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El desarrollo de las técnicas bioldgicas actuales, como secuenciacién y alineamiento, ha

provocado que tengamos a nuestra disposicion una cantidad ingente de datos. Esto ha
puesto de relieve la necesidad de organizarlos y realizar un estudio exhaustivo y
automatico que nos permita entender mejor los datos obtenidos vy, con ello, descubrir
las relaciones hasta ahora ocultas entre ellos.

La aparicion de las técnicas de Machine Learning abre la posibilidad de abordar este
camino para, por ejemplo, detectar mutaciones patoldgicas y proporcionar informacién
biomédica que posibilite el desarrollo de terapias.

El objetivo del TFM es desarrollar una aplicacion que explore las bondades y limitaciones
de este tipo de algoritmos, exponiendo grafica y documentalmente los resultados
alcanzados mediante una ejecuciéon completa del ciclo del dato, desde su importacidony
tratamiento hasta el resultado final dejando constancia del rendimiento del proceso.




Abstract (in English, 250 words or less):

The development of the current biological techniques, such as sequencing and
alignment, has provided us with a huge amount of data. This has highlighted the need
to organize them and carry out an exhaustive and automatic study. A study that would
allow us to better understand the obtained data and, as a result, discover the
relationships that were hidden among them.

The emergence of Machine Learning techniques opens up new possibilities like the
detection of pathological mutations, as well as provide biomedical information that
enables the development of therapies.

The objective of this Master's Thesis is to develop an application to explore the benefits
and limitations of this type of algorithms. It will display graphically and in a documented
way the results achieved through a complete execution of the data cycle that will go
from its import to the final result, tracking the performance throughout the process.
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1 Introduccion

1.1 Contextoy justificacion del trabajo.

La gran cantidad de datos biologicos que se producen actualmente y su
variedad requiere de nuevas técnicas para obtener resultados. A medida que la
dimensionalidad de los datos aumenta, también crece la dificultad para su estudio.

Es aqui donde las técnicas de Machine Learning pueden ofrecer una
solucion. El desarrollo de estas metodologias durante las tultimas décadas puede
abrir un camino en la explotaciéon de la cantidad ingente de datos que tenemos a
nuestra disposicion.

El aumento de la potencia de computo también ha permitido que los
tiempos de ejecucion hayan disminuido de tal forma que se pueden efectuar
pequenias pruebas de manera razonable incluso en un ordenador personal.

Con la finalidad de estudiar lo recién planteado, este TFM se va a centrar
en la predicciéon de la condiciéon patologica, o no, tomando como objeto de estudio
el subconjunto de una familia de proteinas, las quinasas, para asi explorar las
bondades y limitaciones de este tipo de herramientas.

El hacer objetivo de este estudio a una familia de proteinas como son las
quinasas tiene su justificacion en la cantidad de procesos biolégicos en los que
estan involucradas, teniendo también por ello una alta incidencia en gran cantidad
de enfermedades y sindromes cuando sufren una mutacion.

1.2 Motivacion

Las mutaciones en las cadenas de aminoacidos de las proteinas son causa
de una gran cantidad de enfermedades, por lo que es de interés la deteccion de las
proteinas que sufren estas mutaciones.

La creciente cantidad de datos disponible y la potencia de computo actual
ponen al alcance la capacidad de efectuar analisis que posibiliten la detecciéon con
cierta precision de las proteinas mutadas patolégicamente que son
desencadenantes de estas enfermedades. De esta forma, se puede proporcionar
informacion de interés biomédico para el tratamiento de estas patologias.

De entre todas las familias de proteinas, se ha elegido un subconjunto de
las proteinas quinasas. Se ha seleccionado esta familia por dos razones:

1. El papel principal de estas proteinas en multitud de funciones celulares y,
por tanto, en enfermedades.



2. El articulo de (Seltzer WK, 1989 Apr) que indica una relacion entre la
GKD y el sindrome de Duchenne. El déficit aislado de glicerol quinasa
(GKD) es un trastorno del metabolismo del glicerol muy poco frecuente
ligado al cromosoma X, caracterizado bioquimicamente por niveles de
glicerol elevados en plasma y orina, y clinicamente por manifestaciones
neurometabodlicas variables, dependiendo de la edad de apariciéon, y que
varian desde crisis metabodlicas que amenazan la vida en la infancia a
formas adultas asintomaticas (GKD infantil, GKD juvenil y GKD del
adulto. La distrofia muscular de Duchenne (DMD) o distrofia muscular
progresiva es una enfermedad hereditaria con un patréon de herencia de
tipo recesivo ligado al cromosoma X que produce una deficiencia
muscular progresiva y rapida que conduce a la discapacidad fisica y a una
muerte prematura debido a complicaciones respiratorias y cardiacas. Es
la enfermedad neuromuscular méas frecuente y severa de la infancia.

El estudio y aplicacion de las técnicas de Machine Learning en el
descubrimiento de nuevas relaciones entre los datos es otra de las razones realizar
este proyecto, ya que esté posibilitando avances sustanciales en el campo de la
bioinformatica sobre la explotacion de la inmensa cantidad de datos que se

generan actualmente. Segun (Baldi, 2001), el Machine Learning va a ser capital
en los proximos afios en el desarrollo e investigacion de la Bioinformatica.

1.3 Objetivos del trabajo
1.3.1 Objetivos principales
Los objetivos principales de este TFM son:
1. Desarrollo de un predictor de mutaciones patolégicas en Python,
cumpliendo el ciclo de dato desde su ingesta, tratamiento hasta la
presentacion de resultados.

2. Estudio e informe de las diferentes técnicas posibles en cada etapa.

3. Estudiar la viabilidad del uso de técnicas de Machine Learning en la
prediccion de mutaciones proteicas como el GKD.

1.3.2 Objetivos especificos
Los objetivos especificos dentro de cada objetivo principal han sido:

1.1 Familiarizarse con el entorno de desarrollo Python.


https://es.wikipedia.org/wiki/Enfermedad_hereditaria
https://es.wikipedia.org/wiki/Recesivo
https://es.wikipedia.org/wiki/Cromosoma_X
https://es.wikipedia.org/wiki/Deficiencia_motriz

1.2 Familiarizarse con las diferentes librerias disponibles para el
tratamiento del dato (Biopython, Pandas), Machine Learning
(Scikit-Learn) y GUI (Tkinter).

2.1  Presentar de manera grafica los resultados

2.2 Presentar de manera critica los resultados.

1.4 Enfoquey método a seguir.

El proyecto se ha abordado diferenciando claramente cada una de las
etapas por las que pasan los datos. De esta forma, se ha podido seguir
secuencialmente el tratamiento del dato en cada una de sus etapas, considerando
previamente las alternativas (si las hubiera), estudiandolas y realizando la
implementaciéon en Python.

Siguiendo esta metodologia se han ido cumpliendo los dos objetivos
principales, el desarrollo de la aplicacion y el informe comparativo de las técnicas

usadas.

Se ha empleado un repositorio remoto para el correcto desarrollo del coédigo
y su control de versiones, Github. (GitHub, s.f.)

https://github.com/msalinero/msd-tfm

1.5 Planificacién del trabajo.

Para la planificacion temporal del TFM se estim6 que la dedicacion diaria
media sea de 2 horas, incluyendo fines de semana, para asi poder tener flexibilidad
a la hora de recuperar o anticipar horas de trabajo en caso necesario.

Para realizar el calendario de la planificacién de desarrollo se realizo el
siguiente desglose de tareas:

1. Desarrollo del predictor en Python
a. Obtener predicciones mediante Machine Learning.

l.a.l Implementar la obtencion de las secuencias de las proteinas
(16 horas)

l.a.2 Implementar el alineamiento de las secuencias (16 horas)


https://github.com/msalinero/msd-tfm

l.a.3 Implementar la extraccion de features y entrenamiento del

modelo (30 horas)

b. Presentar los resultados

1.b.1 Disefio e implementacion de las graficas y plots (24 horas)

2. Presentar y justificar las técnicas usadas

a. Identificar la mejor técnica en cada etapa.

2.a.1 Estudio e implementacion de algoritmos de alineamiento (10
horas).
2.a.2 Estudio e implementacion de algoritmos de Machine

Learning. (10 horas)

b. Presentar una comparativa justificando esta eleccion

2.b.1 Informe sobre los algoritmos de alineamiento (8 horas).

2.b.2 Informe sobre los algoritmos de Machine Learning (8 horas).

Se ha hecho uso de un diagrama de Gantt para representar la ocupacion

temporal en el calendario de cada una de las tareas:

Nombre

1 Desglose de tareas

‘ Fecha de inicio Fecha de fin

* 1.a.1 Obtencion secuencias 19/03/19 26/03/19
¢ 1.a.2 Implementar el alineamiento de las secuencias 6/04/19 13/04/19
¢ 1.a.3 Implementar la extraccion de las features y entrenamiento del modelo  23/04/19 7/05/19

¢ 1.b.1 Disefio e implementacion de graficas y plots 8/05/19 19/05/19
@ 2.a.1 Estudio y eleccidn del algoritmo de alineamiento 27/03/19 31/03/19
@ 2.a.2 Estudio y eleccion del algoritmo de Machine Learning 14/04/19 18/04/19
@ 2.b.1 Informe sobre los algoritmos de alineamiento 1/04/19 5/04/19

@ 2.b.2 Informe sobre los algoritmos de Machine Learning 19/04/19 22/04/19
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4 Planificacion temporal (3)

1.6 Sumario de los productos obtenidos.
Como resultado de este TFM se va a elaborar:

Memoria del TFM, documentando completamente el trabajo realizado.

Aplicacion. (https://github.com/msalinero/msd-tfm)

Presentacion del trabajo.


https://github.com/msalinero/msd-tfm

2 Las proteinas quinasas

2.1 Introduccion

Este apartado tiene el cometido de ser una breve descripciéon de las quinasas
para poner en contexto los datos con los que se ha trabajado y la importancia de
esta familia de proteinas.

Las enzimas son moléculas organicas cuya misiéon es la de ejercer como
catalizadores de reacciones quimicas, acelerando la velocidad de reacciéon. En su
mayoria, son de naturaleza proteica.

La familia de enzimas que ocupa este TFM es el de las proteinas quinasas.
Estas actuan sobre otras moléculas (sustratos), mayormente proteinas, mediante
fosforilacion.

La fosforilaciéon consiste en la adiciéon de un grupo fosfato a cualquier otra
molécula. Estos grupos fosfatos son proporcionados desde ATP (adenosin
trifosfato) a una diana del sustrato. Para que la transmision del grupo fosfato sea

posible, es necesaria la presencia de un ion metalico divalente como el Mg2?* o el
Mn?2*.

Protein Phosphorylated Protein

Protein Kinase

- €0

© ©
¢ © ©-
Q|® Q|®
- ~—° Q -o
9 @ )
o-¢
©
ATP ADP

5 Fosforilacion.

A través de este proceso, las quinasas regulan la actividad biolégica de las
proteinas provocando cambios en su estado de actividad. Se puede decir que son
un “interruptor” para la actividad biolégica de las proteinas.
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6 Actividad de las quinasas.

Por esto, las quinasas son miembros importantes de la senalizacién celular
y regulan la mayoria de los procesos celulares, como son el metabolismo,
transcripcion, ciclo celular, apoptosis (muerte celular programada), etc. Alrededor
de un 30% del proteoma celular es susceptible de la accién de una proteina
quinasa.

2.2 Clasificacion

Las proteinas quinasas se pueden clasificar de dos maneras:

1. Por sustratos: tirosina quinasas, serina/treonina quinasa e histidina
quinasa.

2. Por dominios cataliticos: AGC quinasa, CAMK quinasa, CK1 quinasa,
CMGC quinasa, STE quinasa, Tirosina quinasa y TKL quinasa.

2.3 Implicaciones

Las proteinas quinasas estdn implicadas en diferentes enfermedades
humanas: cancer, diabetes y enfermedades autoinmunes, entre otras. Por ello, la
correcta regulacion de las proteinas quinasas es capital para el control de estas
enfermedades. La actividad irregular de estas proteinas puede ser patdgena,
especialmente en el caso del cancer.

En consecuencia, esta familia de proteinas ha sido objetivo habitual de
investigacion para el desarrollo de farmacos. En el pasado, el descubrimiento de
inhibidores de las proteinas quinasas ha supuesto un avance en la investigacion
clinica y en la de fairmacos contra el cancer.



3 Entorno de trabajo.

Para poder abarcar los siguientes apartados, es necesario introducir el
contexto técnico en el cual se ha realizado este TFM, y asi poder explicar cémo
se han llevado a cabo las diferentes tareas.

Por ello se efectia una breve descripcion del contexto técnico y de las
librerias usadas mas relevantes.

3.1 Python.

Python es un lenguaje interpretado, dindmicamente tipado, multiparadigma
(soporta programacion orientada a objetos, programacion imperativa,
programaciéon funcional) cuyo principal objetivo es el de conseguir un codigo
legible.

Fue creado a finales de los ochenta por Guido van Rossum.

Posee una licencia de codigo abierto llamada Python Software License,
compatible con la Licencia publica GNU.

Debido a la mencionada legibilidad del cédigo y al ser un lenguaje
interpretado, es decir, cualquier maquina que tenga un intérprete puede ejecutar
su coédigo, lo que lo hace multiplataforma, Python ha ganado mucha aceptacion
en los tltimos anos, siendo uno de los lenguajes més emergentes y populares en la
actualidad.

El auge de este lenguaje es debido a la gran comunidad que hay detrés, la
cual ha propiciado la creacion de una enorme cantidad de proyectos y librerias
para el desarrollo de diferentes tareas, tales como Big Data, Data Science,
Machine Learning y Bioinforméatica. Como prueba de ello se encuentran los
proyectos Biopython y Scikit-learn, de los que se hace uso en este TFM.

Para este proyecto se ha utilizado la versiéon 3.7.0



The fifteen most popular languages on
GitHub

by opened pull request

GitHub is home to open source projects written in 337 unique programming languages—but
especially JavaScript.

PYTHON ™
JAVA —e
RUBY —e
PHP —e

C++ —e

Css -9

7 Clasificacion de lenguajes segun pull requests.

3.2 Biopython

Biopython es un proyecto desarrollado en Python por un grupo internacional
de desarrolladores que proporciona librerias y herramientas para implementar
funcionalidades necesarias dentro del campo de la bioinformatica.

Esta sujeta a la Biopython License.
Este proyecto se ha realizado con la version 1.73.

3.3 Scikit-learn

Scikit-learn es una libreria para Machine Learning. Esta considerada como
la biblioteca de referencia para Machine Learning en Python.

Scikit-learn implementa una gran cantidad de algoritmos regresores,
clasificadores y de clustering. La libreria estd preparada para interactuar con las
populares librerias de Python NumPy y SciPy.

También implementa otras funcionalidades ttiles para el Machine Learning,
como funciones generadoras de métricas de rendimiento, datasets de prueba,
generadores de muestras, etc.



La version utilizada en este proyecto es la 0.21.2

3.4 Pandas

Pandas es una biblioteca de codigo abierto para Python, con licencia BSD,
que proporciona estructuras y herramientas para el analisis de datos.

Pandas es una extension de la librerfa NumPy y las estructuras de datos
que proporciona son compatibles con otras librerias como Scikit-learn.

En este proyecto se ha utilizado la version 0.24.2



4 Obtencion de los datos

4.1 Introduccion.

Esta primera parte del desarrollo tiene como objetivo explicar como se han
obtenido los datos y cuél es su estructura.

Este primer anélisis permitira comprender mejor como se pueden explotar e
interpretar los datos sobre los que se trabaja, ademés de exponer las posibilidades
y limitaciones de los datos disponibles.

4.2 Obtencién de las secuencias

En este apartado se describe el modo en el que se han obtenido las secuencias
proteicas de aminoacidos, formato y tratamiento.

4.2.1 SwissVar

SwissVar (https://swissvar.expasy.org/) es un portal de busqueda para
localizar variantes y enfermedades en entradas Swiss-Prot de la base de datos
UniProt Knowledgebase (https://www.uniprot.org/).

SWISSUEl

e 0
HOME | SEARCH | STATISTICS | DOCUMENTATION | USEFUL LINKS | CONTACT | PUBLICATIONS

Search for disease - protein - variant associations

’, search |
Enter a disease (2.9.- cataract), a protein or gene name (e 9. Plasminogen)

A portal to Swiss-Prot diseases and variants
SwissVar is a portal to search variants in Swiss-Prot entries of the UniProt Knowladgebase {UniProtKB), and gives direct access to
the Swiss-Prot Variant pages.
The Swiss-Prot Variant pages summarize all the information related to a particular variant and contain:
= manual annotation on the genotype-phenotype relationship of each specific variant based on literature;
» pre-computed information (such as conservation scores and a list of structural features when available) to help assess the

effect of the variant;

Three main search categories are provided:

Search categories Functionalities
Disease Enable search using disease names, OMIM identifier, as well as MeSH terms or identifiers of the
disease category
Protein Enable search using protein or gene names, UniProt accession number or identifier
fFur;cliuna\a‘slructural Enable search using a list of functional and structural parameters of the variant
eatures

The combination of the above three categories is possible. and results can be downloaded in xml or tab-delimited format

The SwissVar portal was created in the framework of the UniMed project funded by the Swiss National Science Foundation (grant No
3100A0-112970) and the European Community's Seventh Framework Programme under grant agreement 200754 (the GEN2ZPHEN
project).

Diselaimer: Any medical or genstic informaton in this portal i provided for r2search, educational and informational gurposes only. It is net in ny way intended to be used s 3 substiute for
professicnal medicsl advica, diagnosis, treatment of care. The information is meant for health profassionals, scientists and researchers. The infermation provided is not meant for the patients.
We make no warranties ragarding the carrestness of the data, and disciaim Kabilty or damapes resulting from its use.

The dats are under the Creative Commons Attribution-NoDerivs License

8 Pagina principal Swiss-Var


https://swissvar.expasy.org/
https://www.uniprot.org/

En la UniProt Knowledgebase hay dos conjuntos de entradas: Swiss-Prot y
TrEMBL. UniProt Knowledgebase ha sido anotada manualmente y revisada.
TrEMBL ha sido anotada autométicamente y no revisada manualmente. Por lo
tanto, esta tltima dispone de muchas méas entradas.

UniProtkB
UniProt Knowledgebase
Swiss-Prot (560,118)

n
!"I Manually annotated and
reviewed.

Records with information
extracted from literature
and curator-evaluated
computational analysis.

TrEMBL (156,077,686)

Automatically annotated
and not reviewed.

Records that await full
manual annotation.

9 Swiss-Prot / TrTEMBL

Para obtener las variantes patologicas asociadas a las quinasas que estén
contenidas en Swiss-Prot se utiliza el buscador de SwissVar para que las muestre,
ya que en él existe la posibilidad de buscar por proteinas, enfermedades y
caracteristicas funcionales y estructurales.

Search for disease - protein - variant associations

|kinasd | ?I search |
Enter a dizsease (2.g.- cataract), a protein or gene name {e.g.: Plasminogen)

10 Buscador Swiss-Var.

El portal muestra el siguiente resultado de la buisqueda (solo se muestran
los primeros resultados):

N - N download
implicated in a disease containing kinase e

Disclaimer: Tha quary results ars intended for research purposas only, not for clinical and diagnestic use.

- o 3D mapping
Accession Entry name Disease Variants (variant position)
014874 BCKD_HUMAN branched-chain ketoacid dehydrogenase p-Arg174Gly

kinase deficiency p.Arg224Pro
p. Leu389Pro
QINSKT CS5012_HUMAN families with neurodegeneration with brain pLlys142Glu
iron accumulation
P98073 ENTK_HUMAN enterokinase deficiency
P32189 GLPK_HUMAN glyeerol kinase deficiency p.Asn294Asp
p.AspddeVal
p.Trp50%Arg
P19367 HXK1 HUMAN hexokinase deficiency p Leub29Ser

11. Resultados busqueda Swiss-Var



Las columnas muestran:

- Accession: Enlace a la entrada UniProt.
- Entry Name: Nombre de la entrada

- Disease: Enfermedad asociada.

- Variants:
enfermedad.

p-Aminodcido OriginalPosicionAminodcidoFinal dando informaciéon de la

Las

mutacion efectuada.

Si se pulsa sobre cualquiera de las opciones de Variants, se accede a la
informacion de esa variante, con informacion sobre la secuencia, enfermedad

asociada, referencias, etc.

variantes

patologicas asociadas

Siguen el

UniProtKB/Swiss-Prot 014874: Variant p.Arg174Gly

4.2.2 UniProt

Para obtener las secuencias completas no patogenas, hay que acceder a la

entrada en UniProt.

Bp12.3p12.13

Variant information

Sequence information

Literature citations

A

-2-oxobutanasts dshydrogenss [Npoamics]] kinass, mitochanarial

FesdbackiComment?
Variant information

Variant position; ¥ 174

Tyoe of variant: * Disease [Discisimer]

Residue change: 7 From Arginine (R} to Glycine {G) at position 174 (R174G, p.Arg174Gly)

Physico-chemical propries: * Change from large size and basic (R) to giycine (G)

BLOSUM score: 7 -2

Involvement in disease: » Branched-chain ketoacid dehydrogenase kinase deficiency (ECKDKD) [MIM:614823]: A metabolic disa
entry. A diet enriched in branched amino acids {BCAAS) allows to normalize plasma BCAA levels. This suggests that it may be po

Variant deseription: 7 In BGKDKD; partial loss of kinase activity

Sequenes information

Variant position; ? 174

Frotein sequence length: 7 412

Location on tha sequence: ? LVRQLLDDHKDWVTLLAEGL R ESRKHIEDEKLVRYFLDKTL

Residue conservation: ?

LVRDLLODHKDWT

RRHIEDERLVRYFLDE

L

rouse LVRDLLODHDY QDEXLVRYFLDE

Rat LVRDLLODHDY EDERLVRYFLDE

Bovine LVRDLLODHKDWT

RRYIEDERLVRYFLDE

‘Sequence snnotstion in neighborhoad: 7

Type Positions Description
Chain 31-412 [3-methyt { de]] kinzze,
Domain 150 — 404 Histidine kinase

Modified residus 182 - 182 Né-zcatyllysine

Literature citations

Two novel mutations in the BCKDK (bt
Garcia-Cazorla A
Hum. Mutat. 25:470-477(2014)

Cited for: VARIANTS BCKDKD GLY-174 AND PRO-320; CHARACTERIZATICN OF VARIANTS BCKDKD GLY-174 AND PRO-381

hed-chain keto-acid

kinase) gene are responsible for a neurch
Oyarzabal A Fort J.; Robles G_; Gastejon E : Ruiz-Sala F; Bodoy S.: Merinero B ; Lopez-Sala A ; Dopazo J.

12 Ejemplo de variante

a esta proteina y



UniProtKB - P32189 (GLPK_HUMAN)

Display ABLAST Falgn ElFomat drAcdtobasket O Hstory B Other tutorlals and videosBl Help video™® Feedback
CO . ciycerol kinase
Publications Gone | 6K

Organism | Homo sapiens (Human)

Feature table . LY
Status | = Reviewed - Annotation score: ®®®®® - Experimental evidence at protein level

S Functon
EC:2.7.1.30
T .o

E_ ATP glycerol ADP H sn-glycerol 3-phosphate
o +
HO/Y\OH TN H I
‘ + - J)j + + ““‘/\E/\""/ﬁ.\“'
G T

13 Entrada de UniProt.

Entre la informaciéon disponible interesan dos apartados principalmente
Pathology and Biotech, que contiene informaciéon sobre las variantes patogenas, y
Sequences, que proporciona las secuencias de aminoacidos que conforman la
proteina.

El apartado Secuences contiene, ademas de la secuencia canodnica fijada,
las secuencias isoformas alternativas que pueden existir a causa del splicing
alternativo. También se recogen isoformas generadas computacionalmente.

Una isoforma es una de las distintas configuraciones que puede adoptar
una misma proteina, a partir de genes relacionados o por el mismo gen cuando se
produce el splicing alternativo.

UniProt ofrece la posibilidad de obtener comodamente las secuencias que
se deseen en formato FASTA pulsando en

@ Add to basket

14 Basket UniProt

Una vez que se tengan las secuencias que se desean en la cesta, hay que
dirigirse a la parte superior y descargarlas en el formato deseado



#r Basket 63

UniRef(0)  UniParc (0) (max 400 entrie R

o e o serne B
p29597 TYKZ_HUMAN Homeo sapiens (Human) i}

¥ p4s019 KPBZ2_HUMAN Homeo sapiens (Human) i}

¥  p46020 KPB1_HUMAN Homo sapiens (Human) i}

¥ Q93100 KPEB_HUMAN Homo sapiens (Human) i} -

= Align Map Ids % Download Full View Remaove Clear

. x|
) Download selected (63)
® Download all (63)

Format: | FASTA (canonical) v |

() Compressed ® Uncompressed

' sr-uweeroro-prosDhate
15 Descarga de secuencias desde UniProt

Las secuencias FASTA descargadas tienen el siguiente formato:

>sp |QINSK7|CS012 HUMAN Protein Cl9orfl2 OS=Homo sapiens 0X=9606
GN=C1l9orfl2 PE=1 SV=3
MERLKSHKPATMTIMVEDIMKLLCSLSGERKMKAAVKHSGKGALVTGAMAFVGGLVGGPP
GLAVGGAVGGLLGAWMTSGQFKPVPQILMELPPAEQQRLFNEAAATITIRHLEWTDAVQLTA
LVMGSEALQQQLLAMLVNYVTKELRAEIQYDD

>sp |QINSK7-2|CS012 HUMAN Isoform 2 of Protein Cl9orfl2 OS=Homo sapiens
0X=9606 GN=Cl9orfl2
MTSGQFKPVPQILMELPPAEQQRLFNEAAATIRHLEWTDAVQLTALVMGSEALQQOQLLAM
LVNYVTKELRAEIQYDD

>sp|QINSK7-3|CS012 HUMAN Isoform 3 of Protein Cl9orfl2 OS=Homo sapiens
0X=9606 GN=Cl9orfl2
MTIMVEDIMKLLCSLSGERKMKAAVKHSGKGALVTGAMAFVGGLVGGPPGLAVGGAVGGL
LGAWMTSGQFKPVPQILMELPPAEQQRLFNEAAATIIRPCSSSCWPCW

>sp |QINSK7-4|CS012 HUMAN Isoform 1 of Protein ClS9orfl2 OS=Homo sapiens
0X=9606 GN=Cl9orfl2
MTIMVEDIMKLLCSLSGERKMKAAVKHSGKGALVTGAMAFVGGLVGGPPGLAVGGAVGGL
LGAWMTSGQFKPVPQILMELPPAEQQRLFNEAAATI IRHLEWTDAVQLTALVMGSEALQQQ
LLAMLVNYVTKELRAEIQYDD

Aqui se muestran 4 secuencias isoformas, cada una con la misma entrada,
pero con el sufijo -4, en referencia a cada isoforma. Ademas, el formato FASTA
que proporciona UniProt proporciona, entre mas datos, esta informacion en la
descripcion.



4.2.3 Secuencias con las variantes patoldgicas.

En el apartado Pathology and Biotech se recogen las mutaciones agrupadas
por cada enfermedad asi como las mutaciones que las causan.

Pathology & Biotech

Involvement in disease*

Glycerol kinase deficiency (GKD) # 3 Publications

The disease is caused by mutations affecting the gene represented in this entry.

Disease description: A metabolic disorder manifesting as 3 clinically distinct forms: infantile, juvenile, and adult. The infantile form is the most severe and is associated with severe
developmental delay and adrenal insufficiency. Patients with the adult form have no symptoms and are often detected fortuitously. GKD results in hyperglycerolemia, a condition
characterized by the accumulation of glycerol in the blood and urine.

See also OMIM:307030

Natural variant* (vAR_015433) 294 N — Din GKD. € 1 Publication Corresponds to variant dbSNP:rs132630331 Ensembl, Clinvar.
Natural variant! VAR_001377) 446 D - Vin GKD. & 1 Publication Corresponds to variant dbSNP:rs132630328 Ensembl, ClinVar.
Natural variant: VAR_010138) 500 W — R in GKD. 4 1 publication Corresponds to variant dbSNP:rs132630330 Ensembl, Clinvar.

16 Pathology and Biotech

Los apartados recogen:

Feature Key: Identificador tnico de la variante.

Position: La posicion de la cadena donde se produce la mutacion.
Description: E1 SAP (Single Amino-acid Polymorphism) producido, enlace
a la variante en Swiss-Prot y bibliografia asociada, asi como un enlace a la
base de datos de SNP (Single Nucleotide Polymorphism) de
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/.

Actions: Estudios realizados sobre esta mutacion.

Graphical View: Representacion grafica de la posicion de la mutacion
dentro de la cadena.

Lenght: Cantidad de aminoacidos a los que afecta la mutacion.

Para generar las secuencias con las mutaciones patologicas se ha seguido el
siguiente procedimiento:

1. Identificar la secuencia canodnica, ya que las variaciones se refieren en
posicion y modificacion a esta secuencia.
2. Introducir la modificaciéon descrita.

3. Identificarla, sustituyendo su identificador con el identificador de la
variante.

A modo de ejemplo, si se quisiera generar la secuencia conteniendo la
variante VAR 015433 de la glicerol quinasa (P32189)

>sp|P32189|GLPK _HUMAN Glycerol kinase OS=Homo sapiens 0X=9606 GN=GK
PE=1 SV=3
MAASKKAVLGPLVGAVDQGTSSTRFLVEFNSKTAELLSHHQVEIKQEFPREGWVEQDPKE T
LHSVYECIEKTCEKLGQLNIDISNIKAIGVSNQRETTVVWDKITGEPLYNAVVWLDLRTQ
STVESLSKRIPGNNNFVKSKTGLPLSTYFSAVKLRWLLDNVRKVQKAVEEKRALEFGTIDS
WLIWSLTGGVNGGVHCTDVTNASRTMLEFNIHSLEWDKQLCEFFGIPMETILPNVRSSSETY
GLMKISHSVKAGALEGVPISGCLGDQSAALVGOMCFQIGQAKNTYGTGCFLLCNTGHKCV


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/

FSDHGLLTTVAYKLGRDKPVYYALEGSVATIAGAVIRWLRDNLGIIKTSEEIEKLAKEVGT
SYGCYFVPAFSGLYAPYWEPSARGIICGLTQFTNKCHIAFAALEAVCFQTREILDAMNRD
CGIPLSHLQVDGGMTSNKILMOLOADILYIPVVKPSMPETTALGAAMAAGAAEGVGVWSL
EPEDLSAVTMERFEPQINAEESEIRYSTWKKAVMKSMGWVTTQSPESGDPSIFCSLPLGE
FIVSSMVMLIGARYISGIP

Se tendrian que hacer los cambios descritos y quedaria:

>sp|VAR 015433 |GLPK _HUMAN Glycerol kinase GKD OS=Homo sapiens 0X=9606
GN=GK PE=1 SV=3
MAASKKAVLGPLVGAVDQGTSSTRFLVENSKTAELLSHHQVEIKQEFPREGWVEQDPKE T
LHSVYECIEKTCEKLGQLNIDISNIKAIGVSNQRETTVVWDKITGEPLYNAVVWLDLRTQ
STVESLSKRIPGNNNEFVKSKTGLPLSTYFSAVKLRWLLDNVRKVQKAVEEKRALFGTIDS
WLIWSLTGGVNGGVHCTDVTNASRTMLEFNIHSLEWDKQLCEFFGIPMEILPNVRSSSETY
GLMKISHSVKAGALEGVPISGCLGDQSAALVGOMCFQIGQARKNTYGTGCFLLCDTGHKCV
FSDHGLLTTVAYKLGRDKPVYYALEGSVATIAGAVIRWLRDNLGI IKTSEEIEKLAKEVGT
SYGCYFVPAFSGLYAPYWEPSARGIICGLTQFTNKCHIAFAALEAVCFQTREILDAMNRD
CGIPLSHLQVDGGMTSNKILMOQLOADILYIPVVKPSMPETTALGAAMAAGAAEGVGVWSL
EPEDLSAVTMERFEPQINAEESEIRYSTWKKAVMKSMGWVTTQSPESGDPSIFCSLPLGF
FIVSSMVMLIGARYISGIP

De esta forma se han obtenido los dos conjuntos de secuencias
para el estudio.

4.2.4  Ampliacion del conjunto.

El conjunto de variaciones y secuencias isoformas para las quinasas
recogidas por Swiss-Var resultaba en un nimero insuficiente y desigual de casos:
63 secuencias no patologicas y 144 variaciones. Esto afectaria a los resultados de
la ejecucion de los algoritmos de Machine Learning, pudiendo llegar a resultados
erréneos y sin ser una muestra muy representativa.

Por ello se tomo6 la decision de ampliar el campo, y aceptar secuencias
TrEMBL y sus variantes, compensando y amplidndolas asi: 123 secuencias no
patologicas y 125 secuencias patologicas. Este ntmero conforma una base
manejable y asequible para las pruebas previstas.

4.3 Alineamiento de secuencias

Antes de abordar como se han generado los datos, es necesario explicar los
procesos intermedios por los cuales se ha llegado a algunos de ellos. Uno de estos
procesos es el alineamiento de secuencias.

El alineamiento de secuencias es un método por el cual se pueden representar
dos o mas secuencias de ADN, ARN o estructuras primarias de proteinas, y
visualizar regiones comunes entre las secuencias. Estas regiones comunes pueden
reflejar relaciones que pueden ser de tipo evolutivo, funcional o estructural.



La forma de representacion del alineamiento es matricial, introduciendo gaps
(huecos) para que queden alineados de manera columnar los residuos idénticos o
similares.

P32189  GLPE_HUMAN 1 MAASKRAVLGPLVGAVDQGTSSTRFLVENSKTAELLSHHQVEIKQEFPRECWVEQDPKEI
P32189-1 GLPK_HUMAN 1 MAASKRAVLGPLVGAVDOGTSSTRFLVFNSRTAELLSHHOVEIKQEFPREGWVEQDPREI
P32189-2 GLPK_HUMAN 1 MARSKRAVLGPLVGAVDOGTSSTRFLVFNSKTAELLSHHOVEIKQEFPREGWVEQDPREI
P32189-4 GLPK_HUMAN 1 MARSKRAVLGPLVGAVDQGTSSTRFLVFNSKTAELLSHHQVEIKQEFPREGWVEQDPEEIL
- R K R R R W R R A AN A R W R N R N N A NN RN AR A e R W W W Rk W o o e e

P32189  GLPE_HUMAN 61 LHSVYECIEKTCEKLGQLNIDISNIKATIGVSNQRETTVVWDKITGEPLYNAVVWLDLRTQ
P32189-1 GLPK_HUMAN 61 LHSVYECIEKTCEKLGOLNIDISNIRAIGVSNQRETTVVWDEITGEPLYNAVVWLDLRTQ
P32189-2 GLPK_HUMAN 61 LHSVYECIEKTCEKLGOLNIDISNIKAIGVSNQRETTVVWDEITCEPLYNAVVWLDLRTQ
P32189-4 GLPK_HUMAN 61 LHSVYECIEKTCEKLGOLNIDISNIRAIGVSNQRETTVVWDEITGEPLYNAVVWLDLRTQ
- R K R R R W R R A AN A R W R N R N N A NN RN AR A e R W W W Rk W o o e e
P32189  GLPK_HUMAN 121  STVESLSKRIPGNNNFVESKTGLPLSTYFSAVELRWLLDNVREVOKAVEEKRALFGTIDS
P32189-1 GLPK_HUMAN 121  STVESLSKRIPGNNNFVESKTGLPLSTYFSAVELRWLLDNVREVOKAVEEKRALFGTIDS
P32189-2 GLPE_HUMAN 121  STVESLSKRIPGNNNFVESKTGLPLSTYFSAVELRWLLDNVREVOKAVEEKRALFCTIDS
P32189-4 GLPK_HUMAN 121  STVESLSKRIPGNNNFVESKTGLPLSTYFSAVRLRWLLDNVREVORAVEEKRALFGTIDS
R R R R R e

P32189  GLPK_HUMAN 181 WLIWSLTGGVNGGVHCTDVTNASRTMLFNIHSLEWDKQLCEFFGIPMEILPNVRSSSEIY
P32189-1 GLPK_HUMAN 181 WLIWSLTGGVNGGVHCTDVTNASRTMLFNIHSLEWDKQLCEFFGIPMEILPNVRSSSEIY
P32189-2 GLPK_HUMAN 181 WLIWSLTGGVNGGVHCTDVTNASRTMLFNIHSLEWDKQLCEFFGIPMEILPNVRSSSEIY
P32189-4 GLPK_HUMAN 181 WLIWSLTGGVNGGVHCTDVTNASRTMLFNIHSLEWDKQLCEFFGIPMEILPNVRSSSEIY
- ko kA Ak kR A kA A A A A A kA A A A A A A A A ek A Ak A Ak kA kA A Rk ok ok &

P32189  GLPK HUMAN 241  GLMEISHSVRAGALEGVPISGCLGDOSAALVGOMCFQIGQARNTYGTGCFLLCNTGHRCV
P32189-1 GLPK_HUMAN 241  GLMR——--—- AGALEGVPISGCLGDOSARLVGOMCFOIGOARNTYGTGCFLLCNTGHRCY
P32189-2 GLPK_HUMAN 241 GLMR-——--—- AGALEGVPISGCLGDQSARLVGOMCFQIGQARNTYGTGCFLLCNTGHECY
P32189-4 GLPK_HUMAN 241 GLMEISHSVKAGALEGVPISGCLGDOSAALVGOMCFQIGQARNTYGTGCFLLCNTGHECV

Hode R R R R E R R R R R L .1

17 Alineamiento.

En el alineamiento de proteinas, la similitud en las posiciones de las
secuencias denota cuan conservada esti esa region o la existencia de motivos y
dominios comunes entre ellas.

Se puede clasificar el alineamiento de secuencias en dos tipos: alineamiento
local y global. El alineamiento local identifica regiones similares dentro de
secuencias que en su total son diferentes. El alineamiento global fuerza a encontrar
la similitud a lo largo de toda la longitud de las secuencias, intentando alinear
todos los residuos en todas las todas ellas.

Para implementar los algoritmos de alineamiento se ha utilizado una
variedad de aproximaciones, como la programacién dinémica.

Cuando se quieren alinear mas de dos secuencias, se recurre al alineamiento
miltiple. Este alineamiento, ademés de dar la posibilidad de identificar las ya
mencionadas propiedades de conservacion, deteccion de motivos y dominios
comunes, también permite la representacion de arboles filogenéticos.

Los arboles filogenéticos representan las relaciones evolutivas entre las
secuencias y son utilizados normalmente sobre alineamientos para ver las regiones
conservadas de diferentes especies.

En este caso concreto, va a servir para ver las relaciones entre las secuencias
objetivo y como se agrupan las diferentes secuencias con sus variantes patogenas.

120
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120

180
180
180
180

240
240
240
240

300
294
294
300



Otro resultado del alineamiento multiple de secuencias es la posibilidad de
obtener una secuencia consenso, que es la secuencia que representa los
aminoacidos que se encuentran con més frecuencia en cada posicién una vez se ha
producido el alineamiento.

43.1 Clustalw

ClustalW es una herramienta de linea de comandos muy popular usada
para el alineamiento miltiple de secuencias. También cuenta con una variante
con interfaz gréafica llamada ClustalX. Ha sido desarrollada por el University
College Dublin, bajo la autoria de Desmond G. Higgins. (Des Higgins, s.f.)

Una nueva version, Clustal Omega esta siendo desarrollada para ofrecer
mayor rendimiento.

ClustalW esta implementado como un algoritmo iterativo, por lo que los
errores cometidos en los primeros pasos es poco probable que sean corregidos.

En este proyecto se ha empleado la variante de linea de comandos
ClustalW, ya que Biopython incluye funciones para invocar a esta herramienta
desde Python una vez instalada.

4.3.2 Muscle

MUltiple Sequence Comparison by Log-Expectation (MUSCLE) es otra
herramienta para el alineamiento multiple de secuencias desarrollada
originalmente por Robert C. Edgar. (Edgar R. , 2004)

MUSCLE implementa un algoritmo progresivo que permite la correccion
de las columnas durante su ejecucion, lo que mejora su precision y velocidad.

Biopython también contiene funciones que integran la llamada a esta
herramienta una vez instalada.

4.4 Generacion de los datos

Una vez obtenidas las secuencias que van a conformar el punto de partida
de los datos, el siguiente paso es generar las features sobre las que los algoritmos
van a trabajar en base a estas secuencias.

Feature es un término que se define como la propiedad o caracteristica
medible de un fenémeno.



Aunque este estudio estd ligado a un subconjunto de la familia de las
quinasas, se ha pretendido que la eleccion de features no contenga elementos
propios de esta familia, es decir, que las features sean genéricas para cualquier
familia de proteinas y asi dar la posibilidad de cambiar a otra familia de proteinas
sin suponer ninguna dificultad.

Las features generadas se han disefiado de tal manera que pueden ser
extraidas de forma automatica de la estructura primaria de las proteinas, es decir,
su secuencia.

4.4.1 Lista de features

A continuacion, se detallan la lista de features generadas que van a servir
de input para la clasificacion.

4.4.1.1 Composicion por aminodcidos.
Este criterio genera una feature por cada uno de los 20 aminoécidos,

{A,C,D,E,F,GHILKLMNPQR,STVWY} ,donde cada feature es la
proporcién de cada aminoéacido dentro de su cadena. Es decir:

N
fla) =—" a={ACDEFGHLKLMNP,QRSTV,W,Y}
N

Siendo Na el ntimero de cierto aminoécido en la secuencia y N la longitud
de esa secuencia.

De este modo se generan 20 features.
4.4.1.2 Composicion por dipéptidos.
De manera anédloga a la composiciéon por aminoécidos, este criterio genera

la proporcién de cada uno de los 400 dipéptidos posibles, generando 400 features.
Es decir:

NT'S
fla,b) = N —1

7,S ={ACDEFGHILKLMNPQRSTV,WY}



Siendo NTS el ntiimero de ese dipéptido en esa secuencia y N la longitud
total de la cadena.

4.4.1.3 Composition/Transition/Distribution features

Este tipo de descriptores de las proteinas fue desarrollado por (Dubchak,
1995) y (Dubchak, 1999). Los aminoacidos son clasificados en tres grupos
siguiendo ciertas propiedades.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Hidrofobicidad Polar Neutral Hidrofoba
R,K,E,.D,Q,N |G, A, S, T,P, H |C, LV, I, M, F,
Y W%
Van der Waals 0-2.78 2.95-4.0 4.03-8.08
G, A S, T,P,D,IN,V,E,Q,IL M,H, K, F,R,Y,
C W
Polarity 4.9-6.2 8.0-9.2 10.4-13.0
LLLF, W CM,|P, AT,G,S H, Q, R, K, N, E,
V,Y D
Polarizability 0-1.08 0.128-0.186 0.219-0.409
G,A, S, D, T C,P,N,V.E Q | K M,H F, R, Y,
ILL W
Charge Positive Neutral Negative
K, R AN C QG H, | D, E
LL,M,F,P,S, T,
W, Y,V
Secondary Helix Strand Coil
Structure
E,A)LLM,Q K, |V, LY, C, W, F |G N, P, S D
R, H T
Solvent Buried Exposed Intermediate
Accessibility
ALF, C G LR K QEND |[MS P, T, HY
V, W

Tabla 1 Tabla CDT

Se han implementado las features segiin los criterios de composition y
transition.



Composition

Este criterio pretende describir la composiciéon de la secuencia en base a los
componentes de cada grupo y propiedad. Las features derivadas de este criterio
se generan segun:

cr =" r=1,2,3

Siendo n, el namero de aminoacidos de cierto grupo para cierta propiedad y n la
longitud de la secuencia. Por lo que resultarfan 21 features, habiendo 7
propiedades y 3 grupos.

Transition

Una transicion del grupo 1 al grupo 2 es la proporciéon en la cual un
aminoacido del grupo 1 viene seguido de un aminoécido del grupo 2 o viceversa
en la secuencia.

La generacion de features sigue la siguiente formula:

Nys+tNgr

T, = rs = 12,13,23

n-—1

Siendo My-g el ntimero de dipéptidos que contiene un aminoécido del grupo
r seguido de uno del grupo s y viceversa para ng, . n es la longitud de la secuencia.

4.4.1.4 Gen

Dentro de las secuencias en formato FASTA descargadas desde UniProt,
la cabecera contiene una descripcidon que recoge, entre otra informacién, el gen
implicado en la secuencia.

>sp |QINSK7|CS012 HUMAN Protein Cl9orfl2 OS=Homo sapiens 0X=9606
GN=Cl90rfl2 PE=1 SV=3
MERLKSHKPATMTIMVEDIMKLLCSLSGERKMKAAVKHSGKGALVTGAMAFVGGLVGGPP
GLAVGGAVGGLLGAWMTSGQFKPVPQILMELPPAEQORLFNEAAAIIRHLEWTDAVQLTA
LVMGSEALQOQLLAMLVNYVTKELRAEIQYDD

Este campo permite generar una feature cualitativa, dando como valor el
nombre del gen.

4.4.1.5 Length

Intuitivamente, esta feature se define como la longitud de la secuencia.



4.4.1.6 State

Esta feature, que va a ser el target en la clasificacion de las proteinas,
define si la secuencia contiene una variante patolégica. Puede tener dos valores:
healthy y pathologic.

4.4.1.7 Features derivadas del alineamiento

Una vez efectuado el alineamiento, se obtiene una secuencia alineada para
cada secuencia fuente introducida. En base a esto, se pueden derivar las siguientes
features:

nGap

Se define como la proporcion de gaps(-) respecto a la longitud de la
secuencia alineada.

nGaps

Se define como el ntmero de grupos de gaps internos de la secuencia
alineada.

Consensus

Se define como el tanto por ciento de la secuencia alineada que coincide
con la secuencia consenso.



5 Machine Learning.

5.1 Introduccion.

Una posible definicion de Machine Learning es el conjunto de técnicas y
algoritmos que hacen que una maquina pueda aprender de los datos disponibles.
Mediante la extracciéon de patrones, los algoritmos dan sentido a los datos.

En el contexto actual donde la cantidad de datos crece exponencialmente,
se requiere una alternativa a la extraccion manual de reglas y modelos sobre los
datos. Los algoritmos de Machine Learning ofrecen una alternativa més eficiente
para hacer predicciones y generar conocimiento.

Es un subcampo de las ciencias de la computaciéon y una rama de la
inteligencia artificial. Sus aplicaciones son diversas: motores de biisqueda,
deteccion de fraude, reconocimiento facial y de imégenes, conducciéon automaética,
etc.

5.2 Tipos de algoritmos

Se pueden dividir en 3 tipos: aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado y aprendizaje por refuerzo.

El aprendizaje supervisado tiene como objetivo formar un modelo sobre
los datos disponibles (training data) y hacer predicciones sobre datos futuros. El
término supervisado hace referencia a que los valores de salidas del algoritmo son
valores ya conocidos.

Si el valor de salida pertenece a un rango discreto de valores, el problema
debe ser abordado por un clasificador. Si el rango de valores es continuo, el
problema debe ser solucionado por una tarea de regresion.

Un clasificador busca predecir la clase de los nuevos datos basandose en
datos pasados. Un tipo muy habitual de clasificador es el clasificador binario, que
es el que se va a aplicar a este proyecto: clasificar si una secuencia es patogena o
no.

Aunque el conjunto de clases no tiene por qué ser binario, puede ser
multiclase. Si los valores tinicos de clase que tienen los datos conocidos son més
de dos, el clasificador puede asignar uno de estos valores a los datos nuevos a
clasificar.



Por otra parte, si se quiere predecir una salida continua se tiene que emplear
la regresion. La regresion trata de encontrar la relacion entre las variables
predictoras y la variable continua respuesta para asi hacer predicciones.

El aprendizaje por refuerzo tiene por objetivo implementar un sistema
(agente) que mejora su rendimiento interactuando con el entorno. El algoritmo
interactia con el entorno y recibe inputs del estado de éste. Este tipo de
algoritmos tiene otra senal de entrada, recompensa, que mide lo bien que ha sido
medida la interaccién con el entorno.

Environment

Reward State

Action
Agent

18 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje no supervisado se usa para trabajar con datos no
clasificados y con estructura desconocida para extraer informaciéon ttil sin tener
la guia de una respuesta correcta conocida.

5.3 Algoritmos clasificadores.

Para este proyecto se han utilizado los siguientes algoritmos clasificadores,
representativos del conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado:

5.3.1 Algoritmo k-NN

El algoritmo k-NN se basa en la nociéon de “vecino mas cercano”. Usa la
informacion de los k vecinos mas cercanos para clasificar los ejemplos no
etiquetados. Para que esto se produzca, el algoritmo requiere un conjunto de
ejemplos que hayan sido clasificados. Para cada ejemplo no clasificado, su
categoria se asigna por mayoria entre los k vecinos mas cercanos.

El término “vecino mas cercano” se refiere a los ejemplos clasificados méas
similares al que se quiere clasificar, que viene dada por una funcién de similitud
que puede ser, por ejemplo, la distancia euclidea, Manhattan, etc.



Fortalezas Debilidades

Simple y efectivo No produce un modelo, lo que limita
descubrir nuevas lecturas en
las relaciones entre caracteristicas

No hace suposiciones sobre Fase de clasificacion lenta
la distribucion de los datos

Fase de entrenamiento rapida Requiere gran cantidad de memoria

Los atributos nominales y los datos
incompletos requieren un
procesamiento adicional

Tabla 2 Fortalezas y debilidades KNN

5.3.2 Support Vector Machines

Las méquinas de soporte vectorial, maquinas de vectores de soporte o
maquinas de vector soporte (Support Vector Machines, SVMs) son un conjunto
de algoritmos de aprendizaje supervisado, enfocados a resolucién de problemas
de clasificacién y regresion.

Su objetivo es separar los datos, de forma que exista el mayor margen
posible y de forma homogénea. Se basa en el calculo de los hiperplanos en el
espacio multidimensional creado con las distintas caracteristicas.

Se llama asi porque el hiperplano de separacién queda definido por las
observaciones de cada clase més cercanas a éste.

Algunas de las aplicaciones de los SVM son:

- Clasificar genes diferencialmente expresados a partir de datos de
microarrays.

- Clasificacion de texto en distintas categorias teméticas.
- Deteccion de eventos criticos de escasa frecuencia, como terremotos.

Cuando los datos no son separables de forma lineal, es necesario el uso de
kernels, o funciones de similitud y especificar un parametro C para minimizar la
funcién de coste. La eleccién de este parametro se realiza por el método de
ensayo/error, pero se buscan valores que no sean extremos en la busqueda del
equilibrio sesgo/varianza.



Los kernels més populares son el lineal y el gausiano, aunque hay otros
como el polinomial, string kernel, chi-square kernel. etc.

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

o

o

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

P

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length
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Fortalezas Debilidades
Uso en prediccion y clasificacion. Uso | Requiere especificar parametro C y
bastante extendido funcion de kernel (prueba y error)

Funciona de forma 6ptima con ruido | Lento de entrenar, sobre todo a
medida que aumenta el nimero de
caracteristicas.

Es dificil de interpretar el

funcionamiento interno.
Tabla 3 Fortalezas y debilidades SVM

5.3.3 Arboles de decision.

Los arboles de decision son clasificadores que usan una estructura de arbol
para encontrar relaciones entre las features y las salidas. Usan una estructura de
ramificado para predecir la clase de las muestras, cuya prediccion se efectiia en
los nodos terminales. Cada nodo interno (ramificacion), divide los datos indicando
una clase potencial para cada conjunto.

Coémo se dividen los nodos puede ser decidido segun dos criterios de
“impureza’ de los nodos: Gini impurity y Entropy.

Gini Impurity mide la frecuencia en la que un elemento elegido al azar en
el subconjunto seria incorrectamente clasificado si se asigna aleatoriamente una
clase siguiendo la distribuciéon de clases en ese subconjunto. Alcanza el valor 0
cuando todas las muestras del nodo se asignan a la misma clase.




Entropy (o Information Gain) mide la informacion, o la falta de ella. Es
una manera de medir la impureza de un nodo.

Fortalezas Debilidades

Muy versatil. Es  facil sufrir  overfitting o
underfitting.

Puede manejar datos numéricos y | Pequeiios cambios en los datos del

nominales, ademas de datos | modelo pueden cambiar enormemente

incompletos. las producciones.

Mas eficiente que otros modelos mas | Arboles grandes pueden ser dificiles de

complejos interpretar.
Tabla 4 Fortalezas y debilidades arboles de decision

5.3.4 Random Forest.

El algoritmo Random Forest implementa la idea de combinar arboles de
decision. Es una técnica de agregaciéon que hace que sea mas preciso creando un
vector aleatorio, del cual dependen los arboles, con la misma distribucién en cada
uno de ellos. Los arboles luego se promedian para reducir la variacion.

Fortalezas Debilidades
Uno de los algoritmos maés precisos y | Posibilidad de overfitting cuando hay
versatiles. ruido.

Eficiente con un gran numero de | Es dificil de interpretar.
muestras

Buen comportamiento con | Puede requerir algo de tratamiento

dimensionalidad grande. previo de los datos.
Tabla 5 Fortalezas y debilidades Random Forest.

5.4 Posibles problemas en Machine Learning y soluciones

Hay ciertos factores que hay que comprobar y tener en consideracién cuando
se crean los modelos de Machine Learning. Si no se controlan, pueden ocasionar
poca precision en las predicciones o que el modelo se comporte bien para datos
vistos, pero no para datos nuevos.

5.4.1 Overfitting.

Overfitting es un término que define cuando un algoritmo se comporta de
manera demasiado precisa. Puede parecer una definiciéon un tanto contradictoria,
pero se refiere a la situacion en la que el modelo se ha ajustado tanto a los datos
de entrenamiento que llega a un estado en el que al recibir datos nuevos su



rendimiento es pobre. Esto es debido a que el ruido del training data es cogido
como referencia en el modelo y cuando se incorporan nuevos datos que no
contienen este ruido el algoritmo es incapaz de generalizar.

Para comprobar si el modelo sufre de overtfitting se ha implementado K-
fold Cross Validation, técnica que se explicard méas adelante.

5.4.2 Underfitting

Un modelo que sufre de underfitting es un modelo que no se puede construir
correctamente con el dato de training ni puede generalizar con datos nuevos. Es
facilmente detectable si los resultados son malos para los datos de training.

K-fold Cross Validation también permite detectar si existe underfitting.

5.4.3 K-fold Cross Validation

K-fold Cross Validation es una técnica que permite comprobar la precision
de los algoritmos, garantizando que los datos son independientes.

Este método divide los datos en k grupos de muestras, llamados folds, del
mismo tamaifo si es posible. Se itera k veces, usando cada vez un fold para test y
los k-1 folds restantes para el conjunto de training.

KFold
Bm Testing set
0 Bl Training set
1
=
2
E 2
1]
E=] 3
>
(]
class
group [ | . .
0 20 a0 60 80 100

Sample index

20 K-fold Cross Validation

5.4.4  Curse of dimensionality.

Cuando el espacio dimensional en el que se trabaja es demasiado grande
puede ocurrir que el ntmero de features impacten en el rendimiento de los
algoritmos, e incluso, en algoritmos como KNN se produzca owverfitting. Este



tamafio del espacio dimensional también tiene repercusion en el uso de la memoria
y el tiempo de computo.

Para atajar este problema se puede acudir a técnicas de reduccién de
dimensionalidad, como el PCA.

5.4.5 Principal Component Analysis.

PCA es una técnica de reduccion de dimensionalidad que disminuye el
namero de variables existentes, transforméandolas en componentes principales,
perdiendo la menor informacién posible.

Esta informaciéon se puede interpretar como la varianza que contienen los
datos, por lo que el ntimero de componentes principales escogidos debe tener la
mayor varianza posible.

5.4.6 Rendimiento pobre.

Cuando los algoritmos no se comportan de una manera suficientemente
aceptable se puede recurrir a técnicas para maximizar su rendimiento. Una opcién
es el ajuste de hiperpardmetros.

5.4.7 Ajuste de hiperparametros.

Los modelos disponen de ciertos parametros que se fijan antes de su ajuste
y que los definen. Buscar el mejor ajuste segin los datos del modelo aumenta el
rendimiento. Esta biisqueda de la combinacién 6ptima de los pardmetros puede
ser costosa, pero sirve, ademés de para mejorar el rendimiento, para comprender
la relacion entre los datos y estos parametros y su funcionamiento.

La técnica que se ha implementado para la busqueda de esta combinacién
de parametros es Grid Search Cross-Validation, que realiza el ajuste para cada
una de las posibles combinaciones entre los valores proporcionados para los
hiperparametros seleccionados y devuelve el modelo con la combinacion que ofrece
mayor rendimiento, una vez efectuado Cross-Validation, para una métrica
también definida. Esta métrica puede ser: accuracy, precision, recall, etc. El
significado de estas métricas sera definido en el siguiente apartado.

5.5 Meétricas

Para evaluar el rendimiento del algoritmo existen diferentes métricas que
permiten conocer como se comporta el modelo:



5.5.1 Confusion matrix

Las confusion matrixz permiten representar de forma tabular el rendimiento
del algoritmo supervisado. Cada fila representa los valores reales del modelo
mientras que las columnas representan los valores predichos en el caso de la figura,
aunque se pueden configurar de la forma contraria. Los valores TP, FP, FN y TN
dependen también de la clase que considerada positiva (+) o negativa (-). En este

TFM se ha considerado que la clase positiva es pathologic(1) y la negativa
healthy(0).

Predicted

(%] [=)

_ I+ TR FH
=2
=

[-}| FR ™

21 Confusion Matrix

TP = ntmero de verdaderos positivos. Valores realmente positivos que se
han predicho positivos.

TN = ntimero de verdaderos negativos. Valores realmente negativos que se
han predicho negativos.

FP = ntimero de falsos positivos. Valores realmente negativos que se han
predicho positivos (Error tipo I).

FN = numero de falsos negativos. Valores realmente positivos que se han
predicho negativos (Error tipo II).

En base a estos valores, se pueden derivar diferentes métricas.

5.5.2 Accuracy

Accuracy define la precision global del predictor, midiendo la proporcion
de las muestras correctamente predichas sobre el total de muestras:

p ~ TP + TN
CCUracy =tp TN + FP + FN

5.5.3 Precision

Precision define la proporcion de los positivos predichos correctamente
sobre todos los positivos predichos:

TP

p ., . —
recision —TP TFP



Un alto valor de esta métrica indica un bajo valor de los falsos positivos.

5.5.4 Recall (Sensitivity)

Recall define la proporcion de los valores positivos predichos en proporcion
a todos los valores realmente positivos:

TP
TP+FN

Recall =
Tiene un valor aceptable a partir de 0.5.

5.5.5 FI-score

F1-score es la media ponderada de precision y recall. Por lo tanto, implica
a los falsos negativos y los falsos positivos:

2(Recall * Precision)

F1-— =
score Recall + Precision

5.5.6 Roc—Curves

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) son una
representacion grafica de la sensibilidad frente a la especificidad para un
clasificador binario segiin se varia el umbral de discriminacion.

Otra interpretaciéon seria que presenta la representacion del ratio de
verdaderos positivos frente al ratio de falsos positivos segiin se varia el umbral de
discriminacion.

Es deseable que el area debajo de la curva sea lo méas amplia posible, ya
que eso significa que el ratio de verdaderos positivos es elevado.

TP

True positive rate = TPTFN

FP

Fal iti te= ———
alse positive rate FPLTN



True Positive Rate

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para RandomForest
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6 La aplicacion.

6.1 Introduccion

Este apartado tiene como objetivo describir la estructura de la aplicacion,
seguir el ciclo de ejecucién completo y mostrar los resultados obtenidos en forma
de reportes y gréficas.

6.2 Requisitos

Para poder ejecutar la aplicacion se debe tener instalado:

- Python 3.7.0 https://www.python.org/

- ClustalW (linea de comandos) http://www.clustal.org/clustal2/

- Muscle. https://www.drive5.com/muscle/

- Los paquetes que no son Batteries Included, mediante el gestor de paquetes
pip, ejecutando pip3 install nombre paquete.

6.3 Archivos de los que consta la aplicacion.

La aplicaciéon estd compuesta de los siguientes archivos:

-~ Data

-~ QutputFiles
| configfile

\;" predictor

23 Archivos de la aplicacion

Data: carpeta que contiene los archivos de datos de secuencias. kinases.fasta
contiene las secuencias sin mutaciones y patkinases.fasta las secuencias con
las mutaciones patologicas.

OuputFiles: Carpeta que va a recoger todos los archivos de salida que se
van generando a lo largo de la ejecucion del programa.

Esta carpeta se genera, si no existe, en el mismo directorio que el archivo
predictor.py cuando se ejecuta el script.

predictor.py: es la aplicaciéon en si, que contiene el codigo que ejecuta la
aplicacion.

config.file: archivo de texto que recoge los diferentes pardmetros de
configuracion y ejecucion de la herramienta. También contiene la
configuracion de los hiperparametros. El archivo se encuentra disponible en:


https://www.python.org/
http://www.clustal.org/clustal2/
https://www.drive5.com/muscle/

https://github.com/msalinero/msd-tfm/blob/master/Source/config.file

La estructura de este archivo es la siguiente:

[DEFAULT)

clustalw_exe = C:/Program Files (x86)/ClustalW2/clustalw2.exe
[ML]

PCA = True

kfolds = 10

target metric = recall

[RANDOMFOREST]

doRF = True

n_estimators = [200, 500]

max features = ['auto', 'sqgrt', 'log2']
max depth = [4,5,6,7,8]

criterion = ['gini', 'entropy']

[SVC]

doSVC = True

kernel = ['linear', 'rbf', 'poly']
cC=11,0.25,0.5,0.75]

gamma = [1,2,3,'auto’']

decision function shape = ['ovo', 'ovr']
shrinking = [True,False]

[TREE]

doTree = True

criterion = ['gini', 'entropy']

min samples leaf = [1, 5, 10]

max_ depth = [5,10,15,20,100]

[KNN]

doKNN = True

n _neighbors = [2,3,4,5,6,7,8,9,10]

Estos atributos siguen el siguiente esquema jerarquico:

Seccién [DEFAULT] :

clustalw_exe: Direccion del ejecutable ClustalW

Seccién [ML] :

kfolds: Numero de folds para k-fold Cross-Validation

pca: Sies “True” se efectiia Principal Component Analisis.

target metric: Métrica que determina los pardmetros elegidos cuando se
efectaa grid search.

Seccién [RANDOMFOREST] :

doRF: Sies “True”, se ejecuta este clasificador.

criterion: Funcién para medir la calidad de los split. Valores posibles: “gini”,
“entropy”.

n_estimators: niumero de decisién trees.

max_ features: nuimero de features que se consideran para elegir el mejor split.
max_depth: profundidad méxima del arbol.


https://github.com/msalinero/msd-tfm/blob/master/Source/config.file

Seccién [svC]:

dosvc: Sies “True”, se ejecuta este clasificador.

kernel: Especifica el kernel usado en el algoritmo. Los posibles valores son
‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’, ‘precomputed’ .

c: Valor de penalizacion. Si C es grande, hay poco margen de error.

gamma: Coeficiente solo valido para los kernel ‘rbf’,’poly’ y ‘sigmoid’.

decision function shape : parametro que determina si la funcién de decision
es ‘ovr’ (one-vs-rest), como todos los demas clasificadores, con dimension
(numero__de muestras, numero_de clases) o ‘ovo’(one-vs-one) con dimension
(nimero__de muestras, numero_de clases *(numero _de  clases-1)/2)
shrinking : Determina si se utiliza esta heuristica.

Seccién [TREE] :

doTree: Sies ‘True’, se ejecuta este clasificador.

criterion: Funcién para medir la calidad de los split. Valores posibles: “gini”,
“entropy’.

min_samples leaf : Numero minimo de muestras para poder ser una hoja.
max_depth: profundidad maxima del arbol.

Seccidén [KNN] :

dokNN: Sies ‘True’, se ejecuta este clasificador
neighbors: Numero de k para knn. Vecinos a visitar.

6.4 Ciclo de ejecucion.

Para comenzar la ejecucion, se debe hacer uso del intérprete de Python para
el script:

Source> python .‘\predictor.py

Una vez ejecutado el script, se presenta un didlogo en el que se pide la
ubicacion del archivo FASTA que contiene las secuencias libres de las mutaciones
patologicas.



V Selecciona el archivo FASTA con las proteinas no patologicas

g > Este equipo > Escritorio > Master > TFM > msd
Organizar v Nueva carpeta
Escritorio p A Nombre
& Descargas Data
| Documentos OutputFiles
= | Imagenes Subset
Drive : | Kinases.fasta
Mermoris | patkinases.fasta
PEC1
Python
Source

2/ Seleccion del archivo FASTA

Una vez seleccionado el archivo se cargan estas secuencias en la aplicacion
y se repite el didlogo para seleccionar el archivo que contiene las secuencias que
abarcan las variaciones patologicas.

f Selecciona el archivo FASTA con las proteinas patoldgicas

T » Este equipo » Escritorio » Master » TF
Organizar « Mueva carpeta
p)’thﬂn = Nombre B
Source Data
. OneDrive OutputFiles
Subset
B4 Este equipo | Kinases.fasta
< Descargas | patkinases.fasta
A2 Na s ismem mmba e

25 Seleccion del archivo FASTA.

Source> python .‘\predictor.py
Carga de las proteinas no patologicas

Cargadas 123 proteinas no patologicas

Carga de las proteinas patologicas




Una vez seleccionado el archivo, se muestran mensajes explicativos
informando del nimero de secuencias cargadas y la generaciéon de un archivo
FASTA que contiene la totalidad de las secuencias, mostrando la ruta absoluta
del archivo (el archivo se ubica dentro del directorio OutputFiles, como la
totalidad de los archivos generados durante la ejecucion):

-Cargadas 125 proteinas patolégicas

La totalidad de 248 proteinas se han volcado en el archivo

Todos los archivos generados llevan un timestamp como prefijo que permite
identificar los archivos generados en cada ejecucion. El timestamp tiene formato

"%d%m%Y-%H%M%S".

Durante cada carga de estos dos conjuntos de secuencias se crea una primera
tanda de features para los conjuntos de secuencias importados.

A continuacion, se muestra un desplegable donde se elige la herramienta de
alineamiento

¢ Heramienta.. — O X

Selecciona el motor de alineamiento
ClustalW A

Muscle

26 Seleccion del alineamiento.

Al pulsar en el botéon OK, comienza el alineamiento. Una vez finalizado, se
muestra el tiempo empleado y una presentacion del alineamiento,

Ejecucion del alineamiento con Clustall

El alineamiento con ClLustalW ha tardado 137.24 segundos.




f Alineamiento

CLUSTAL 2.1 multiple seguence alignment

tr|VOGYZO0|VIGYZ0_HUMAN

sp|VAR_015167| PANK2_HUMAN
sp|VAR_076596 | PANK2 HUMAN
sp|VAR_015165| PANK2_ HUMAN
sp|VAR_060943 | PANK2_ HUMAN
sp|VAR_015166| PANK2_ HUMAN
sp|VAR_060944 | PANK2 HUMAN
sp|VAR_015160| PANK2_ HUMAN
sp|VAR_060939| PANK2_ HUMAN
sp|VAR_060940| PANK2_HUMAN
sp|Q9BZ23-2 | PANK2_ HUMAN

tr|AOA2RSYF29|AOA2RBYF29 HUMAN

tr|VSGYHL |VSGYHL HUMAN
sp|Q9BZ23-4 | PANK2_HUMAN
sp|Q9BZ23-3| PANK2_HUMAN
sp|VAR_060934 | PANK2_HUMAN
Sp|VAR_015154 | PANK2_ HUMAN
sp|Q9BZ23 | PANK2_ HUMAN
sp|VAR_015155 | PANK2_HUMAN
sp|VAR_076594 | PANK2 HUMAN
sp|VAR_060935 | PANK2_HUMAN
sp|VAR_015157 | PANK2_ HUMAN
sp|VAR_060936 | PANK2_HUMAN
sp|VAR_015159| PANK2 HUMAN
Sp|VAR_015158 | PANK2_HUMAN
sp|VAR_015163| PANK2_HUMAN
Sp|VAR_060941| PANK2_HUMAN
sp|VAR_060937| PANK2_ HUMAN
sp|VAR_060938 | PANK2_HUMAN
sp|VAR 015164 | PANK2 HUMAN
SpIVAR_ 015162 ] PANK2 HUMAN
sp|VAR_060942 | PANK2_ HUMAN
Sp|VAR_015156] PANK2 HUMAN
Sp|VAR_076595 | PANK2_HUMAN
Sp|VAR_015161|PANK2 HUMAN

Tr | AOA2RSYFI4|AOA2RBYFI4_HUMAN

sp|014874-3 | BCKD_HUMAN

=]
27 Resultado alineamiento.

Esta informaciéon estd contenida en el archivo generado de nombre
timestampAllProt.aln, para su posterior consulta si se desea.

Pulsando OK se muestra el prompt y el siguiente grafico, que es el arbol
filogenético resultante del alineamiento

Representacion del arbol filogenetico
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28 Arbol filogenético.

Se puede explorar el contenido del gréafico haciendo uso de las opciones
situadas en la parte inferior izquierda:

al € $Q =B

Asi se pueden visualizar de manera mas clara las relaciones que se muestran

en el arbol:

) Figure 1 - [=] %
26.5
47.0 ~SPBREBIGEE TK_HUMAN
475
48.0 5p|Q8IVS8-6|GLCTK_HUMAN
)
2
S 485
49.0 ——
495
50.0 sp|VAR_065909|GLCTK_HUMAN
50.5
0.8985 0.8990 0.8995 0.9000 0.9005 0.9010 0.9015
branch length
Sp|QBIVSE-5|GLCTK_HUMAN
# €2 $Q= zo0m rect, x=0899422  y=46.7255

29 Ampliacion arbol filogenético

El archivo sobre el que se construye este arbol filogenético corresponde a
timestampAllProt.dnd



Al cerrar esta ventana, la ejecucion continta con el proceso de creaciéon de
las features restantes. Cuando este proceso ha terminado, se informa de las
dimensiones que conforman el dataframe.

Generando las features

El dataframe generado tiene unas dimensiones de 248 muestras y 468 columnas

El dataframe se exporta a un archivo Excel para tener una referencia
original antes del tratamiento de los datos para asi poder explorarlos. El archivo
es nombrado como timestampDataframe.zlsx. También se da como resultado una
exploraciéon de los datos recogida en el archivo timestampSummary.zlsx.

Dataframe exportado al archivo C:)

Exploracion de los datos exportado al archivo C:

Si la opcion de ejecutar el PCA en el config.file esta activada se muestra
una grafica con la varianza explicada acumulada en relaciéon al ntmero de
componentes principales. También aparece un didlogo para poder introducir el
nimero de componentes principales que se crea conveniente segin la varianza
explicada acumulada representada en la grafica:

%) Figure 1 - 0 X
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i 1 1
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30 Varianza explicada acumulada.




f Mimero de c... - O K

Nimero de componentes principales

|
o

El nuevo dataframe con el PCA realizado también se exporta a un
archivo nombrado timestampDfPCA xlsx.

La parte final de la ejecucién muestra los resultados de los clasificadores
ejecutados segun la configuracion. Cada ejecucion de cada clasificador muestra
dos ventanas: la gréfica de las curvas ROC

%) Figure 1 - O X
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31 Ejemplo Curvas ROC ejecucion.

Y la ventana Validation que contiene las confusion matriz de cada fold y
sus correspondientes métricas. También se detallan qué hiperpardmetros se han
elegido para cada fold por grid search:



' Validation — X
~
Parametros elegidos para fold €
{'criterion': 'entropy', 'max depth’': 5, 'max features': ‘'auto’, 'n_estimators': 200}
Parametros elegidos para fold 7
{'criterion': 'entropy', 'max_depth': 5, 'max features': 'auto', 'n_estimators': 200}
Parametros elegidos para fold 8
{'criterion': 'gini', 'max depth': 5, 'max features': 'auto', 'n_estimators': 500}
Parametros elegidos para fold 9
{'criterion': 'gini", 'max depth': 5, 'max features': 'log2', 'n_estimators': 200}
Fold 0
preds 0 1
actual
] 8 1
1 1 15
[Accuracy:0.92
Precision score:0.94
Recall score:0.94
F-acore:0.94
Fold 1
preds o 1
actual
0 12 2
1 0 11
Accuracy:0.92 v
0K

32 Ventana con los datos de métricas e hiperparametros

Si se pulsa Ok en la ventana Validation se muestran los resultados de la
ejecucion del siguiente clasificador.

Una vez se han mostrado los resultados individuales de todos los
clasificadores, se muestra un histograma que ilustra una comparativa en base al
accuracy de los clasificadores ejecutados.

&) Figure 1

Accuracy Clasificadores

RandomForest fold 0
RandomForest fold
RandomForest fold
RandomForest fold

RandomForest fold 8
RandomForest fold 9
Media RandomForest

Media SVMrbf

Clasificador
%]

DecTree fold
DecTree fold 9
Media DecTree

0.0 02 04 0.6 08
Accuracy %

# €9 Q=

33 Ejemplo comparacion



Cuando se cierra esta ventana se da por concluida la ejecucion de la

aplicacion.

Fin de la ejecucion

6.5 Diagrama de clases.

En el diseno de las clases que componen la aplicaciéon se ha buscado la

escalabilidad a la hora de incorporar nuevos algoritmos de Machine Learning y

nuevas métricas.

La relacién de clases es:

Util: Clase que contiene los métodos que recopilan y generan los datos que
van a ser consumidos por los algoritmos de machine learning.

ProteinProblem: Clase padre que contiene tiene como atributos los datos
comunes a los clasificadores y los datos. Tiene como funcién principal

validation data() que implementa k-fold Cross Validation.

ProteinClassifier: Clase intermedia entre la clase padre y las clases de los
clasificadores.

ProteinForest, ProteinKNN, ProteinTree, ProteinSVM: clases que
implementan los diferentes clasificadores.

Predictor: Clase que implementa el pipeline principal de la aplicacién.
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34 Diagrama UML de clases
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La totalidad del codigo fuente se encuentra disponible en el repositorio

https://github.com /msalinero/msd-tfm



https://github.com/msalinero/msd-tfm

A continuacion de explican las partes del codigo més relevantes.

6.6.1 Importacion de librerias

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from numpy.random import permutation

from numpy import array split, concatenate

from sklearn.metrics import mean_squared_error, roc_curve, auc
import sys

import re

import os

import subprocess

import numpy as np

import pandas as pd

import Bio.Align.Applications as ba

from Bio import Phylo

from Bio import SeqIO

from Bio import AlignIO

from Bio.Align import AlignInfo

import tkinter as tk

from tkinter import filedialog

from tkinter.ttk import *

from tkinter import scrolledtext

from tkinter import *

import time

import configparser

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix
from sklearn.metrics import fl_score, precision_score, recall_score
import matplotlib.pyplot as plt

import datetime

import itertools

from scipy import interp

from sklearn.decomposition import PCA

import seaborn as sns

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore", category=DeprecationWarning)

pd.options.mode.chained_assignment = None # default='warn'’




Destacar las librerias que no son Batteries Included en Python: Biopython,
Scikit-learn y Pandas. Tkinter esta incluida en Python y se hace uso de ella para
la GUI.

6.6.2 Clase Util().

La clase Util se encarga de la importacién y preparacion de los datos.
Genera las features que luego serviran de input para los algoritmos.

El método load_proteins() lee los archivos FASTA de secuencias mediante
el método parse de Biopython.SeqlO

# Leemos el fichero y creamos la lista de SeqRecord
healthySeqRecords = SeqlIO.parse(fl, 'fasta')

y crea las primeras features. Para configurar el pandas.Dataframe se itera
por las secuencias y se crea un diccionario por cada una de las secuencias. Los
valores de las entradas de estos diccionarios son las features:



for seq in healthySeqRecords:
numHealth += 1
dictl = {}

# Generar features preliminares
dictl.update({'id': seq.id,
'state': 'healthy’,
"length': len(seq),
'gene’:
self.get gene_ from _description(seq.description)

)

# Generar features de proporcion de aminoacidos
self.generate_aminoacid features(str(seq.seq),
dictl)

# Generar features de proporcion de dipeptidos
self.generate dipeptides features(str(seq.seq),
dictl)

# Generar Transition features
self.generate_P_transition_features(
str(seq.seq), dictl)
self.generate_Pol_transition_features(
str(seq.seq), dictl)
self.generate_SE_transition_features(
str(seq.seq), dictl)
self.generate_Sa_transition_features(
str(seq.seq), dictl)
self.generate_charge_transition_features(
str(seq.seq), dictl)
self.generate_hydro_transition_features(
str(seq.seq), dictl)
self.generate_vdw_transition_features(
str(seq.seq), dictl)

rows_list.append(dictl)

outfile.write(">" + seq.id + "\n")
outfile.write(str(seq.seq) + "\n")




Una funcién ejemplo de como se generan las features es:

# Transition features para esta propiedad
def generate_hydro_transition_features(self, secuence, dict):
groups = ['', '[RKEDQN]", '[GASTPHY]", ' [CLVIMFW]"]

for r,s in [[1,2],[1,3],[2,3]]:
grs = re.findall(groups[r]+groups[s], secuence)
gsr = re.findall(groups[s]+groups[r], secuence)
column_name = ‘hydro.Tr' + str(r) + str(s) + str(s) +
str(r)
dict[column_name] = (len(grs) + len(gsr))/ (len(secuence)

- 1)

Donde se hace uso de expresiones regulares para reconocer los patrones
deseados. La funcion recibe la secuencia y el diccionario con los valores de las
features ya creadas y crea las nuevas en base a la secuencia entrada.

Dentro del método runPCA(), se hace uso de sklearn.decomposition.PCA
para realizar el PCA.

pca = PCA(n_components = self.ncomp)
pca.fit(dfAux)
dfPCA = pd.DataFrame(pca.transform(dfAux), columns=[
"PCA%i' % i for i in range(self.ncomp)],index
= dfAux.index)

6.6.3 Clase ProteinProblem().

Dentro del método validation data() se crean los folds:



folds = self.kfolds
df = self.data_frame
response = []
# Comprobar que hay mas observaciones que folds
assert len(df.index) > folds
# Generar particiones
perms = array_split(permutation(len(df.index)), folds)
for i in range(folds):
train_idxs = list(range(folds))
train_idxs.pop(i)
train = []
for idx in train_idxs:
train.append(perms[idx])
train = concatenate(train)

test_idx = perms[i]

# Observaciones para training
training = df.iloc[train]
# Observaciones para test
test_data = df.iloc[test_idx]

Y se obtienen las predicciones con:

classifier = self.train(training[self.features], y)
expected = self. factorize(test data)

# Predecimos para el conjunto test

predictions = classifier.predict(test data[self.features])

El método devuelve los resultados en una lista:

response.append([predictions, expected])

return response

6.6.4 Clase ProteinClassifier().

El método confusion matrix sirve para representar las confusion matrix
en el archivo

@staticmethod
def confusion_matrix(train, test):

return pd.crosstab(train, test, rownames=['actual'],
colnames=[ 'preds'])




El método validate() hace uso de expected y predicted para calcular las
métricas

for test, training in self.validation data():

print("Fold {}\n".format(ncfs))

# Pintar confusion matrix

cm = self.confusion_matrix(training, test)

print(cm)

print()

cml = confusion _matrix(training, test, labels=[0, 1])

# Accuracy

accuracy = accuracy_score(training,test)
mean_accuracy = mean_accuracy + accuracy
print("Accuracy:{0:.2f}\n".format(accuracy))
#Precision

precision = precision_score(training, test)
mean_precision = mean_precision + precision
print("Precision score:{0:.2f}\n".format(precision))
# Recall Score

recall = recall_score(training, test)
mean_recall = mean_recall + recall
print("Recall score:{0:.2f}\n".format(recall))
# F-Score

f1l = f1_score(training, test)

mean_f1 = mean_f1 + f1
print("F-score:{0:.2f}\n".format(f1))

6.6.5 Clases relativas a los algoritmos

Estas cuatro clases tienen la misma estructura. Su constructora lee del
config.file los hiperpardmetros y el método train() devuelve el mejor clasificador
por Grid Search mediante el método GridSearchCV()



class ProteinForest(ProteinClassifier):
def __init_ (self,data,tmstmp,outputPath):
self.name = 'RandomForest’
super()._ init_(data, tmstmp, outputPath)

# Hiperparametros random forest
config = configparser.ConfigParser()
config.read(os.path.dirname(os.path.abspath(__file ))

+ "\\config.file")
self.n_estimators =

eval(config[ 'RANDOMFOREST']['n_estimators'])
self.max_features =

eval(config[ 'RANDOMFOREST'][ "max_features'])
self.max_depth =

eval(config[ 'RANDOMFOREST ' ][ "max_depth'])
self.criterion =

eval(config[ 'RANDOMFOREST']['criterion’'])

def train(self, X, Y):

# Hacemos grid search para determinar los mejores
parametros
param_grid = {
'n_estimators': self.n_estimators,
'max_features': self.max_features,
"'max_depth' : self.max_depth,
'criterion' : self.criterion

classifier = RandomForestClassifier()
CV_rfc = GridSearchCV(
estimator=classifier, param_grid=param_grid, cv=3,
scoring = self.target_metric)

classifier = CV_rfc.fit(X, Y)
return classifier




6.6.6 Clase Predictor().

La clase Predictor() implementa los métodos que van a:

- Ejecutar las validaciones de los algoritmos.
- Presentar la grafica comparativa.

- Exportar las métricas.

- Ejecutar el pipeline principal.

# Clase que implementa el pipeline principal
class Predictor(object):

def __init_ (self):

# Parametros de ejecuciodn.

config = configparser.ConfigParser()

config.read(os.path.dirname(
os.path.abspath(__file )) + '"\\config.file')

self.doSVC = config['SVC'][ 'doSvC']
self.doRandomForest = config[ 'RANDOMFOREST'][ 'doRF"]
self.doTree = config[ 'TREE']['doTree"]

self.doKNN = config[ "KNN'][ "doKNN"]
self.target_metric = config[ 'ML']['target_metric']

# Ejecuta los clasificadores y exporta los resultados
def runClassifiers(self, ut):

# Algoritmos ML
algoritmos_mls = []
if (self.doRandomForest == 'True'):
algoritmos_mls.append(ProteinForest(
ut.df, ut.tmstmp, ut.outputPath))
if (self.doSVC == 'True'):
algoritmos_mls.append(ProteinSVM(
ut.df, ut.tmstmp, ut.outputPath))
if (self.doKNN == 'True'):
algoritmos_mls.append(ProteinkNN(
ut.df, ut.tmstmp, ut.outputPath))
if (self.doTree == 'True'):
algoritmos_mls.append(ProteinTree(
ut.df, ut.tmstmp, ut.outputPath))

# Validar los algoritmos

log cols = ["Clasificador", "accuracy",
"precision", "recall", "f1"]

log = pd.DataFrame(columns=1log_cols)




for ml in algoritmos_mls:
for metrics in ml.validate():
log _entry = pd.DataFrame(
[metrics], columns=log cols)
log = log.append(log_entry)

# Tabla de resultados
sns.set_color_ codes("muted")
clrs = ['g" if ('Media' in y)
else 'b' for y in log["Clasificador"]]
sns.barplot(x=self.target metric, y="Clasificador",
data=log, palette=clrs)

plt.xlabel(self.target metric)

plt.title('{}
Clasificadores'.format(self.target_metric))

plotFile = ut.outputPath + ut.tmstmp +
"PerformanceComp.png"

plt.savefig(plotFile, bbox_inches="tight")

plt.show()

#Exportar los resultados
excellog = ut.outputPath + ut.tmstmp + "AlglLog.xlsx"

log = log.set_index('Clasificador")
log.to_excel(excellog)

Método que implementa el pipeline principal

def pipeline(self):
util = Utils()

# Preparar los datos
util.prepareData()

# Ejecutar clasificadores
self.runClassifiers(util)

print("Fin de la ejecucidn\n")




7 Conclusiones y resultados.

7.1 Archivos generados.

Como resultado de un ciclo completo de ejecuciéon se generan un conjunto
de archivos que recogen los datos obtenidos durante el proceso, con el objetivo de
dejar constancia de los resultados y dar posibilidad a un anélisis posterior

El listado de archivos y su contenido es:

-/OutputFiles/timestampAllProt.fasta: la totalidad de las secuencias de
proteinas.

-/OutputFiles/timestampAllProt.aln: alineamiento de las secuencias.

-/OutputFiles/timestampAllProt.dnd: arbol filogenético en formato Newick.

-/OutputFiles/timestampDataframe.xlsx:  dataframe con las features
originales sin tratar.

-/OutputFiles/timestampSummary.xlsx:  exploracion de las features

originales.
| | A | aa | ac | ap |
count 248 248 248 248
unique
top
freq

mean 0,085052 0,00916 0,001101 0,002691
std 0,029319 0,008034 0,007235 0,002799

min | 0,012821 0 0 0
7 25% | 0,061333 0,004078 0 0
7 50% 0,07652 0,005495 0 0,001851
75% | 0,111498 0,013245 0,00081 0,004756
max 0,2 0,044444 0111111 0,022222

35 Summary.xlIsx

-/OutputFiles/timestampDfScale.xlsx: dataframe con las features originales
estandarizadas.

-/OutputFiles/timestampDfPCA xlsx: dataframe una vez efectuado el PCA,
con la clase target, y los componentes principales.

-/OutputFiles/timestampNombre_ ClasificadorValidation.out:
hiperparametros empleados, confusion matriz y métricas de un clasificador en
cada fold.

-/OutputFiles/timestampNombre_ ClasificadorRocCurves.png: imagen con
las curvas ROC de cada fold para este clasificador.

-/OutputFiles/timestampNombre_ ClasificadorGridSearch.xlsx: tabla con
los parametros escogidos para cada fold.

- /OutputFiles/timestampPerformaceComp.png: imagen con la comparacion
de target score.

- /OutputFiles/timestampAlgLog: archivo con las métricas de cada fold.



7.2 Resultados.

En este apartado se van a discutir los resultados obtenidos durante la
ejecucion de la aplicacion.

7.2.1 Alineamiento.
En la comparativa de tiempo de ejecuciéon entre las herramientas de

alineamiento Muscle es mas rapida que ClustalW. En este tiempo se incluye la
generacion del arbol filogenético:

El alineamiento con ClLustalW ha tardado 137.48 segundos.

El alineamiento con Muscle ha tardado 81.69 segundos.

Tiempo(s)
ClustalW 137.40
Muscle 81.69

Tabla 6 Tiempos alineamiento

7.2.2 Numero de componentes principales.

En cuanto a la elecciéon del naumero de componentes principales, segiin ilustra
la grafica:
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36 Varianza explicada acumulada.




Para 60 componentes se tiene un 96% de la varianza explicada acumulada,
disminuyendo de forma notable la dimensionalidad con una pérdida de varianza
escasa.

7.2.3 Rendimiento de los clasificadores.

El siguiente apartado presenta el rendimiento y configuraciones en una
ejecucion de la aplicacion de cada uno de los clasificadores cuando se intenta
maximizar las métricas individualmente. Cabe destacar que para cada fold se
ejecuta un grid search buscando los hiperparametros 6ptimos para la métrica
seleccionada.

7.2.3.1 Para accuracy

En primer lugar, para RandomForest se obtienen los siguientes
hiperparametros para cada fold:

Fold criterion max_depth | max feature n_estimator
S S
0 gini 6 auto 200
1 entropy 7 log2 200
2 gini 6 log?2 500
3 gini 4 log?2 500
4 entropy 7 sqrt 200
5) gini 6 auto 200
6 gini ) sqrt 500
7 gini ) auto 500
8 entropy ) sqrt 200
9 gini ) sqrt 200

37 Hiperparametros Random Forest para accuracy

El criterion mas usado es gini, la profundidad maxima mayoritaria es 5, con
una media de 5.6. El ntmero méximo de features esta repartido entre las 3
funciones. El ntumero de arboles empleados, n_ estimators, esta repartido casi
igualitariamente entre 200 y 500.

Las curvas ROC para random forest:



Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para RandomForest
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Muestran una sensibilidad alta para la media de las curvas, dejando un area
aceptable debajo de la curva, lo cual es un buen indicador.

Para SVM, los hiperparametros elegidos fueron:

fold C decision function shape | gamma | kernel shrinking
0 0,5 ovo 1 rbf VERDADERO
1 1 ovo 3 rbf VERDADERO
2 0,5 ovo 3 rbf VERDADERO
3 0,5 ovo 2 rbf VERDADERO
4 0,25 ovo 2 rbf VERDADERO
5 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
6 0,25 ovo 1 rbf VERDADERO
7 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
8 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
9 0,25 ovo 1 rbf VERDADERO

Tabla 7 Hiperparametros SVM para accuracy

El valor de C tiene una mayoria de 0,25. Para decision function shape el
valor indiscutible es ‘ovo’ (one-versus-one). Destaca también la dominancia del
kernel gaussiano rbf.

Las curvas ROC para SVM:



Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para SVM
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Esta grafica muestra una buena sensibilidad debido a las areas existentes

bajo las curvas.

El siguiente algoritmo ejecutado es KNN,

hiperparametro

fold | n_ neighbors
0 3
1 4
2 3
3 3
4 4
5 4
6 4
7 3
8 4
9 3

con una eleccion del

Se eligen los valores 3 y 4 un niimero igual de veces.

En la curva ROC para KNN,



Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para KNN
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Se aprecia que la sensibilidad no es tan pronunciada como en los algoritmos
anteriores, dejando un area menor bajo las curvas.

Por dltimo, para un arbol de decision,

fold criterion = max depth & min samples lea
f
0 entropy ) 1
1 gini ) 10
2 entropy 20 10
3 entropy ) )
4 entropy ) 10
5 gini 10 10
6 entropy ) 10
7 entropy 10 10
8 gini 15 5
9 gini 5 5)

Tabla 8 Hiperparametros arbol de decision para accuracy

Entropy es el valor dominante en el pardmetro criterion, la profundidad
maxima del arbol tiene un valor mayoritario de 5. En cuanto al nimero minimo
de muestras necesario para considerar un nodo terminal, el valor predominante
ha sido 10.



Las curvas ROC para el arbol de decision,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para DecTree
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La comparativa de todas las accuracy de cada fold y cada algoritmo,

accuracy Clasificadores
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42 Comparativa accuracy

Muestra una paridad entre random forest y sum en cabeza, teniendo
random forest una media de accuracy mas alta. KNN y el arbol de decisién
muestran un valor medio mas bajo que los otros dos clasificadores.

Las métricas en su totalidad fueron,



Clasificador accuracy | precision recall f1
RandomForest fold 0 0,8 0,833333 | 0,769231 0,8
RandomForest fold 1 0,84 0,769231 | 0,909091 | 0,833333
RandomForest fold 2 0,76 0,733333 | 0,846154 | 0,785714
RandomForest fold 3 0,92 1 0,8 0,888889
RandomForest fold 4 0,72 0,642857 | 0,818182 0,72
RandomForest fold 5 0,96 1 0,9 0,947368
RandomForest fold 6 0,92 0,941176 | 0,941176 | 0,941176
RandomForest fold 7 0,92 0,923077 | 0,923077 | 0,923077
RandomForest fold 8 | 0,916667 | 0,846154 1 0,916667
RandomForest fold 9 | 0,833333 | 0,928571 0,8125 0,866667
Media RandomForest 0,859 0,861773  0,871941 @ 0,862289

SVM fold 0 0,84 0,769231 | 0,909091 | 0,833333

SVM fold 1 0,84 0,866667 | 0,866667 | 0,866667

SVM fold 2 0,84 0,833333 | 0,833333 | 0,833333

SVM fold 3 0,88 1 0,8125 0,896552

SVM fold 4 0,72 0,888889 | 0,571429 | 0,695652

SVM fold 5 0,92 0,916667 | 0,916667 | 0,916667

SVM fold 6 0,84 0,777778 | 0,777778 | 0,777778

SVM fold 7 0,92 1 0,818182 0,9

SVM fold 8 0,875 1 0,8125 0,896552

SVM fold 9 0,791667 | 0,833333 | 0,555556 | 0,666667

Media SVM 0,846667 = 0,88859 0,78737 0,82832

KNN fold 0 0,8 0,722222 1 0,83871

KNN fold 1 0,8 0,769231 | 0,833333 0,8

KNN fold 2 0,8 0,722222 1 0,83871

KNN fold 3 0,8 0,733333 | 0,916667 | 0,814815

KNN fold 4 0,68 0,692308 | 0,692308 | 0,692308

KNN fold 5 0,84 0,909091 | 0,769231 | 0,833333

KNN fold 6 0,76 0,818182 | 0,692308 0,75

KNN fold 7 0,68 0,6875 0,785714 | 0,733333

KNN fold 8 0,875 0,875 0,777778 | 0,823529

KNN fold 9 0,875 0,8125 1 0,896552

Media KNN 0,791 0,774159  0,846734 @ 0,802129

DecTree fold 0 0,76 0,727273 | 0,727273 | 0,727273
DecTree fold 1 0,84 0,818182 | 0,818182 | 0,818182
DecTree fold 2 0,92 0,923077 | 0,923077 | 0,923077
DecTree fold 3 0,88 0,909091 | 0,833333 | 0,869565
DecTree fold 4 0,76 0,857143 0,75 0,8

DecTree fold 5 0,8 0,857143 0,8 0,827586
DecTree fold 6 0,92 1 0,833333 | 0,909091
DecTree fold 7 0,8 0,818182 0,75 0,782609
DecTree fold 8 0,708333 | 0,615385 0,8 0,695652
DecTree fold 9 0,791667 | 0,722222 1 0,83871
Media DecTree 0,818 0,82477 0,82352 = 0,819174

Tabla 9 Métricas para accuracy maximizada



Para las métricas evaluadas (accuracy, precision, recall y fI), random
forest arroja mejores resultados.

7.2.3.2 Para precision.

Cuando se considera precision la métrica a maximizar, se obtienen los
siguientes resultados.

Para random forest los hiperparametros ajustados fueron,

fold | criterion | max dept @ max feature @ n_estimator
h S S
0 gini 7 auto 500
1 gini 4 log?2 500
2 entropy 4 log?2 500
3 gini 6 sqrt 500
4 entropy 4 sqrt 200
5) gini 8 log?2 200
6 gini 6 sqrt 500
7 gini 7 auto 500
8 entropy 7 log?2 200
9 ngﬁilo iperparéf]hetros random fo?é]slftpara precision 200

Gini impurity es el criterio més usado para evaluar la calidad del split. En
el resto de hiperparametros los valores estan repartidos sin una mayoria clara.

Las curvas ROC,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para RandomForest
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43 Curvas ROC random forest para precision

Muestran buenos resultados, dejando area por debajo de ellas.



En el algoritmo SVM, los hiperpardmetros fueron

fold C decision _function shape | gamma | kernel shrinking
0 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
1 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
2 0,25 ovo 1 rbf VERDADERO
3 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
4 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
5 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
6 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
7 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
8 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO
9 0,25 ovo 3 rbf VERDADERO

Tabla 11Hiperparametros SVM para precision.

Se aprecia la mayoria de la configuracion.

Las curvas ROC,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para SVM

1.0 A1

0.8 4

0.6

0.4 1

True Positive Rate

0.2 1

0.0 A1

’
s

-
7’

ROC fold 0 (AUC = 0.84)
ROC fold 1 (AUC = 0.78)
ROC fold 2 (AUC = 0.85)
ROC fold 3 (AUC = 0.80)
ROC fold 4 (AUC = 0.92)
ROC fold 5 (AUC = 1.00)
ROC fold 6 (AUC = 0.63)
ROC fold 7 (AUC = 0.94)
ROC fold 8 (AUC = 0.90)
ROC fold 9 (AUC = 0.75)
Chance

Mean ROC (AUC = 0.84 + 0.10)

+ 1 std. dev.

Muestran un buen comportamiento.
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1.0




Para KNN,

fold | n_neighbors
0 4
1 4
2 4
3 4
4 4
5 4
6 4
7 4
8 4
9 4

Tabla 12 Hiperparametros KNN para precision

Se eligen 4 para todos los folds como vecinos a visitar

Las curvas ROC,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para KNN
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Muestran un buen comportamiento, aunque la sensibilidad es menor que
en los anteriores algoritmos.



Para el arbol de decision,

fold criterion | max_dept | min samples lea
h f
0 gini 5 10
1 gini 15 5
2 gini 5 10
3 gini 20 5
4 gini 5 10
5 gini 20 5
6 entropy 20 10
7 gini 5 10
8 entropy 10 5
9 gini 5 10

Tabla 13 Hiperparametros arbol de decision para precision

Gini sigue siendo el criterio mas elegido

Las curvas ROC para el arbol de decision,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para DecTree
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La sensibilidad es alta.



La comparativa de la métrica precision para todos los algoritmos

precision Clasificadores

Clasificador

Media DecTree
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precision

47 Comparativa segln precision

En este caso, el valor medio més alto de precision es el obtenido por SVM,
seguido de random forest. KNN y el arbol de decisiéon tienen unos resultados algo

mas bajos.

La totalidad de las métricas fueron:



Clasificador accurac | precision | recall f1
Yy
RandomForest fold 0 0,8 0,8 0,857143 | 0,827586
RandomForest fold 1 0,88 0,875 0,933333 | 0,903226
RandomForest fold 2 0,92 1 0,8 0,888889
RandomForest fold 3 0,8 0,714286 | 0,909091 0,8
RandomForest fold 4 0,84 0,916667 | 0,785714 | 0,846154
RandomForest fold 5 0,8 0,888889 | 0,666667 | 0,761905
RandomForest fold 6 0,88 0,933333 0,875 0,903226
RandomForest fold 7 0,8 0,7 0,777778 | 0,736842
RandomForest fold 8 0,875 0,846154 | 0,916667 0,88
RandomForest fold 9 0,791667 | 0,733333 | 0,916667 | 0,814815
Media RandomForest 0,838667 0,840766 @ 0,843806 0,836264
SVM fold 0 0,88 0,9 0,818182 | 0,857143
SVM fold 1 0,76 0,818182 | 0,692308 0,75
SVM fold 2 0,8 0,833333 | 0,769231 0,8
SVM fold 3 0,84 0,909091 | 0,769231 | 0,833333
SVM fold 4 0,88 1 0,7 0,823529
SVM fold 5 1 1 1 1
SVM fold 6 0,72 0,888889 | 0,571429 | 0,695652
SVM fold 7 0,96 0,916667 1 0,956522
SVM fold 8 0,916667 1 0,875 0,933333
SVM fold 9 0,708333 0,9 0,6 0,72
Media SVM 0,8465 | 0,916616 & 0,779538 0,836951
KNN fold 0 0,92 0,923077 | 0,923077 | 0,923077
KNN fold 1 0,84 0,9 0,75 0,818182
KNN fold 2 0,76 0,625 1 0,769231
KNN fold 3 0,76 0,642857 0,9 0,75
KNN fold 4 0,72 0,875 0,538462 | 0,666667
KNN fold 5 0,76 0,764706 | 0,866667 | 0,8125
KNN fold 6 0,92 0,928571 | 0,928571 | 0,928571
KNN fold 7 0,8 0,9 0,692308 | 0,782609
KNN fold 8 0,833333 | 0,818182 | 0,818182 | 0,818182
KNN fold 9 0,75 0,75 0,857143 0,8
Media KNN 0,806333 0,812739 @ 0,827441 0,806902
DecTree fold 0 0,92 0,909091 | 0,909091 | 0,909091
DecTree fold 1 0,8 0,857143 0,8 0,827586
DecTree fold 2 0,84 0,777778 | 0,777778 | 0,777778
DecTree fold 3 0,8 0,823529 0,875 0,848485
DecTree fold 4 0,88 1 0,823529 | 0,903226
DecTree fold 5 0,8 0,692308 0,9 0,782609
DecTree fold 6 0,6 0,583333 | 0,583333 | 0,583333
DecTree fold 7 0,8 0,833333 | 0,769231 0,8
DecTree fold 8 0,833333 | 0,833333 | 0,833333 | 0,833333
DecTree fold 9 0,833333 0,875 0,7 0,777778
Media DecTree 0,810667 0,818485 @ 0,79713 | 0,804322

Tabla 14 Métricas para precision maximizada.




7.2.3.3 Para recall.

Los hiperparametros ajustados para random forest fueron,

fold criterion max_depth | max_ features | n_ estimators
0 entropy 4 auto 200
1 entropy 4 sqrt 200
2 gini 4 sqrt 200
3 gini 5 log2 200
4 gini 4 log2 200
5 entropy 4 sqrt 200
6 gini 5 sqrt 200
7 entropy 5 sqrt 500
8 entropy 5 auto 500
9 gini 4 auto 200

Tabla 15 Hiperparametros random forest para recall

Hay un equilibrio entre los parametros ajustados, salvo en el ntimero de
arboles utilizados, n__ estimators, donde se han utilizado una mayoria de 200.

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para RandomForest
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Continta el buen comportamiento de la sensibilidad para random forest.

La relacion de los pardametros ajustados para SVM es



fold C decision _function shape | gamma | kernel shrinking
0 1 ovo auto poly VERDADERO
1 1 ovo auto poly VERDADERO
2 0,5 ovo auto rbf VERDADERO
3 1 ovo auto poly VERDADERO
4 0,5 ovo auto rbf VERDADERO
5 1 ovo auto poly VERDADERO
6 1 ovo auto poly VERDADERO
7 0,75 ovo auto rbf VERDADERO
8 1 ovo auto poly VERDADERO
9 1 ovo auto poly VERDADERO

Tabla 16 Hiperparametros SVM para recall

Las curvas ROC para SVM muestran el fenémeno de precision-recall
Trade-off

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para SVM
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A medida que aumentamos el recall, precision disminuye y viceversa.

Para KNN los ajustes en base al recall



folds | n_neighbors

0 3
1

2 3
3 3
4 3
5 3
6 3
7 3
8 3
9 3

Tabla 17 Hiperparametros para KNN para recall

Teniendo como curvas ROC,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para KNN
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Para el arbol de decision



fold criterion = max dept = min samples lea
h f
0 entropy 5} 5}
1 gini 20 5
2 gini 5 1
3 entropy ) )
4 entropy ) 1
5 gini 5 10
6 entropy 5) 1
7 gini 5
8 entropy 5) 10
9 entropy 5) 5)

Tabla 18 Hiperparametros decision tree para recall

Las curvas ROC,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para DecTree
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Muestran un buen comportamiento.

La comparativa de los resultados de recall,
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La totalidad de los resultados para cada fold muestra lo expuesto
anteriormente en el clasificador SVM en cuanto a precision-recall trade off, donde
los valores extremadamente altos de recall coinciden con los valores bajos de
Precision.



Clasificador accuracy precision recall f1
RandomForest fold 0 0,8 0,866666667 0,8125 0,838709677
RandomForest fold 1 0,76 0,8125 0,8125 0,8125
RandomForest fold 2 0,76 0,833333333 | 0,71428571 | 0,769230769
RandomForest fold 3 0,8 0,636363636 0,875 0,736842105
RandomForest fold 4 0,84 0,75 0,9 0,818181818
RandomForest fold 5 0,92 0,9 0,9 0,9
RandomForest fold 6 0,8 0,818181818 0,75 0,782608696
RandomForest fold 7 0,76 0,875 0,58333333 0,7
RandomForest fold 8 1 1 1 1
RandomForest fold 9 0,83333333 0,785714286 | 0,91666667 & 0,846153846
Media RandomForest = 0,82733333 = 0,827775974 | 0,82642857 @ 0,820422691

SVM fold 0 0,48 0,48 1 0,648648649

SVM fold 1 0,4 0,4 1 0,571428571

SVM fold 2 0,92 0,882352941 1 0,9375

SVM fold 3 0,4 0,4 1 0,571428571

SVM fold 4 0,76 0,761904762 | 0,94117647 @ 0,842105263

SVM fold 5 0,52 0,52 1 0,684210526

SVM fold 6 0,44 0,44 1 0,611111111

SVM fold 7 0,72 0,75 0,8 0,774193548

SVM fold 8 0,41666667 | 0,416666667 1 0,588235294

SVM fold 9 0,5 0,5 1 0,666666667

Media SVM 0,55566667  0,555092437 | 0,97411765 0,68955282

KNN fold 0 0,88 0,916666667 | 0,84615385 0,88

KNN fold 1 0,64 0,5 0,88888889 0,64

KNN fold 2 0,92 0,933333333 | 0,93333333 | 0,933333333

KNN fold 3 0,92 0,857142857 1 0,923076923

KNN fold 4 0,76 0,666666667 1 0,8

KNN fold 5 0,92 0,882352941 1 0,9375

KNN fold 6 0,8 0,666666667 1 0,8

KNN fold 7 0,76 0,7 1 0,823529412

KNN fold 8 0,66666667 | 0,611111111 | 0,91666667 | 0,733333333

KNN fold 9 0,75 0,769230769 | 0,76923077 | 0,769230769

Media KNN 0,80166667 @ 0,750317101 = 0,93542735 | 0,824000377

DecTree fold 0 0,88 0,388888889 0,8 0,842105263
DecTree fold 1 0,84 0,846153846 | 0,84615385 | 0,846153846
DecTree fold 2 0,8 0,75 0,92307692 | 0,827586207
DecTree fold 3 0,72 0,75 0,8 0,774193548
DecTree fold 4 0,88 0,833333333 | 0,90909091 | 0,869565217
DecTree fold 5 0,8 0,823529412 0,875 0,848484848
DecTree fold 6 0,8 0,714285714 | 0,90909091 0,8

DecTree fold 7 0,72 0,666666667 | 0,83333333 | 0,740740741
DecTree fold 8 0,91666667 0,9 0,9 0,9

DecTree fold 9 0,75 0,833333333 | 0,71428571 | 0,769230769
Media DecTree 0,81066667 @ 0,800619119 | 0,85100316 | 0,821806044

Tabla 19 Metricas clasificadores para recall maximizada




7.2.3.4 Para F1-score

Para random forest, se obtiene

fold | Criterion max dept = max feature | n_estimator
h S S
0 Gini 7 log2 500
1 Entropy 4 sqrt 200
2 Entropy 7 auto 500
3 Gini 5) sqrt 500
4 Gini 4 auto 500
) Entropy 4 log2 200
6 Gini 5 auto 200
7 Gini 5) sqrt 200
8 Entropy 4 sqrt 500
9 Entropy 6 sqrt 200
Tabla 20 hiperparametros random forest para F1
Con unas curvas ROC,
Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para RandomForest
1.04 ~ |
081 ROC fold 0 (AUC =/0A95)
° ROC fold 1 (AUC = 0.86)
® ROC fold 2 (AUC = 0.86)
% 106 ROC fold 3 (AUC = 0.99)
2 ROC fold 4 (AUC = 0.93)
8 ROC fold 5 (AUC = 0.90)
v 0.4 ROC fold 6 (AUC = 0.85)
2 ROC fold 7 (AUC = 0.88)
ROC fold 8 (AUC = 0.92)
0.2 4 ROC fold 9 (AUC = 0.83)
Chance
Mean ROC (AUC = 0.90 * 0.05)
0.0 - + 1 std. dev.
0.‘0 0.’2 0.‘4 ofs 0.’8 1.'0
False Positive Rate
53 Curvas ROC random forest para F1
Para SVM,
fold C decision function shape | gamma | kernel shrinking
0 0,75 ovo 3 rbf VERDADERO
1 1 ovo 3 rbf VERDADERO
2 1 ovo 3 rbf VERDADERO
3 1 ovo 3 rbf VERDADERO
4 1 ovo 3 rbf VERDADERO
5 0,5 ovo 3 rbf VERDADERO
6 1 ovo 2 rbf VERDADERO
7 1 ovo 3 rbf VERDADERO
8 1 ovo 3 rbf VERDADERO
9 1 ovo 3 rbf VERDADERO




Tabla 21 Hiperparametros SVM para f1

Las curvas ROC para SVM,

Para KNN,

True Positive Rate

104

0.8 q

0.6

0.4 4

0.2 4

0.0 4

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para SVM

4
e
td
’

ROC fold 0 (AUC = 0.87)
ROC fold 1 (AUC = 0.95)
ROC fold 2 (AUC = 0.97)
ROC fold 3 (AUC = 0.77)
ROC fold 4 (AUC = 0.88)
ROC fold 5 (AUC = 0.81)
ROC fold 6 (AUC = 0.86)
ROC fold 7 (AUC = 0.90)
ROC fold 8 (AUC = 0.71)
ROC fold 9 (AUC = 0.90)
Chance

Mean ROC (AUC = 0.86 £ 0.08)

+ 1 std. dev.

0.2

0.4

0.6 0.8

False Positive Rate

54 Curvas ROC SVM para f1

fold | n_neighbors

0 3
1

2 3
3 3
4 3
5 3
6 3
7 3
8 4
9 3

Tabla 22 Hiperpardmetros KNN para f1

Los hiperparametros de decision trees fueron,

1.0

criterion max_depth | min samples lea

f

0 gini 20 5

1 gini 100 1

2 entropy 10 10

3 entropy 5) 5)

4 gini 20 10

5 gini 5 1

6 entropy 5) 10

7 gini 100 5




Clasificador

8 entropy ) 5)

9 gini 5 10

Tabla 23 Hiperparametros arboles de decision para f1

Con unas curvas ROC,

Curvas ROC de 10-fold Cross Validation para DecTree

1.0 1 - —
,I
0.8 £
ROC fold 0 (AUC = 0.83)
. ROC fold 1 (AUC = 0.80)
= ROC fold 2 (AUC = 0.83)
& 067 ROC fold 3 (AUC = 0.76)
2 ROC fold 4 (AUC = 0.85)
é’ ROC fold 5 (AUC = 0.64)
v 0.4 ROC fold 6 (AUC = 0.98)
2 ROC fold 7 (AUC = 0.72)
ROC fold 8 (AUC = 0.94)
0.2 1 ROC fold 9 (AUC = 0.94)
Chance
Mean ROC (AUC = 0.83 + 0.10)
0.0 1 + 1 std. dev.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

55 Curvas ROC arboles de decisién para F1

El resumen de los resultados obtenidos,

f1 Clasificadores

RandomForest fold 0
RandomForest fold 1
RandomForest fold 2
RandomForest fold 3
RandomForest fold 4
RandomForest fold 5
RandomForest fold 6
RandomForest fold 7
RandomForest fold 8
RandomForest fold 9
Media RandomForest
fold 0

SVM fold 1

SVM fold 2

SVM fold 3

DecTree fold 7
DecTree fold 8
DecTree fold 9
Media DecTree

0.0 0.2 0.4 0.6
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Clasificador accuracy | precision | recall f1
RandomForest fold 0 0,92 0,909091 0,909091 0,909091
RandomForest fold 1 0,84 0,818182 0,818182 0,818182
RandomForest fold 2 0,8 0,666667 0,888889 0,761905
RandomForest fold 3 0,92 0,866667 1 0,928571
RandomForest fold 4 0,84 0,866667 0,866667 0,866667
RandomForest fold 5 0,84 0,857143 0,857143 0,857143
RandomForest fold 6 0,84 0,923077 0,8 0,857143
RandomForest fold 7 0,84 0,818182 0,818182 0,818182
RandomForest fold 8 0,791667 0,9 0,692308 0,782609
RandomForest fold 9 0,833333 0,846154 0,846154 0,846154
Media RandomForest 0,8465 0,847183 0,849661 0,844565
SVM fold 0 0,88 0,8 0,888889 0,842105
SVM fold 1 0,88 0,818182 0,9 0,857143
SVM fold 2 0,92 1 0,818182 0,9
SVM fold 3 0,8 0,866667 0,8125 0,83871
SVM fold 4 0,88 0,909091 0,833333 0,869565
SVM fold 5 0,8 0,9 0,692308 0,782609
SVM fold 6 0,84 0,857143 0,857143 0,857143
SVM fold 7 0,92 0,909091 0,909091 0,909091
SVM fold 8 0,791667 0,909091 0,714286 0,8
SVM fold 9 0,833333 0,823529 0,933333 0,875
Media SVM 0,8545 0,879279 0,835906 0,853137
KNN fold 0 0,84 0,923077 0,8 0,857143
KNN fold 1 0,92 0,866667 1 0,928571
KNN fold 2 0,76 0,722222 0,928571 0,8125
KNN fold 3 0,8 0,736842 1 0,848485
KNN fold 4 0,72 0,461538 1 0,631579
KNN fold 5 0,84 0,8 1 0,888889
KNN fold 6 0,84 0,714286 1 0,833333
KNN fold 7 0,88 0,916667 0,846154 0,88
KNN fold 8 0,833333 0,9 0,75 0,818182
KNN fold 9 0,833333 0,75 1 0,857143
Media KNN 0,826667 0,77913 0,932473 0,835582
DecTree fold 0 0,72 0,846154 0,6875 0,758621
DecTree fold 1 0,8 0,769231 0,833333 0,8
DecTree fold 2 0,8 0,8 0,727273 0,761905
DecTree fold 3 0,76 0,666667 0,8 0,727273
DecTree fold 4 0,84 0,923077 0,8 0,857143
DecTree fold 5 0,72 0,642857 0,818182 0,72
DecTree fold 6 0,92 0,888889 0,888889 0,888889
DecTree fold 7 0,72 0,8 0,75 0,774194
DecTree fold 8 0,833333 0,933333 0,823529 0,875




DecTree fold 9
Media DecTree

0,875
0,798833
Tabla 24 Métricas F1

0,777778
0,804799

7.3 Conclusiones.

0,875
0,800371

0,823529
0,798655

A la luz de los resultados obtenidos, entre los diferentes clasificadores el
que ha tenido mejor rendimiento medio en las diferentes métricas ha sido random

forest seguido de cerca por support vector machines. Por ejemplo, maximizando

la métrica accuracy se obtuvo:

Clasificador accuracy | precision recall f1
Media RandomForest 0,859 0,861773  0,871941 @ 0,862289
Media SVM 0,846667 = 0,88859 0,78737 0,82832
Media KNN 0,791 0,774159 = 0,846734 = 0,802129
Media DecTree 0,818 0,82477 0,82352 | 0,819174

Cabe destacar que para un predictor como este minimizar el error tipo II

(falsos negativos) es una tarea importante. Cuando se ha fijado el target score a

maximizar a recall se han conseguido resultados positivos:

Fold precision recall
SVM fold 0 0,48 1
SVM fold 1 0,4 1
SVM fold 2 0,882352941 1
SVM fold 3 0,4 1
SVM fold 4 0,761904762 | 0,94117647
SVM fold 5 0,52 1
SVM fold 6 0,44 1
SVM fold 7 0,75 0,8
SVM fold 8 0,416666667 1
SVM fold 9 0,5 1
KNN fold 0 0,916666667 | 0,84615385
KNN fold 1 0,5 0,88888889
KNN fold 2 0,933333333 | 0,93333333
KNN fold 3 0,857142857 1
KNN fold 4 0,666666667 1
KNN fold 5 0,882352941 1
KNN fold 6 0,666666667 1
KNN fold 7 0,7 1
KNN fold 8 0,611111111 | 0,91666667
KNN fold 9 0,769230769 | 0,76923077



Estos valores positivos han sido a costa de unos valores de precision en
algunos casos pobres. Este fenémeno se denomina como Precision-Recall Trade-
off, cuanto mas aumente el recall més pobre es precision y viceversa.

También se aprecia la diversidad de los hiperparametros en cada uno de
los folds. Esta variabilidad de los hiperparametros ajustados en las diferentes
ejecuciones demuestran la importancia de esta tarea, debiendo explorar las
opciones para obtener el mejor rendimiento.

El uso de grid search mejora los resultados y permite explorar todas las
combinaciones posibles de hiperparametros de una forma cémoda. Pero tiene una
contrapartida en cuanto al tiempo de ejecucion, al probar todas las combinaciones
posibles haciendo un uso interno de Cross-Validation.

El rendimiento aceptable, aunque no suficiente, de los clasificadores plantea
la duda de como se comportarian con una mayor cantidad de secuencias. Este
incremento de secuencias conllevaria consecuentemente una mayor capacidad de
coOmputo.

Se podrian también afinar las features generadas para que recogieran, por
ejemplo, informaciéon sobre los dominios. También seria interesante generar
features que recogieran datos en profundidad sobre la estructura secundaria y
terciaria.

Se ha pretendido que la eleccién de features no caractericen de manera
particular a las quinasas, para poder expandir estas técnicas a otras familias y
probar su desempeilo.

Como lineas futuras, se podria explorar el uso de Deep Learning y redes
neuronales. Estudiar el uso de métodos de agrupamiento de algoritmos, como Ada
Boost, seria una via interesante

La wusabilidad y look and feel de la herramienta admiten mejoras
sustanciales. Mejoras en estos dos factores posibilitarian la presentacion y
comparacion de los datos de manera més agil y clara.

Como bagaje personal, se ha adquirido soltura en el lenguaje Python y en
librerfas importantes para la Bioinformatica y el Data Science. Poder aplicar los
conocimientos adquiridos durante el méaster para un problema en concreto ha sido
también una satisfaccion personal.
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