con Django.

Base de datos en PostgreSQL.

Base de datos no relacional en ElasticSearch.

Ejemplo de arquitectura con 3 usuarios usando la herramienta:

Usuarios

Uy

PostgreSQL

Us

ElasticSearch
Us

6.3.2. Tecnologias

» ReactJS es una librerfa para JavaScript para desarrollar SPA (single
page applications), y la eleccién de la misma se debe a que es una
libreria simple de usar, eficiente y muy usada a nivel global. Las SPA
son una buena opcién cuando en la arquitectura de un sistema existe
una API RESTful, ya que el usuario carga toda la interfaz con una sola
peticion al servidor web, y luego el resto de la interacciones se realizan
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con la API RESTful para el intercambio de datos y el flujo de la
aplicacién. ReactJS ademas se puede integrar con Material Design, una
libreria creada por Google para disenar interfaces graficas siguiendo
una linea de buenas practicas de diseno.

Django es un framework para Python. Mas precisamente en este siste-
ma se utiliza DRF (Django Rest Framework), un framework para desa-
rrollar API’s RESTful. También es simple de usar y uno de los frame-
works més utilizados. Django cuenta con un ORM (object-relational
mapping) para el manejo de bases de datos a alto nivel, con la opcién
de elegir entre varios motores de bases de datos, en este caso se eligié
PostgreSQL para gestionar los usuarios y las sesiones.

Como se observa en el capitulo anterior, el objetivo de este trabajo im-
plica procesar y almacenar una gran cantidad de informacion, por eso
resulta conveniente usar una base de datos no relacional como Elas-
ticSearch, un motor de base de datos adecuado para realizar consultas
sobre volimenes de informacién con un tamafio grande como ocurre
en este caso.

Para la creacién, entrenamiento y evaluacion de las redes neuronales
se utiliza la misma libreria que en el capitulo anterior, Tensorflow para
Python.

Otra tecnologia que se decide incorporar es Docker, la cual permite
empaquetar una aplicacién y sus dependencias en un contenedor. De
esta manera, la herramienta se puede ejecutar en cualquier servidor
que tenga instalado Docker.

39



6.4. Desarrollo

6.4.1. Proyectos

Como se menciono previamente, un proyecto es el espacio de trabajo que
se asocia a un organismo biolégico, el cual se crea para procesar los archivos
FASTQ, FASTA y GBF vinculados al mismo, y también crear los estudios
deseados.

Estructura de directorio

Al crear un nuevo proyecto, se agrega una carpeta con el nombre del
proyecto en la carpeta /projects, la cual se encuentra en el directorio raiz
de la herramienta. La carpeta creada se define con la estructura necesaria
para el resto de las operaciones relacionadas al proyecto y los estudios que
se creen. La estructura es la siguiente:

directorio raiz
L, rojects
Tg,nombre—de—proyecto
| _genomes
tmp
fastq
fasta
gbf
logs
fastqg_to_fasta
fasta_to_gbf
gbf _parse
prokka
| _studies

La carpeta /genomes es donde se agregan los archivos FASTQ, FASTA
y GBF que se quieran procesar para el proyecto. Cuando se agregan archivos
a un proyecto, la interfaz los detecta y permite acciones al usuario segin el
tipo de archivo y el estado del proyecto y sus estudios. Al igual que en el
capitulo anterior el procesamiento de archivos FAST(Q se hizo con spades,
los archivos FASTA con prokka y los archivos GBF con un script propio, en
la herramienta se procesan de la misma manera. La diferencia es que no se
hace a través de una linea de comandos y con el requisito de saber cémo se
usan esos programas, sino con un botén desde una interfaz grafica y con una
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herramienta que ya sabe como usar dichos programas y con qué parametros,
abstrayendo al usuario de ciertos conocimientos para que pueda concentrarse
en la parte biol6gioca. Dentro de /genomes hay una carpeta /tmp que usa
el sistema para el procesamiento y logs de cada tipo de archivo.

La carpeta /studies se crea para guardar la informacién necesaria de
los estudios que se creen para el proyecto.

ElasticSearch

Ademas de la carpeta creada, también se crean en ElasticSearch (el ser-
vicio de base de datos no relacional para guardar la informacién de genomas
y genes) los indices necesarios para el proyecto. Cada proyecto requiere tres
indices, un indice para almacenar los genomas, uno para almacenar los genes
y otro para almacenar los alelos:

1. Indice para genomas:

e Se crea con el nombre: nombre-de-proyecto-genomes-index

e En este indice se guardan los genomas que se procesan de los
archivos GBF, persistiendo de cada uno el nombre de la muestra
y el conjunto de genes que posee, donde por cada gen se dispone:
nombre, producto, locus_tag y translation.

e Al finalizar el procesamiento de un conjunto de GBF's, se crean
para cada genoma las matrices de pertenencia de genes y la de
alelos.

2. Indice para genes:

e Se crea con el nombre: nombre-de-proyecto-genes-index

e En este indice se guardan todos los genes que se obtienen de todos
los genomas procesados, persistiendo para cada uno el nombre del
gen, producto y translation (cadena de aminoécidos). Para dis-
tinguir un gen de otro se usa como atributo tnico su translation.
A cada gen insertado se le asigna un identificador numérico, que
luego se utiliza para crear las matrices de pertenencia de los ge-
nomas.

3. Indice para alelos:

e Se crea con el nombre: nombre-de-proyecto-alleles-index
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e Aligual que el indice de genes, en este indice se guardan todos los
genes que se obtienen de todos los genomas procesados, pero en
este caso los genes no se distinguen unos de otros por su cadena de
aminoacidos, sino que se distinguen por su nombre, y se persiste
para cada uno el nombre, producto, y los todos los translations
que se encuentren para ese gen, es decir, los alelos. También se le
asigna a cada gen insertado un identificador numérico, que luego
se utiliza para crear las matrices de pertenencia de los genomas.

Estados del proyecto

El proyecto tiene 5 estados posibles:

Procesando
FASTQ

Listo
para
estudios

Procesando
FASTA

Procesando
GBF

= Inicial: es el estado en el cual se crea el proyecto, y es el estado al

que vuelve el proyecto luego de procesar archivos si el estado previo al
procesamiento era Inicial.

= Procesando FASTQ: es el estado al que pasa el proyecto cuando se
procesan archivos FAST(Q, para poder procesar archivos FASTQ el es-
tado del proyecto debe ser Inicial o Listo para estudios. Al terminar
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el procesamiento y convertir los archivos FASTQ a FASTA, vuelve al
estado previo del procesamiento.

= Procesando FASTA: es el estado al que pasa el proyecto cuando se pro-
cesan archivos FASTA, para poder procesar archivos FASTA el estado
del proyecto debe ser Inicial o Listo para estudios. Al terminar el
procesamiento y convertir los archivos FASTA a GBF, vuelve al estado
previo del procesamiento.

= Procesando GBF: es el estado al que pasa el proyecto cuando se pro-
cesan archivos GBF, para poder procesar archivos GBF el estado del
proyecto debe ser Inicial o Listo para estudios. Al terminar el pro-
cesamiento de los archivos GBF y crear las matrices de pertenencia de
los genomas, pasa al estado Listo para estudios.

= Listo para estudios: es el estado al que pasa el proyecto luego de proce-
sar archivos GBF, y es el estado que habilita acciones sobre los estudios
del proyecto.

Procesamiento de archivos

Esta herramienta requiere el procesamiento de tres tipos de archivo: el
de archivos FAST(Q, que se realiza con el programa spades, quien convierte
los archivos a FASTA. El procesamiento de archivos FASTA, que se hace
con prokka, convirtiendo los mismos a GBF. Y por dltimo, el procesamiento
de archivos GBF, que funciona de la siguiente manera:

1. Por cada archivo GBF que se encuentre en la carpeta del proyecto:

a. Se crea un JSON con el nombre de la muestra y una lista vacia
para ir agregando los genes.

b. Por cada gen que se encuentra en el archivo se lo agrega a la
lista guardando: su nombre, el producto, locus_tag y translation
(cadena de aminoécidos del gen).

¢. Cuando se termina de procesar el archivo, se guarda el JSON
en la base de datos ElasticSearch, en el indice de genomas del
proyecto. A continuacién se puede ver un ejemplo:
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{
"name": "ERR227094"
"genes" : [
{
"product" : "Maltodextrin phosphorylase",
"gene" : "malP",
"translation" : "MTRFTEYVETKLGKSLTQAS...",
"locus_tag" : "JJOEMFFN_00006"
1,
{
"product" : "hypothetical protein",
"gene" : "",
"translation" : "MTKKHLLTLLLISFFTSFLV...",
"locus_tag" : "JJOEMFFN_00007"
1,
]
}

Extracto 3: Ejemplo de JSON para un genoma obtenido de un GBF

2. Luego de insertar los nuevos genomas, se obtienen todos los genomas
del proyecto (los recién insertados y los ya existentes) para obtener
todos los genes y armar dos conjuntos de genes:

a. Un conjunto eligiendo como atributo tnico la cadena de aminoéci-
dos del gen, cuyos genes se insertan en el indice de genes del pro-
yecto. A cada gen se le agrega un atributo id numérico que se
utiliza para identificar el gen dentro del indice. Ejemplo de un
JSON creado para un gen:

{
"gene" : "truA",
"product" : "tRNA pseudouridine synthase A",
"translation" : "MVRYKATISYDGTLFSGFQRQR...",
"id" ¢ 1

}

Extracto 4: Ejemplo de JSON para un gen obtenido de un GBF

b. Otro conjunto eligiendo como atributo tinico el nombre del gen,
para agrupar en este caso las distintas cadenas de aminodacidos
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posibles (alelos) para cada gen, cuyos genes se insertan en el indice
de alelos del proyecto. A cada gen se le agrega un atributo id
numérico que se utiliza para identificar el gen dentro del indice.
Ejemplo de un JSON creado para un gen:

"gene" : "truA",

"product" : "tRNA pseudouridine synthase A",

"translation" : [
"MVRYKATISYDGTLFSGFQRQRHLRTVQEEIEKTLYKLNNGTKII...",
"MVRYKATISYDGTLFSGFQRQRHLRTVQEEIEKTLYKLNNGTKIM. .. ",
"MVRYKATISYDGTLFSGFQRQRHLRTVQEEIEKTLYKLNNSTKII...",

© 0w N s W N

])
"id" : o1

[
o

=
o
[}

Extracto 5: Ejemplo de JSON para un gen con alelos obtenido de un GBF

3. Una vez creados los indices de genes y de alelos, se pueden generar
las matrices de pertenencia de los genomas, donde para cada genoma
se crean dos matrices: la matriz de pertenencia de genes y la matriz
de pertenencia de alelos. El objetivo es agregar a estas matrices los
identificadores de los genes que contenga el genoma. Cada matriz se
corresponde con un indice distinto, en la matriz de genes se agregan
los identificadores de los genes del indice de genes y en la matriz de
alelos los identificadores del indice de alelos. Debajo se muestra un
ejemplo de un genoma luego de crear las matrices de pertenencia:
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1 {

2 "name": "ERR227094"

3 "genes" : [

4 {

5 "product" : "Maltodextrin phosphorylase",
6 "gene" : "malP",

7 "translation" : "MTRFTEYVETKLGKSLTQAS...",
8 "locus_tag" : "JJOEMFFN_00006"

9 },

10 {

11 "product" : "hypothetical protein",

12 "gene" : "",

13 "translation" : "MTKKHLLTLLLISFFTSFLV...",
14 "locus_tag" : "JJOEMFFN_00007"

15 },

16

17 1,

18 "gen_pertenence" : [258, 1762, 1763, ...],

19 "alleles_pertenence" : [258, 1659, 1660, ...]

20 }

Extracto 6: Ejemplo de JSON para un genoma con sus matrices de perte-
nencia

6.4.2. Estudios

Como se mencioné previamente, un estudio es la pregunta binaria que se
quiere trabajar sobre un organismo, por ejemplo, aplicando el mismo caso
descripto en el capitulo anterior: si el objetivo es estudiar la invasividad de
la bacteria S. pyogenes, se crea un proyecto para dicha bacteria y dentro del
mismo se crea el estudio Invasividad. Al momento de crear un estudio se
debe elegir si se desea trabajar con genes o alelos.

El propésito de crear un estudio es el de entrenar una red neuronal con
las muestras obtenidas de la bacteria a tratar, para que detecte los patrones
que determinan el resultado de la pregunta binaria que se quiere investigar.

Estructura de directorio

Al crear un nuevo estudio, se agrega una carpeta con el nombre del
estudio en la carpeta /studies del proyecto. La carpeta creada se define
con la estructura necesaria para el resto de las operaciones relacionadas al
estudio. La estructura es la siguiente:
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studies
lg,nombre—de—estudio
| keras model
| training_logs
| genomes_to_evaluate
tmp
fasta
fastq
gbf
logs
fastq_to_fasta
fasta_to_gbf
gbf _parse
prokka
| results

| multifasta_muscle_tree

La carpeta /keras_model se utiliza para guardar el modelo y toda la
estructura de archivos y carpetas que requiere Keras para entrenar la red
neuronal. En /training logs se almacenan todos los logs de los entrena-
mientos y optimizaciones que se realizan sobre el modelo, ademas de los
andlisis que se hagan sobre el modelo con la libreria Shap.

La carpeta /genomes_to_evaluate es donde se agregan los archivos
FASTQ, FASTA o GBF que se quieran evaluar con la red neuronal, y den-
tro de la misma se encuentran los subdirectorios necesarios para el proce-
samiento de los archivos de la misma manera que ocurre en el proyecto.
En la carpeta /results se guardan los resultados de las evaluaciones de los
genomas por parte de la red neuronal.

Por ultimo, /multifasta_muscle_tree se usa al crear archivos multifas-
ta, para alinear archivos multifasta y para generar archivos IQTree.
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Estados del estudio

El estudio tiene 9 estados posibles:

Listo
para
entrenar

Cargando
etiquetas

Entrenando

Listo
para
evaluar

Generando
IQTREE

Alineando
multifasta

Analizando
modelo

Evaluando

= Inicial: es el estado en el cual se crea el estudio.

= Cargando etiquetas: es el estado al que pasa el estudio cuando se cargan
etiquetas. Para poder cargar etiquetas el estado del estudio debe ser
Inicial, Listo para entrenar o Listo para evaluar. Al terminar de
etiquetar los genomas, el estudio pasa al estado Listo para entrenar.

= Listo para entrenar: es el estado al que pasa el estudio luego de car-
gar etiquetas, y es el estado que habilita el entrenamiento de la red
neuronal.

= Entrenando: es el estado al que pasa el estudio al entrenar la red
neuronal. Para poder entrenar el estado del estudio debe ser Listo
para entrenar o Listo para evaluar. Al terminar el entrenamiento
el estudio pasa al estado Listo para evaluar.

= Listo para evaluar: es el estado al que pasa el estudio luego de entrenar
la red neuronal, y es el estado que habilita las acciones para evaluar un
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genoma nuevo, analizar el modelo para obtener estadisticas, generar y
alinear multifastas y generar IQTREE.

» Evaluando: es el estado al que pasa el estudio al evaluar un genoma
nuevo.

» Analizando modelo: es el estado al que pasa el estudio al analizar un
modelo entrenado. Al terminar el analsis y detectar los genes de mayor
impacto se permite generar los multifasta, alinearlos, generar IQTREE
y el detalle para un gen.

= Alineando multifasta: es el estado al que pasa el estudio mientras se
alinea un multifasta.

= Generando IQTREE: es el estado al que pasa el estudio mientras se
genera un IQtree.

Entrenamiento de redes neuronales y evaluacion

Con el estudio creado, lo que se necesita para poder crear la red neuronal
y empezar con el entrenamiento es etiquetar los genomas del proyecto al que
pertenece el estudio.

Para etiquetar las muestras, la herramienta permite exportar un CSV
que cuenta con dos columnas: una columna con el nombre de cada muestra
perteneciente al proyecto y la otra es una columna vacia para completar
con el valor de cada etiqueta. Luego este CSV se puede cargar para que las
muestras sean etiquetadas.

Lo que implica esta carga de etiquetas es agregar un atributo con el
nombre del estudio y el valor de la etiqueta, en cada genoma indicado en el
CSV en el indice de genomas del proyecto. Entonces, el JSON que representa
a un genoma en ElasticSearch, luego de agregar la etiqueta para el estudio
Invasividad con etiqueta 1, queda asi:
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1 {

2 "name": "ERR227094"

3 "genes" : [

4 {

5 "product" : "Maltodextrin phosphorylase",
6 "gene" : "malP",

7 "translation" : "MTRFTEYVETKLGKSLTQAS...",
8 "locus_tag" : "JJOEMFFN_00006"

9 },

10 {

11 "product" : "hypothetical protein",

12 "gene" : "",

13 "translation" : "MTKKHLLTLLLISFFTSFLV...",
14 "locus_tag" : "JJOEMFFN_00007"

15 },

16

17 1,

18 "gen_pertenence" : [258, 1762, 1763, ...],

19 "alleles_pertenence" : [258, 1659, 1660, ...],
20 "invasividad": 1

21 }

Extracto 7: Ejemplo de JSON para un genoma etiquetado

Etiquetar las muestras habilita el entrenamiento de la red neuronal. El
entrenamiento admite varios parametros para realizar distintas pruebas y
llegar a la combinacion que genere los mejores resultados de tasa de acierto
y error. Los parametros que se pueden especificar son los siguientes:

= Cantidad de pasadas: define la cantidad de pasadas a realizar en el
entrenamiento con el conjunto de datos existente.

= Porcentaje de tolerancia de diferencia entre conjuntos de etiquetas:
de igual manera que se explicé en el capitulo anterior, este define los
genes que se deben tener en cuenta en la generacién de los datos de
entrada.

» Porcentaje de datos para entrenar (el resto se usa para testear el apren-
dizaje): define la cantidad de muestras que deben usarse para el entre-
namiento y el testeo.

= Learning rate: define el learning rate del entrenamiento de la red.
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= Arquitectura: define la arquitectura de la red, mds precisamente las

capas ocultas de la red, ya que la capa de entrada siempre es la can-
tidad de genes filtrados y la capa de salida es una capa con una sola
neurona. La capa de entrada y las ocultas tienen definido como funcién
de activacion la funcién ReLLlU, y la capa de salida la funcién sigmoide.

Con estos pardmetros definidos, la herramienta tiene todo definido para
realizar el entrenamiento. El flujo es el siguiente:

1.

Obtener todos los genomas del proyecto que poseen una etiqueta para
el estudio.

. Para cada gen de dichos genomas, determinar a cudntos genomas eti-

quetados con 0 pertenece y a cuantos con 1.

Filtrar los genes para descartar los que no cumplan con el porcentaje
de tolerancia de diferencia definido previamente (si las cantidades entre
los genomas etiquetados con 1 y 0 al cual pertenece un gen es menor
al pardmetro establecido, el gen se descarta).

. Transformar las matrices de pertenencia de los genomas (listas de ids

de genes que contiene un genoma y que pueden variar en su longitud
para cada genoma) en listas de igual longitud para todos los genomas
para que sean los datos de entrada de la red neuronal. La transforma-
cion es la siguiente: para cada genoma se arma una lista con la longitud
de genes que quedaron filtrados previamente, donde cada posicién de
la lista representa uno de esos genes filtrados, y que cada genoma pue-
de poseer o no, si el genoma posee el gen esa posicién tendrd un 1 y
en su defecto un 0.

En este punto hay para cada genoma del proyecto etiquetado para el
estudio una matriz de longitud igual a la cantidad de genes filtrados
con valores posibles 0 y 1 segtin los genes que contenga el genoma.

Con los datos ya preparados, el préximo paso es crear la red con la
arquitectura.

Por dltimo queda comenzar el entrenamiento del modelo separando los
datos para entrenamiento y testeo segin el porcentaje definido, y con
el learning rate y la cantidad de pasadas establecidos.

Una vez que termina el primer entrenamiento de la red de un estudio,
se puede seguir optimizando el modelo, es decir, realizar mas pasadas con
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los mismos valores que se habian definido para los parametros en el entre-
namiento, para que la misma mejore su tasa de acierto y reduzca el error.

Por otro lado, también es posible en un estudio volver a realizar un
entrenamiento con otros valores en los pardmetros, pero esto implica crear
una nueva red y perder la anterior.

Estadisticas pos entrenamiento e impacto de genes

La ultima seccion que tiene un estudio es el andlisis del modelo entrenado.
Algo interesante de tener una red neuronal que reconoce qué patrones hacen
que un genoma dé un resultado u otro, que para el ejemplo en cuestién seria
invasiva o no, es poder ver cuales son esos patrones, es decir, cudles son las
neuronas (genes) o combinaciones de neuronas que tienen mayor impacto en
el resultado.

Luego de realizar un primer entrenamiento para un modelo de un es-
tudio, se habilita la accién para analizar dicho modelo. Este analisis es un
proceso que se lleva a cabo utilizando la libreria SHAP (SHapley Addi-
tive exPlanations), una libreria para Python que se usa para explicar las
predicciones de modelos de Machine Learning. La misma contiene funciones
integradas que hacen uso del método Shapley value[10], el cual pretende
determinar cudl es el aporte que brinda cada participante de un grupo a un
resultado final.

El funcionamiento de este método consiste en obtener el Shapley value
para cada feature de los datos de entrada de un modelo (en este caso, para
cada gen de los datos de entrada) y asi determinar qué impacto tiene cada
gen sobre las predicciones del modelo.

Los pasos para calcular el Shapley value para un gen son los siguientes:

1. Crear un conjunto con todas las combinaciones posibles de features
para calcular el valor promedio de prediccién del modelo.

2. Crear un conjunto con todas las combinaciones posibles de features
ignorando el gen a analizar.

3. Para cada combinacion del paso 2:

a. Calcular la diferencia entre el valor de la prediccién del modelo sin
el gen (con un 0 en la posicién de dicho gen) y el valor promedio.

b. Calcular la diferencia entre el valor de la prediccion del mode-
lo con el gen (con un 1 en la posicién de dicho gen) y el valor
promedio.
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4.

c. Calcular la diferencia de los valores de los pasos b. y a. para
calcular cuanto afecta el gen en dicha combinacién al valor pro-
medio.

Obtener el promedio de todos los valores calculados en el paso 3.c.
para determinar el aporte promedio del gen, es decir, el Shapley value
del gen.

En resumen, el Shapley value de un gen es el aporte promedio que el gen
brinda al modelo a través de todas las posibles combinaciones de genes.

Luego de obtener el Shapley value de cada gen, el analisis se queda con
los 50 genes con mayor impacto y de esa forma genera en la interfaz:

Un grafico donde se aprecia el impacto de cada uno de los 50 genes.

Un listado para detallar de cada gen su id, su nombre, su product, la
cantidad de genomas en cuales esta presente, cuantos de esos genomas
estan etiquetados con SI y cuantos con NO, y por ultimo el conjunto
de translations (alelos) obtenidos para ese gen. Ademds por cada gen
del listado se permiten cuatro acciones.

Las cuatro acciones que se pueden ejecutar son las siguientes:

Generar multifasta: genera un archivo que contiene todos los transla-
tions (alelos) del gen en un formato FASTA. Esto quiere decir, que
por cada translation crea dos lineas: la primera como cabecera, la cual
empieza con '>’, proporciona un nombre/identificador tnico a la se-
cuencia, y en la segunda el translation.

Alinear multifasta: sirve para alinear un archivo multifasta, o sea todos
los translations que contiene un multifasta, para comparar las diferen-
cias entre los aminoacidos de cada cadena.

Generar IQtree: genera un archivo para ser visualizado por el programa
IQtree, este mismo se genera a partir del alineamiento del multifasta.
Con el IQtree se puede observar un arbol que explica los distintos
conjuntos en los cuales se clasifican los translations de un gen.

Detalle del gen en XLSX: genera un archivo Excel con dos hojas:

1. Un listado de los translations del gen, donde por cada uno de-
talla en cudntos genomas estd presente y cuantos de ellos fueron
etiquetados con SI y cudntos con NO.
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2. Un listado de los genomas al cual pertenece al gen, donde por
cada uno se detalla la etiqueta de ese genoma y el translation del
gen que contiene dicho genoma.

Con estas cuatro acciones disponibles para los 50 genes de mayor im-
pacto en las predicciones de una red neuronal, los usuarios pueden obtener
informacién méas detallada y estadisticas sobre genes que resultan de mayor
interés sobre el resto de los genes, y que si lo requieren, lleguen a un anélisis
en laboratorio.
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Capitulo 7

Flujo de la herramienta

7.1. Flujo y uso

En esta seccién se mostrara el flujo y uso general de la herramienta,
visualizando iméagenes de la interfaz grafica para un mejor entendimiento, y
tomando como ejemplo el caso de uso descripto en el capitulo anterior.

7.1.1. Proyectos
Listado de proyectos

El punto inicial del flujo de trabajo, es decir la pantalla principal, es
el moédulo de proyectos, en el que se muestra una tabla con los proyectos
existentes. En la imagen a continuacién se puede ver dicha tabla previa
creacién de algtin proyecto.
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Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyectos NUEVO PROYECTO

No hay resultados.

Figura 7.1: Listado de proyectos
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Creacion de proyecto

Para crear un proyecto, se dispone un formulario que se abre mediante el
boton Nuevo proyecto. En el formulario hay tres campos a completar con
nombre, descripciéon y reino deseados. El nombre debe ser tnico entre los
proyectos existentes, la descripcién es opcional y el reino determina cémo
los procesos bioinformaticos deben procesar los archivos que representan los
genomas. En las tres imagenes que continuan se ve el formulario durante la
creacion y luego la respuesta exitosa del proyecto creado.

Crear proyecto

Nombre:

streptococcus pyogenes

Descripcion:

Bacteria v

Seleccione un reino

Archaea
Mitochondria

Viruses

Figura 7.2: Creacién de proyecto - Completando formulario
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Crear proyecto

Nombre:

streptococcus pyogenes

Descripcion:

Reino:

Bacteria v

CANCELAR X

Figura 7.3: Creacién de proyecto - Formulario completo

Creado correctamente

Crear proyecto

Nombre:

streptococcus pyogenes

Descripcion:

Reino:

Bacteria v

CERRAR

Figura 7.4: Creacién de proyecto - Proyecto creado
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Luego de crear un proyecto, el mismo aparecerd en el listado de proyectos,
visualizando su nombre, la carpeta creada para el mismo, el reino, la cantidad
de genomas, de genes y de alelos, la cantidad de genomas con matriz de
pertenencia, el estado del proyecto, la cantidad de archivos FASTQ, FASTA
y GBF sin procesar, y algunas acciones para editar, eliminar o acceder al
proyecto.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyectos NUEVO PROYECTO

. Genomas
Posibles o Estado FASTQ FASTA GBF  Acciones

Nombre Carpeta Reino Genomas Genes alelos
matriz

streptococcus-p... Bacteria 0 INICIAL @ f .

streptococcus
pyogenes

Filas por pagina: 10v 1-1de1

Figura 7.5: Listado de proyectos

Edicién de proyecto

Para un proyecto existente se puede editar la descripciéon abriendo el
formulario de edicién desde la tabla de proyectos. En las dos imdgenes a
continuacién se muestra la ediciéon de un proyecto.
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Editar proyecto

Nombre:

streptococcus pyogenes

Descripcion:

proyecto para la bacteria s. pyogenes

GUARDAR v CANCELAR X

Figura 7.6: Edicién de proyecto - Editando descripcion

Guardado correctamente

Editar proyecto

Nombre:

streptococcus pyogenes

Descripcion:

proyecto para la bacteria s. pyogenes

CERRAR

Figura 7.7: Edicién de proyecto - Proyecto editado
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Eliminacién de proyecto

Un proyecto existente se puede eliminar, esto implica eliminar todos los
estudios que contenga, los indices en ElasticSearch (genomas, genes y alelos)
y las carpetas creadas para el mismo (modelos creados, logs, archivos, etc.).
Es una operacién que no puede deshacerse. En la siguiente imagen se ve la
eliminacién de un proyecto.

Eliminar proyecto 'streptococcus
pyogenes'?

ELIMINAR v CANCELAR X

Figura 7.8: Eliminacién de proyecto
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7.1.2. Detalle de proyecto y listado de estudios

El médulo que continia el flujo de trabajo luego de crear un proyecto es
el del detalle de un proyecto, al cual se puede acceder mediante un botén
disponible para cada proyecto existente en el listado de proyectos. En este
modulo se ve mas informacién sobre un proyecto, es donde se pueden realizar
todas las acciones disponibles para el mismo, y también donde se pueden
crear estudios y ver los que ya posee.

Detalle de proyecto

En la imagen siguiente se visualiza un ejemplo del detalle de un proyecto.
En la parte superior se muestra el nombre y la accién que se puede realizar
segun el estado del proyecto, en este caso no hay archivos FAST(Q, FASTA
ni GBF para procesar, por eso no hay ninguna accién posible. Debajo hay
campos de texto que muestran el estado, la descripcion, el reino, la cantidad
de archivos FASTQ, FASTA y GBF disponibles para procesar, la cantidad
de genomas insertados en el indice de genomas, la cantidad de genes tota-
les, la cantidad de alelos y la cantidad de genomas que tienen matriz de
pertenencia.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyecto: streptococcus pyogenes NADA PARA PROCESAR -

Estado Descripcion Reino

INICIAL proyecto para la bacteria s. pyogenes Bacteria

FASTQ FASTA GBF

Genomas Posibles alelos

Genomas con matriz de pertenencia

Estudios NUEVO ESTUDIO

No hay resultados.

Figura 7.9: Detalle de proyecto - Inicial
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Para procesar los 1638 archivos FAST(Q mencionados en el capitulo ante-
rior, se deben agregar los mismos en la carpeta del proyecto correspondiente,
luego la herramienta los detecta y muestra la cantidad detectada. Y si el es-
tado del proyecto lo permite, se habilita una accién en la parte superior para
procesar dichos archivos FASTQ.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyecto: streptococcus pyogenes PROCESAR FASTQ -

Estado Descripcion Reino

INICIAL proyecto para la bacteria s. pyogenes Bacteria

FASTQ FASTA GBF

1638

Genomas Posibles alelos

Genomas con matriz de pertenencia

NUEVO ESTUDIO

No hay resultados.

Figura 7.10: Detalle de proyecto - Procesar FASTQ

Al hacer click en Procesar FASTQ primero se debe ingresar la cantidad
de CPUs que se desean usar para procesar los archivos. El nimero maximo
de CPUs estd definido por la variable de entorno al momento de configurar

la herramienta.
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Procesar FASTQs?

Cantidad de CPUs

PROCESAR v CANCELAR X

Figura 7.11: Detalle de proyecto - Procesar FASTQ

Luego de indicar la cantidad de CPUs y mandar a procesar, el estado
del proyecto cambia a Procesando FASTQ. Esto inhabilita otras acciones
como procesar FASTA y GBF o acciones dentro de un estudio, pero si se
pueden dar de alta estudios y editarlos.
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Proyectos

Proyecto: streptococcus pyogenes

Estado

PROCESANDO FASTQ
FASTQ
1638

Genomas

Genomas con matriz de pertenencia

Estudios

Descripcion

proyecto para la bacteria s. pyogenes

FASTA

No hay

@admin Inicio Cerrar sesion

PROCESANDO FASTQ... ™)

Reino

Bacteria

GBF

Posibles alelos

NUEVO ESTUDIO

Figura 7.12: Detalle de proyecto - Procesando FASTQ

Al terminar el procesamiento de los archivos FASTQ y convertirlos a
FASTA, el estado del proyecto cambia a Inicial y se puede ver que el cam-
po de FASTQ quedd6 en 0 y ahora hay 1638 archivos FASTA listos para
procesar, habilitando la accién Procesar FASTA. El procesamiento de ar-
chivos FASTA es similar al de los archivos FASTQ, a diferencia de que el

estado cambia a Procesando FASTA.
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Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyecto: streptococcus pyogenes PROCESAR FASTA -

Estado Descripcion Reino

INICIAL proyecto para la bacteria s. pyogenes Bacteria
FASTQ FASTA GBF
1638

Genomas Genes Posibles alelos

Genomas con matriz de pertenencia

Estudios NUEVO ESTUDIO

No hay resultados.

Figura 7.13: Detalle de proyecto - Procesar FASTA

Procesar FASTAS?

Cantidad de CPUs

PROCESAR v CANCELAR X

Figura 7.14: Detalle de proyecto - Procesar FASTA
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Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyecto: streptococcus pyogenes PROCESANDO FASTA... -

Estado Descripcion Reino

PROCESANDO FASTA proyecto para la bacteria s. pyogenes Bacteria
FASTQ FASTA GBF
1638

Genomas Genes Posibles alelos

Genomas con matriz de pertenencia

Estudios NUEVO ESTUDIO

No hay

Figura 7.15: Detalle de proyecto - Procesando FASTA

Luego de procesar los archivos FASTA y convertirlos a GBF, el estado
del proyecto cambia a Inicial y se puede ver que el campo de FASTA quedé
en 0 y ahora hay 1638 archivos GBF listos para procesar, habilitando la
accién Procesar GBF.
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Proyectos

Proyecto: streptococcus pyogenes
Estado

INICIAL
FASTQ

Genomas

Genomas con matriz de pertenencia

Estudios

Descripcion

proyecto para la bacteria s. pyogenes

FASTA

No hay resultados.

@admin Inicio Cerrar sesion

PROCESAR GBF

Reino

Bacteria

GBF

1638

Posibles alelos

NUEVO ESTUDIO

Figura 7.16: Detalle de proyecto - Procesar GBF

Procesar GBFs?

Cantidad de CPUs

CANCELAR X

PROCESAR v

Figura 7.17: Detalle de proyecto - Procesar GBF
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Proyectos

Proyecto: streptococcus pyogenes
Estado

PROCESANDO GBF
FASTQ

Genomas

Genomas con matriz de pertenencia

Estudios

Descripcion

proyecto para la bacteria s. pyogenes

FASTA

No hay

@admin Inicio Cerrar sesion

PROCESANDO GBF...

Reino

Bacteria

GBF

1638

Posibles alelos

NUEVO ESTUDIO

Figura 7.18: Detalle de proyecto - Procesando GBF

En esta instancia se realizan los pasos mencionados para el procesamiento
de GBFs, eso implica:

= Insertar genomas en el indice de genomas del proyecto.

= Insertar los genes en el indice de genes del proyecto.

= Insertar alelos en el indice de alelos del proyecto.

= Generar matrices de pertenencia de genes y de alelos para cada geno-

ma.

s Eliminar archivos GBF.

= Cambiar el estado del proyecto a Listo para estudios.
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En la siguiente imagen se puede ver como queda el detalle del proyecto:

= 1638 genomas insertados

158.579 genes

82.520 alelos

1638 genomas con matrices de pertenencia

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyecto: streptococcus pyogenes NADA PARA PROCESAR -

Estado Descripcion Reino

LISTO PARA ESTUDIOS proyecto para la bacteria s. pyogenes Bacteria

FASTQ FASTA GBF

Genomas Genes Posibles alelos

1638 158579 82520

Genomas con matriz de pertenencia

1638

Estudios NUEVO ESTUDIO

No hay resultados.

Figura 7.19: Detalle de proyecto - Listo para estudios

Listado de estudios

Como se aprecia en la imagen anterior, debajo del detalle del proyecto
se muestra una tabla para listar los estudios del existentes y un botén para
crear un estudio.

70



Creacién de estudio

Para crear un estudio se puede abrir el formulario de creacién mediante
el botén Nuevo estudio. En el formulario hay tres campos a completar con
nombre, descripcién y tipo de estudio deseados. El nombre debe ser tinico
entre los estudios existentes, la descripcién es opcional y el tipo de estudio
determina si el estudio debe usar genes o alelos. En las tres imagenes que
continuan se ve el formulario durante la creacién y luego la respuesta exitosa
del estudio creado.

Crear estudio

Nombre:

invasividad

DESCI’IPC\OT’[

estudio para invasividad

Genes o alelos:

Utilizar genes o posibles alelos?

Genes

Alelos

Figura 7.20: Creacién de estudio - Completando formulario
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Crear estudio

Nombre:

invasividad

Descripcion:

estudio para invasividad

Genes o alelos:

Alelos v

CANCELAR X

Figura 7.21: Creacién de estudio - Formulario completo

Creado correctamente

Crear estudio

Nombre:

invasividad

Descripcion:

estudio para invasividad

Genes o alelos:

Alelos v

CERRAR

Figura 7.22: Creacién de estudio - Estudio creado
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Luego de crear un estudio, el mismo aparecerd en el listado de estudio,
visualizando su nombre, descripcién, el tipo de estudio, la carpeta creada
para el mismo, el estado del estudio, la cantidad de genomas que tiene el
proyecto, la cantidad de genomas etiquetados para dicho estudio, y algunas
acciones para editar, eliminar o acceder al estudio.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Proyecto: streptococcus pyogenes NADA PARA PROCESAR -

Estado Descripcion Reino

LISTO PARA ESTUDIOS proyecto para la bacteria s. pyogenes Bacteria

FASTQ FASTA GBF

Genomas Genes Posibles alelos

1638 158579 82520
Genomas con matriz de pertenencia
1638

Estudios NUEVO ESTUDIO

Genomas Genomas

Nombre Descripcion Tipo Carpeta Estado en proyecto etiquetados Acciones

invasividad estudio para invasivi... Alleles invasividad INICIAL 1638 ® f [ ]

Filas por pagina: 1[Jv 1-1de1

Figura 7.23: Listado de estudios

Edicion de estudio

Para un estudio existente se puede editar la descripcion abriendo el for-
mulario de edicién desde la tabla de estudios. En las dos imagenes a conti-
nuacion se muestra la edicién de un estudio.
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Editar estudio

Descripcion:

estudio para invasividad de bacteria

GUARDAR v CANCELAR X

Figura 7.24: Edicién de estudio - Editando descripcion

Guardado correctamente

Editar estudio
Nombre:

invasividad

Descripcion:

estudio para invasividad de bacteria

Figura 7.25: Edicién de estudio - Estudio editado
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Eliminacién de estudio

Un estudio existente se puede eliminar, esto implica eliminar las etiquetas
de los genomas en el proyecto, el estudio en ElasticSearch y las carpetas
creadas para el mismo (modelo creado, logs, archivos, etc.). Es una operacién
que no puede deshacerse. En la siguiente imagen se ve la eliminaciéon de un
estudio.

Eliminar estudio 'invasividad'?

ELIMINAR v CANCELAR X

Figura 7.26: Eliminacion de estudio

7.1.3. Detalle de estudio

El dltimo moédulo del flujo de trabajo es el del detalle de un estudio,
al cual se puede acceder mediante un botén disponible para cada estudio
existente en el listado de estudios de un proyecto. En este médulo se ve
toda la informacién de un estudio, y es donde se pueden realizar todas las
acciones disponibles para el mismo.

En la imagen siguiente se visualiza un ejemplo del detalle de un estudio.
En la parte superior se muestra el nombre y las acciones que se pueden
realizar segun el estado del estudio y del proyecto, y como vemos en este caso,
las acciones iniciales son Cargar etiquetas y Exportar CSV. Debajo
hay campos de texto que muestran el estado, la descripcion, la carpeta del
estudio, la cantidad de genomas en el proyecto, la cantidad de genomas
etiquetados para el estudio, la cantidad de etiquetados con SI y NO, el tipo
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de estudio, la arquitectura definida para el modelo del estudio y la cantidad
de archivos de genomas detectados para procesar y evaluar por el modelo.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad CARGAR ETIQUETAS ~ EXPORTAR CSV -

Estado Descripcion Carpeta

INICIAL estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Alleles

Figura 7.27: Detalle de proyecto - Inicial

Etiquetas

Lo primero que se debe definir para un estudio son sus etiquetas, esto
quiere decir etiquetar los genomas correspondientes para luego utilizarlos
en el entrenamiento, lograr un modelo con una tasa de acierto aceptable y
luego poder realizar evaluaciones o analizar el modelo entrenado y obtener
los genes de mayor impacto para investigarlos.

Para cargar las etiquetas podemos exportar un CSV a completar con
el valor de cada etiqueta para cada genoma. Esta accién se puede llevar a
cabo con el botén Exportar CSV, la cual genera un listado con todos los
genomas del proyecto que se pueden etiquetar.
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Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad CARGAR ETIQUETAS EXPORTANDO... £ -

Estado Descripcion Carpeta

INICIAL estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Alleles Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Evaluaciones

No hay resulta

Figura 7.28: Detalle de estudio - Exportando CSV

En la imagen siguiente se muestra el CSV generado, el cual cuenta con
dos columnas: una para el nombre de la muestra y la otra para completar
con el valor de la etiqueta (SI o NO) para dicha muestra.

A | B8 | [s | D | E | F | G H I
Genoma Etiqueta

ERR026930
ERR026934
ERR026937
ERR026938
ERR026939
ERR026941
ERR0Z28579
ERR028580
10 |ERR028581
11 |ERR028583
12 |[ERR028584
13 |ERR028587
14 |ERR028588
15 |ERR033188
16 |ERR033189

17 CoODN 22100

(=N W= ESN -l RV S OV S ]

Figura 7.29: Detalle de estudio - CSV para completar con etiquetas
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Una vez que se dispone del CSV con las etiquetas y las muestras de-
seadas, las mismas se pueden cargar a la herramienta con el botén Cargar
etiquetas.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad CARGANDO ETIQUETAS... -

Estado Descripcion Carpeta

CARGANDO ETIQUETAS estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Alleles

Evaluaciones

No hay resultados.

Figura 7.30: Detalle de estudio - Cargando etiquetas

Al finalizar la carga de las etiquetas, en el detalle del estudio se ven
actualizadas la cantidad de genomas etiquetados y la cantidad etiquetados
con STy con NO. Ademas el estado del estudio pasa a Listo para entrenar,
lo que permite crear el modelo del estudio definiendo la arquitectura del
modelo y los pardmetros deseados para utilizar en su entrenamiento.
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Proyectos

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad

Estado Descripcion

LISTO PARA ENTRENAR estudio para invasividad de bacteria

Genomas en proyecto Genomas etiquetados

1638 1638

Tipo de estudio Arquitectura RNA

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Alleles

Evaluaciones

No hay resulta

Logs de entrenamiento de RNA

@admin Inicio Cerrar sesion

CARGARETIQUETAS = EXPORTAR CSV -

Carpeta

invasividad

Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

819 819

Genomas para evaluar

ENTRENAR

Figura 7.31: Detalle de estudio - Listo para entrenar

Entrenamiento y optimizacién

Para entrenar el modelo, una vez que el estado del estudio es Listo para
entrenar, en la seccién Logs de entrenamiento de RN A se dispone de
un botéon Entrenar, el cual abre un formulario con los campos necesarios
para especificar como debe ser la arquitectura y el entrenamiento de la red.
Como se ve en la imagen que sigue, los parametros posibles son: la cantidad
de pasadas, el porcentaje de tolerancia de diferencia entre conjuntos de eti-
quetas, el porcentaje de datos a usar en entrenamiento y testeo, el learning

rate y la arquitectura de la red.
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Entrenar?

Cantidad de pasadas

100

Porcentaje de tolerancia de diferencia entre conjuntos de etiquetas

Porcentaje de datos para entrenar (el resto se usa para testear el aprendizaje)

Learning rate

0.001

Arquitectura RNA

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

ENTRENAR v CANCELAR X

Figura 7.32: Detalle de estudio - Entrenar

Cuando empieza el entrenamiento, el estudio cambia su estado a Entre-
nando, y no permite otras acciones hasta que termine.

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad ENTRENANDO... ( -

Estado Descripcion Carpeta

ENTRENANDO estudio para invasividad de bacteria

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con S| Etiquetados con NO

Figura 7.33: Detalle de estudio - Entrenando

En la secciéon Logs de entrenamiento de RNA se puede ir viendo
como evoluciona el aprendizaje del modelo. En las primeras lineas del log
se detallan algunos ntimeros segin los genomas existentes y los parametros
ingresados:
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Logs de entrenamiento de RNA

Total genomes in project: 1638

Percentage of feature selection difference: 1%
Number of feature selection difference: 16
Total genes in project: 82520

Genes filtered and number of first layer: 5230
Total samples: 1638 samples

Train data: 1312 samples

Epoch 1/100

1/11 [ - loss: 0.2506 - : 0.4062
2/11 [ . - loss: 0.2498 - : 0.4766
3/11 [ I H - loss: 0.2501 - : 0.4766
4/11 [ - loss: 0.2498 - : 0.4883
5/11 [ - loss: 0.2497 - acc: 0.5000
6/11 [ - loss: 0.2497 - acc: 0.5052

Figura 7.34: Detalle de estudio - Logs de entrenamiento

Al finalizar el entrenamiento, el estado del estudio cambia a Listo para
evaluar, y en los logs de entrenamiento se pueden apreciar los resultados del
ultimo entrenamiento realizado, observando la tasa de acierto y el error en
la parte de testeo, que en este caso luego de hacer las primeras 100 pasadas
se obtuvo una tasa de acierto del 76 % y un error del 17 % para los datos de
testeo.

Logs de entrenamiento de RNA ENTRENAR OPTIMIZAR

8/11 [ ...] - ETA: 4s - loss: 0.1795 - acc: 0.7627
9/11 [ .] - ETA: 3s - loss: 0.1772 - acc: 0.7717
10/11 [= - ETA: 1s - loss: 0.1764 - acc: 0.7711
11/11 - ETA: 0s - loss: 0.1753 - acc: 0.7744
11/11 - 16s 1s/step - loss: 0.1753 - acc: 0.7744

Evaluate

- ETA: 3s - loss: 0.1560 - acc: 0
- ETA: 0s - loss: 0.1761 - acc: 0
- ETA: 0s - loss: 0.1772 - acc: 0
- 2s 236ms/step - loss: 0.1772 -

Test data: 326 samples
loss: 0.17724253237247467 - acc: 0.7607361674308777

Figura 7.35: Detalle de estudio - Logs de entrenamiento

Como muestra la imagen anterior, al finalizar un entrenamiento, se habi-
litan las acciones Entrenar y Optimizar. Entrenar implica crear un modelo
de cero, especificando todos los parametros ya mencionados previamente, y
optimizar nos permite ejecutar més pasadas sobre un modelo ya entrenado
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para que, con los mismos pardmetros ya definidos en el entrenamiento, siga
aumentando su tasa de acierto y reduciendo el error.

Optimizar?

Cantidad de pasadas

100

Figura 7.36: Detalle de estudio - Optimizar

Al empezar la optimizacion, el estudio cambia su estado a Entrenan-
do, y no permite otras acciones hasta que termine. En la seccién Logs de
entrenamiento de RINA se puede ir viendo como continua creciendo el
aprendizaje del modelo, y como la tasa de acierto parte con el valor finalizado
en el entrenamiento anterior.

Logs de entrenamiento de RNA

Total

genomes in project: 1638

Percentage of feature selection difference: 1%
Number of feature selection difference: 16

Total
Genes
Total
Train

Epoch

1/11
2/11
3/11
4/11
5/11
6/11

genes in project: 82520

filtered and number of first layer: 5230
samples: 1638 samples

data: 1312 samples

1/100

Figura 7.37: Detalle de estudio - Logs de entrenamiento

Al finalizar la optimizacion, el estado del estudio cambia a Listo para
evaluar, y en los logs de entrenamiento se pueden apreciar los resultados,
una tasa de acierto del 78 % y un error del 17 % para los datos de testeo.
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Logs de entrenamiento de RNA

ENTRENAR OPTIMIZAR

8/11 ...] - ETA: 4s - loss: 0.1572 - acc: 0.8018
9/11 .1 - ETA: 2s - loss: 0.1559 - acc: 0.8064

- ETA: 1s - loss: 0.1585 - acc: 0.7984

- ETA: 0s - loss: 0.1591 - acc: 0.7973

- 16s 1s/step - loss: 0.1591 - acc: 0.7973

- ETA: 2s - loss: 0.1579 - acc: 0.8203
- ETA: 0s - loss: 0.1606 - acc: 0.8203
- ETA: 0s - loss: 0.1772 - acc: 0.7822
- 2s 239ms/step - loss: 0.1772 - acc: 0.7822

Test data: 326 samples
loss: 0.17720326781272888 - acc: 0.7822085618972778

Figura 7.38: Detalle de estudio - Logs de entrenamiento

Evaluacién

Para hacer una evaluacion sobre un genoma con el modelo entrenado,
se debe ingresar el genoma en formato FASTQ, FASTA o GBF en la carpe-
ta genomes_to_evaluate del estudio. La herramienta detecta cuando hay
algin archivo vélido y en el campo Genomas para evaluar muestra la
cantidad detectada. Si hay por lo menos un archivo y el estado del estudio
es Listo para evaluar se habilita la accién Evaluar a la derecha de la
seccion Evaluaciones.

Estado Descripcion Carpeta

LISTO PARA EVALUAR estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

1638 1638 819 819

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Alleles Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Evaluaciones

EVALUAR

No hay resul

Figura 7.39: Detalle de estudio - Evaluar

83



Al hacer click en el botén Evaluar se abre una confirmacién donde se
puede seleccionar la cantidad de CPUs deseadas para realizar la evaluacién.
Este proceso requiere convertir un archivo FASTQ a FASTA, FASTA a GBF,
luego extraer la informacion del GBF, y con esa informacién estructurada
hacer una prediccién mediante el modelo. Cuando empieza la evaluacién, el
estudio cambia de estado a Evaluando.

Evaluar?

Cantidad de CPUs

EVALUAR v CANCELAR X

Figura 7.40: Detalle de estudio - Evaluar

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad EVALUANDO... £ -

Estado Descripcion Carpeta

EVALUANDO estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

1638 1638 819 819

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Alleles

Figura 7.41: Detalle de estudio - Evaluando
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Terminada la evaluacién, el estudio vuelve a Listo para evaluar, el
campo Genomas para evaluar vuelve a cero, y en la seccion Evalua-
ciones se agrega una fila donde se pueden descargar los resultados de la
evaluacion.

Estado Descripcion Carpeta

LISTO PARA EVALUAR estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

1638 1638 819 819

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Alleles Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Evaluaciones

Nombre Acciones

streptococcus-pyogenes_invasividad_2022-08-10_13:00:28hs.csv

Filas por pégina: 10v 1-1de1

Figura 7.42: Detalle de estudio - Evaluacién

Los resultados muestran en un CSV cual fue la prediccion hecha para
cada genoma evaluado, indicando ademadas con qué porcentaje de acierto
determina ese resultado.

' A | B | Z | D | E | F | G | H
Genome Prediction Accuracy
2 |SRR5853557 |SI 0.7396038
3
4
5

Figura 7.43: Detalle de estudio - Resultado evaluacion
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Analisis del modelo

La 1ltima secciéon que tiene un estudio es el andlisis del modelo corres-
pondiente. Para ver los genes con mayor impacto en el resultado se puede
analizar el modelo con el botén como se muestra en la imagen siguiente.
Mientras se realiza el analisis, el estudio cambia su estado a Analizando
modelo.

Andlisis del modelo ANALIZAR MODELO

Figura 7.44: Detalle de estudio - Analizar modelo

Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad ANALIZANDO MODELO... -

Estado Descripcion Carpeta

ANALIZANDO MODELO estudio para invasividad de bacteria invasividad

Genomas en proyecto Genomas etiquetados Etiquetados con SI Etiquetados con NO

1638 1638 819 819

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evaluar

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Alleles

Figura 7.45: Detalle de estudio - Analizando modelo

Al finalizar el andlisis, se pueden apreciar dos grandes columnas, a la
izquierda una con un grafico que contiene los 50 genes con mayor impacto
en el resultado y cudl es el impacto. En la columna de la derecha se listan
esos 50 genes, mostrando para cada uno su id, el nombre del gen (en caso
de no ser hypothetical protein), su product y algunas acciones (Multifasta,
Alinear multifasta, Generar IQtree y Detalle).
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Analisis del modelo

ANALIZAR MODELO

Gen id: 4 - Gen: -

Product: hypothetic:

MULTIFASTA  ALINEAR MULTIFASTA GENERAR IQTREE DETALLE (XLSX)

Product: hypothetic:

MULTIFASTA  ALINEAR MULTIFASTA GENERAR IQTREE DETALLE (XLSX)

MULTIFASTA  ALINEAR MULTIFASTA GENERAR IQTREE DETALLE (XLSX)

Gen id: 594 - Gen: -

Product: hypothetical protein

MULTIFASTA  ALINEAR MULTIFASTA GENERAR IQTREE DETALLE (XLSX)

Product: putative ABC 0 P-binding protein

MULTIFASTA  ALINEAR MULTIFASTA GENERAR IQTREE DETALLE (XLSX)

Gen; 3637 I

Figura 7.46: Detalle de estudio - Analisis de modelo

Si se despliega la flecha para ver mas informacién se observaran ademas
todos los translations encontrados para ese gen (en caso de no ser hypothe-
tical protein), la cantidad de genomas en los que estd presente, cudntos de
ellos estan etiquetados con SI y cuantos con NO.

87



Gen id: 1903 - Gen: yknY_3

Product: putative ABC transporter ATP-binding protein
Presente en: 540 genomas

Presente en: 321 genomas etiquetados con S
Presente en: 219 genomas etiquetados con NO
Translations:

MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGS
YAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPLTYMNVPKKERRK
RALEMLKLYGLEERSEFKPMELSGGQKQRVAIARALVTNPSFILGDEPTGALDTKTSVQI
MDLFKQFNDNGKTIHNTHEPEVAALCKKTVILRDGNIEHSDIE

MEVLKTESLKKYYNQSKVVVKAIDGVDITVSHGEFIAIVGSSGSGKSTLLNMLGGLDRPT
DGSVFVDGKDIFSFKDEELTIFVNKNSIKI

MTIEIFNVTKKFSSKKIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLYDE

Figura 7.47: Detalle de estudio - Informacién de gen

Cada gen posee cuatro acciones: Multifasta, Alinear multifasta, Ge-
nerar IQtree y Detalle. El botén Multifasta genera instantaneamente
el multifasta para el gen. El botén Alinear multifasta cambia el estado
del estudio a Alineando multifasta mientras se realiza dicha accién, al
finalizar se habilita el botén Descargar alineamiento. En las siguientes
imagenes se puede observar:
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Proyectos

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad

Estado Descripcion

ALINEANDO MULTIFASTA estudio para invasividad de bacteria

Genomas en proyecto Genomas etiquetados

1638 1638

Tipo de estudio Arquitectura RNA

Capa 1: 8192 neuronas
Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas
Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Alleles

Evaluaciones

@admin Inicio Cerrar sesion

ALINEANDO MULTIFASTA... ™) -

Carpeta

invasividad

Etiquetados con SI  Etiquetados con NO

819 819

Genomas para evaluar

Figura 7.48: Detalle de estudio - Alineando multifasta

Gen id: 1903 - Gen: yknY_3

Product: putative ABC transporter ATP-binding protein

MULTIFASTA DESCARGAR ALINEAMIENTO GENERAR IQTREE

DETALLE (XLSX)

Figura 7.49: Detalle de estudio - Descargar alineamiento

El botén Generar IQtree cambia el estado del estudio a Generando
IQtree mientras se realiza dicha accién, al finalizar se habilita el botéon
Descargar IQtree, como se muestra en las imagenes a continuacion:
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Proyectos @admin Inicio Cerrar sesion

Estudio: streptococcus pyogenes / invasividad GENERANDO IQTREE... -

Estado Descripcion Carpeta

GENERANDO IQTREE estudio para invasividad de bactri
Geno pro; s con NO

Genomas etiquetados Etiquetados con S| Etiqu

1638 819

Tipo de estudio Arquitectura RNA Genomas para evalua

Capa 2: 12288 neuronas
Capa 3: 12288 neuronas
Capa 4: 10240 neuronas
Capa 5: 4096 neuronas

Capa 6: 512 neuronas
Capa 7: 16 neuronas

Figura 7.50: Detalle de estudio - Generando 1Qtree

Gen id: 1903 - Gen: yk

Product: putative ABC transporter ATP-binding protein

MULTIFASTA DESCARGAR ALINEAMIENTO DESCARGAR IQTREE DETALLE (XLSX)

Figura 7.51: Detalle de estudio - Descargar 1Qtree

Por 1ltimo, el botén Detalle genera el detalle para un gen:

Gen id: 1903 - Gen: yknY_3

Product: putative ABC transporter ATP-binding protein

MULTIFASTA ALINEAR MULTIFASTA GENERAR IQTREE PROCESANDO... {

Figura 7.52: Detalle de estudio - Detalle gen
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A
Translation

MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYA
MTIEIFNVTKKFSSKKIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLYDEQK
MSHEKKQLMQLSNIVKSYQNGDQVLKVLKGINLTVYEGEFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGLLD
MKLINKDKKKISAVLEKVGLSSDYLNQKIYELSGGQAQRVAIARMLMKPRKIILADEPTGALDe
M DGV A

MKLINKDKKISAVLEKVGLSSDYLNQKIYELSGGQAQRVAIARMLMKPRKIILADEPTGALDG

MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYA

M DGV A LG

MTIEIFNVTKKFSSKEIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDKGKVLVDEQ[»
MPD

26
27
28

oK

MTIEIFNVTKKFSSKKIFKDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLVDEQ}
MIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLVDEQDIWKIKERTFFKNIIGYVFQNYSLIENKTVYD»
MTIEIFNVTKKFSSKEIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLVDEQRk
MTIEIFNVTKKFSSKEIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDKGKVLVDEQI
MSHEKKQLMQLSNIVKSYQNGDQVLKVLKGINLTVYEGEFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGLLD
MTIEIFNVTKKFSSKEIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLVDEQPk
MTIEIFNVTKKFSSKKIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLVDEQk
MSHEKKQLMQLSNIVKSYQNGDQVLKVLKGINLTVYEGEFLAIMGPSGS GKSTLMNIIGLLD
MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYA
MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYA
MSHEKKQLMQLSNIVKSYQNGDQVLKVLKGINLTVYEGEFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGLLD
MSHEKKQLMQLSNIVKSYQNGDQVLKVLKGINLTVYEGEFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGLLD
MSHEKKQLMQLSNIVKSYQNGDQVLKVLKGINLTVYEGEFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGLLD
M DGV A

MFVNRKIGFVFQSYNLVPVLNVYENIVLPIELDGNDVDEEYVDSIITALGLKEKINSMPNQLS G
MTIEIFNVTKKFSSKKIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKVLVDEQK
MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYA
MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYA
MTIEIFNVTKKFSSKEIFTDLNLTFEAGKSYALIGGSGSGKSTLLNIIGRLEKIDNGKALVDEQP

Figura 7.53: Detalle de estudio - Detalle gen hoja 1
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1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL
1 MLNLKDIRKSYHLGTEEFAILKGIDLEVNEGDFLAIMGPSGSGKSTLMNIIGCLDKPGSGSYAIEGRDVSSLSDNELADLRNQKIGFVFQNFNLMPKLTACQNVELPL

Figura 7.54: Detalle de estudio - Detalle gen hoja 2
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Capitulo 8

Conclusiones y trabajo
futuro

Se logro realizar un software para investigadores que ayuda en el andlisis
de propiedades bioldgicas sobre miles de secuencias de genomas completos
de un organismo mediante técnicas de Machine Learning, el cual permite
realizar predicciones y encontrar los genes de mayor impacto, que en caso de
ser genes no clasificados hasta la fecha, resultan de interés para su posterior
analisis en laboratorio.

La herramienta reduce la brecha entre las dos ciencias, al permitir ana-
lizar grandes volimenes de informacién mediante una interfaz amigable a
bidlogos con poca experiencia en TA.

A su vez, gracias al trabajo en conjunto con investigadores del Centro
Nacional de Gendmica y Bioinformética (CNGB), se extendié la funcionali-
dad del software para agilizar el trabajo del dia a dia de los cientificos, como
son la generacion de archivos multifasta, el alineamiento de los mismos y
la generacion de arboles IQTREE sobre los genes de mayor impacto en un
estudio.

Se pudo ademéds encontrar soluciones informaticas a problemas técnicos
reales, partiendo del entendimiento del dominio de la biologia con ayuda
de especialistas en el tema, para poder procesar informacion cruda de gran
tamano y complejidad y asi estructurarla teniendo presente la resolucion del
objetivo de la tesina.

Se consiguié desarrollar un software simple de distribuir, pudiendo ser
ejecutado en cualquier servidor que disponga de Docker. Esto brinda por-
tabilidad y pocos pasos para lograr su instalacién y uso. El desarrollo fue
realizado enteramente en Gitlab, permitiendo el uso y extensiéon del mismo
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por parte de otros usuarios o desarrolladores que asi lo deseen.

Se realizo la instalacién de la herramienta en el CNGB para el uso por
parte de los cientificos, con el objetivo de seguir trabajando en conjunto y
asi mejorar y utilizar el software en nuevos tipos de organismos biolégicos.

Trabajo a futuro

= Extender la plataforma para poder indicar una lista de genomas hos-
teados en la nube y asi poder utilizar datos piblicos que se encuentren
en diferentes portales (ej. NCBI).

= Extender el funcionamiento aprovechando los beneficios de Docker pa-
ra distribuir el entrenamiento a nivel hardware, para reducir los tiem-
pos de ejecucién considerablemente.

= Extender el comportamiento de las redes neuronales que se crean en
los estudios para permitir predicciones sobre preguntas no binarias, es
decir, méas de dos etiquetas posibles para las muestras, dando lugar a
la investigacion de propiedades bioldgicas de organismos que requieren
una clasificacién mas compleja.
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