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2. Resumen de la investigación
Lo primero: ¿Qué es un lugar cis-regulatorio?

El ADN de las células es como un libro de instrucciones donde están escritas todas las formulas de todas las proteínas que puede fabricar.

Algunas de estas proteínas tienen la capacidad de buscar una secuencia del ADN (o para este símil otra página del mismo libro) y de bloquearla para que no pueda ser leído y consecuentemente no se generen mas proteínas de esa página.
A esa secuencia o página bloqueada es a lo que se refiere como lugar cis-regulador.

Estos lugares cis-reguladores son los responsables de que las células se especialicen (en piel, pelo, huesos, etc.) o de que se expresen los genes (color de los ojos, color de la piel, etnia, etc.), y es de esperar que su conocimiento permita que en el futuro se puedan alterar estos caracteres. 
El conocimiento de los lugares cis-regulatorios en el ADN, es de una necesidad imperiosa para multitud de áreas actuales de investigación como por ejemplo: el desarrollo embrionario, la evolución, la farmacología, el cáncer y multitud de enfermedades de transcripción genética y además será un importante precursor de la ingeniería inversa del genoma humano. 

Esta es la razón por la que existen multitud de estrategias y métodos computacionales para detectar los lugares cis-regulatorios, sin embargo todos estos métodos tienen una precisión muy baja.

De ahí que este proyecto busque mejorar esa precisión a través de la unificación de diversos métodos de predicción.

Como se verá a continuación la unificación de los doce métodos auxiliares utilizados junto con la información contextual (la predicción de las posiciones vecinas) hace que se mejore notablemente la eficacia del algoritmo o predicción.

Este proyecto analiza en profundidad como afecta el incremento de ventana ( el numero de predicciones de posiciones vecinas a tomar en cuenta) en la eficiencia de la predicción.

3. Antecedentes del tema tratado
En el año 1953 Wathson y Crick publicaron el descubrimiento de la doble hélice del ADN, lo que llevo a la ciencia a querer descifrar lo, cincuenta años más tarde 2003 debido a la gran colaboración internacional ya se había conseguido secuenciar/leer todo el genoma humano.
Se estima que más del cincuenta por ciento del genoma humano es cis-regulador (Markstein et al 2002): secuencias reguladores que se encuentran cerca del gen que es regulado, un gen es entendido como una región del ADN que es posible de transcribir; ósea leído por RNA polimerasa y transcrito a RNA.

El conocimiento de los lugares cis-reguladores es de tremenda importancia para la investigación sobre muchos fenómenos biológicos (Armone and Davidson 1997) e igual de importante para la industria farmacéutica.
Es de esperar que tan solo el conocimiento parcial de las reces cis-regulatorias
 permita un buen conocimiento del desarrollo de las células, con amplias aplicaciones como por ejemplo el cáncer. 
La predicción de lugares cis-regulatorios es realmente difícil porque hay un gran número de diferentes pretinas para bloquear los diferentes lugares, y el algoritmo debe de encontrar los patrones que caracterizan todos esos lugares.  

Los datos utilizados para el proyecto consisten en 68910 posibles posiciones de lugares cis-regulatorios (Sun et al 2005b), y las predicciones de doce algoritmos distintos que utilizan distintas estrategias, la información de cada posición en el ADN: 1 para señalar un lugar cis-regulatorio y un 0 para señalar que no lo es.
Los métodos auxiliares utilizados son:

Algoritmos de estrategia de escaneo:

· Fuzznuc (www.hgmp.mrc.ac.uk/software/Emboss/)

· Motif Scanner (Thijs, G. et al 2001)

· Ahab (Rajewsky, N, et al 2002)

Estos algoritmos tratan de generar un modelo como una matriz de posiciones de pesos para cada lugar cis-regulador.

Algoritmos de estrategia estática:

· PARS (http:// sourceforge.net/projects/pars/)

· Dream (over represented motifs) (Radvojac et al 2004)

· Dream (under)

· Verbumculs (Apostolico et al 2000 )

Esta estrategia trata de encontrar estructuras que hagan improbable que la secuencia sea un lugar cis-regulatorio.

Algoritmos de estrategias co-regulatorias:

· Meme (Bailey and Elkan 1994)

· AlingACE (Hughes et al 2000)

· Sampler (Institute for Systems Biology) (http://sourceforge.net/projects/netmotsa/)

Este usa tecnicas de iteración (como expeculación – minimalización algoritmos)

Estrategia evolutiva o algoritmos phylogeneticos 

· SeqComp (Brown et al. 2002)

· Footprinter (Blanchette and Tompa 2003)

Estos metodos comparan sequencias de diferentes especies para encontrar similitudes.

La métrica utilizada en este proyecto para comparar las mejoras es la siguiente:

T =verdadero, F = falso, N = negativo, P = positivo
[image: image1.emf]
4. Objetivos de la investigación
Como bien dice el titulo del proyecto, el objetivo principal consiste en mejorar la predicción de los lugares cis-regulatorios, el cual se espera que de soporte a todas las áreas mencionadas anteriormente.
El objetivo ha sido integrar doce métodos distintos de predicción de lugares cis-regulatorios y obtener un meta-algoritmo que suponga una eficiencia mayor que la mayor de los algoritmos auxiliares utilizados, es una búsqueda de la mayor precisión con la menor tasa de falsos positivos. 
El descubrimiento de un lugar cis-regulador es tan interesante desde el punto de vista biológico como desde el punto de vista computacional debido a su dificultad, por eso un objetivo secundario es el gran desafío que supone resolver eficientemente un problema de esta magnitud (clasificar los segmentos de ADN según si son lugares cis-regulatorios o no) para los sistemas computacionales de clasificación, algoritmos de aprendizaje y métodos de balanceo y generación de ejemplos sintéticos para el aprendizaje.
5. Metodología empleada
El proyecto ha consistido en mediante el uso de una maquina de soporte vectorial (SVM)
, unificar las previsiones de si es o no un lugar cis-regulatorio de los doce métodos auxiliares de predicción y las predicciones de las posiciones consecutivas y anteriores a la posición analizada. De esta forma en el proyecto se comparan la eficiencia del mismo método de unificación por SVM según el tamaño de ventana (el numero de predicciones de posiciones anteriores y posteriores de la posición que se quiere analizar). 

Los resultados de los doce métodos son utilizados como entrada de un segundo algoritmo SVM de la siguiente forma:
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Figura 1 datos con ventana (datos de entrada adaptados con ventana)

Esta figura muestra como se genera la información adaptada con ventana para los 12 algoritmos.

Así pues para ventana 1 hay 12*1 entradas a la maqui virtual, y para ventana 3 hay 12*3 entradas, en este proyecto se analiza hasta un tamaño de ventana igual a 13.
Además de los resultados que dan los algoritmos auxiliares hay una predicción que se presupone que es real, y que se utiliza para comprobar la eficiencia del algoritmo.

El tamaño de la ventana utilizado siempre es impar para que se escojan el mismo número de vecinos por cada lado de la secuencia analizada. 
Una vez generada la información esta es divida en dos grupos dos tercios para el entrenamiento y un tercio para comprobar que la maquina a aprendido correctamente. 

La información generada resulta que es inconsistente pues para una misma predicción de los 12 algoritmos puede haber dos resultados reales distintos, para solucionar este problema se ha optado por eliminar la información redundante y la información inconsistente. 

El siguiente escollo es que la información esta in-balanceada: hay muchos ejemplos de lo que no son lugares cis-regulatorios y muy pocos de lo que si son.

Para solucionarlo se ha optado por “over-sampling” para el grupo minoritario (los lugares cis-regulatorios) que consiste en para cada ejemplo del grupo iniciar buscar los n vecinos más cercanos (refiriéndose a su distancia vectorial del vector de doce predicciones) y generando un ejemplo sintético intermedio entre ellos dos.

Para el grupo mayoritario (lugares no cis-regulatorios) se ha reducido por “under-sampling” que consiste en eliminar ejemplos al azahar.  

Estos datos, elaborados ya son adecuados para entrenar la máquina de soporte vectorial (SVM).
6. Resultados obtenidos
Tabla 1: Métricas pe las predicciones de los 12 algoritmos utilizados:

	Algoritmo
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	Precision
	0.2027
	0.1046
	0.0836
	0.0807
	0.0970
	0.1024

	fp_rate
	0.1013
	0.1832
	0.3391
	0.3324
	0.1892
	0.2490

	Recall
	0.3610
	0.2946
	0.4261
	0.4017
	0.2800
	0.3908

	f_measure
	0.2596
	0.1544
	0.1398
	0.1344
	0.1441
	0.1622

	Accuracy
	0.8606
	0.7815
	0.6450
	0.6496
	0.7748
	0.7266

	Ncc
	0.1990
	0.0712
	0.0460
	0.0369
	0.0575
	0.0814

	precision*
(1-fp_rate)
	0.1822
	0.0854
	0.0553
	0.0539
	0.0786
	0.0769

	
	
	
	
	
	
	

	Algoritm
	7
	8
	9
	10
	11
	12

	Precision
	0.1443
	0.78130000
	0.0000
	0.0687
	0.0696
	0.1101

	fp_rate
	0.1637
	0.00011077
	0.0000
	0.3972
	0.0181
	0.1472

	Recall
	0.3800
	0.00540000
	0.0000
	0.4033
	0.0111
	0.2505

	f_measure
	0.2091
	0.01080000
	0.0000
	0.1174
	0.0192
	0.1529

	Accuracy
	0.8054
	0.93250000
	0.9322
	0.5893
	0.9230
	0.8121

	Ncc
	0.1419
	0.06170000
	-0.0018
	0.0031
	0.0000
	0.0719

	precision*
(1-fp_rate)
	0.1207
	0.78121346
	0.0000
	0.0414
	0.0683
	0.0939


El tamaño de ventana utilizado es 1, 3, 5, 7, 9, 11 y 13.
Los datos de entrenamiento son un 44.4 por ciento ejemplos de no lugares cis-regulatorios y un 55.6 por ciento de lugares cis-regulatorios.
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Gráfica 1
Esta gráfica muestra la evolución de los parámetros para el mayor resultado del algoritmo (mayor valor precisión *(1-fp rate)) para cada uno de los tamaños de ventana. 

El mayor ratio es para tamaño de ventana nueve (valor 0.619)

El mejor f-measure es para tamaño de ventana tres.
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Gráfica 2 TP*TN/[(TP+FN)*(TN+FP)]

Esta gráfica representa la media de los valores para los 64 diferentes experimentos para el mismo tamaño de ventana

Lo que muestra que proporción de positives SVM por la proporción de negativos que reconoce correctamente. 

Los mayores valores han sido para los tamaños de ventana once y trece. Entre uno y nueve son muy similares (pero para estos últimos se ha incrementado la tasa de falsos positivos)
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Gráfica 3 evolución de f-measure

Esta grafica representa el mejor f-measure para cada tamaño de ventana analizado.

Todos los experimentos tienen un f-measure mejor que el de los doce algoritmos auxiliares utilizados.

El mejor (el que tiene mejor f-measure) algoritmo de los 12 utilizados para entrenar SVM tiene 0.2596 f-measure. Por tanto el integrar los resultados de esos doce algoritmos y utilizar información contextual (ventana) provoca una gran mejora del f-measure, la mayor mejora es para valor de ventana igual a nueve, con coste = 2^-3 y gamma = 2^-1.

Observaciones:

1. Para cada experimento entre ventana 1 y 9 se detecta una perturbación del valor gamma para valor dos.

a. Esto afecta con una baja precisión y un alto ratio de falsos en el modo de comprobación.

b. Ello afecta con una alta precisión y una baja tasa de falsos positivos cuando la maquina se está comprobando con el mismo conjunto de datos con el que se ha entrenado.

c. Los mejores resultados se dan cuando la maquina SVM es testeada con los mismos datos con los que ha sido entrenada, y los mejores resultados son para gamma igual a dos y máximo valor para coste en este caso 2^11.
d. El mayor coste incrementa notablemente el tiempo de computación necesario para el entrenamiento. 
2. Sobre las graficas de testeo con datos sin filtrar:
a. Dan el máximo valor para los mismos parámetros para ventana igual a tres.

b. El grafico parece igual para ventana igual a cinco.

3. El ratio precisión * (1- false positive rate) se incrementa con el tamaño de ventana. 
4. Utilizando el método de cross-validation no se ha observado mejoría. 
5. Para tamaños de ventana superior a nueve cuando SVM es testeado con los datos de entrenamiento la eficiencia (accuracy) es del cien por cien. 

6. Para tamaño de ventana trece el maximo valor de precion y mínimo de falsos positivos para datos sin filtrar corresponde a coste = 2^-3 y gamma = 2^-3.

7. Algunos de los máximos valores para las métricas de los parámetros están para coste = 2^-3, este es un valor margen de la malla de búsqueda de SVM, lo que indica que posiblemente se encontrarían mejores resultados si se permitiera conocer valores para un coste menor de 2^-3.
Comentarios:
Todos los algoritmos de predicción de lugares cis-regulatorios están muy lejos de no cometer errores.

Las gráficas muestran una ligera mejora de la clasificación cuando el tamaño de ventana es incrementado.

De todos modos el parámetro f-measure muestra una importante mejora cuando se utiliza información contextual. 
Esto significa que es sencillo mejorar una característica pero no todas a la vez, para cada característica hay alguno de los doce algoritmos auxiliares que parece mejor que los resultados obtenidos por el SVM.
Los nuevos modelos utilizando datos con ventana no son mejores que los doce algoritmos auxiliaries pero tienen diferentes caracteristicas. 
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Figura 2


En este grafico está hecho con 64 diferentes valores para los parámetros de SVM y para un tamaño de ventana igual a uno. 


Corresponde con el valor: precisión * (1- fp_rate)


El valor 0.15852 corresponde con el máximo valor alcanzado para c= 2^9 y g = 2^-7


fp_rate    = 0.17504, precision = 0.19216 
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Figura 3


En este grafico está hecho con 65 diferentes valores para los parámetros de SVM y para un tamaño de ventana igual a trece. 


Corresponde con con el valor: precisión * (1- fp_rate)


El valor 0.59 corresponde con el máximo valor alcanzado para c= 2^-3 y g = 2^-3


fp_rate    =0.00042735, precision = 0. 0.59091 











� Red cis-regulatoria: El concepto consiste en que existen zonas del genoma A que generan proteínas a y esta proteína puede bloquear las zonas del genoma B que estas si están libres pueden generar una proteína b que bloquearía a unas zonas cis-regulatorias C,  por tanto si A se bloquea también lo hará C, pero si A no es bloqueada C también será libre.�Como cada proteína puede bloquear más de una sola zona cis-regulatoria y cada zona puede ser regulada por más de una proteína distinta, es posible construir una red de regulación genética que represente su funcionamiento. 


� SVM: Suport Vector Machine: las maquinas de soporte vectoriales son un conjunto de métodos usados para la clasificación o regresión, en el caso de este trabajo se trata de un método de clasificación lineal, muy similar al método de clasificación mediante redes neuronales.
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						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio		0.15852		0.2661		0.2824		0.40641304		0.6192		0.6149		0.5907

						recall		0.5732		0.3752		0.3118		0.183		0.0438		0.0157		0.0085

						precision		0.1922		0.2856		0.2983		0.4142		0.6204		0.6154		0.5909

						f-measure		0.2878		0.3243		0.3049		0.2539		0.0818		0.0306		0.0168

						accuracy		0.8079		0.8941		0.9037		0.9271		0.9334		0.9327		0.9324

						fp rate		0.175		0.0682		0.0533		0.0188		0.0019		0.0007		0.0004

						NCC		0.2492		0.2709		0.2533		0.2422		0.1524		0.0906		0.065

						MEDIA

						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio

						recall		0.614		0.5414		0.5772		0.532		0.5349		0.4311		0.4281

						precision		0.1592		0.2058		0.205		0.2226		0.241		0.2788		0.2789

						f-measure		0.2498		0.281		0.2801		0.2847		0.2831		0.2785		0.2706

						accuracy		0.7356		0.7845		0.7501		0.7711		0.7692		0.85		0.8523

						fp rate		0.2556		0.1979		0.2374		0.2115		0.2138		0.1195		0.1168

						NCC		0.2098		0.2362		0.2358		0.2384		0.2441		0.2502		NaN

						MEDIANA

						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio

						recall		0.5863		0.517		0.532		0.4588		0.4863		0.4693		0.4908

						precision		0.1632		0.2153		0.224		0.2369		0.2454		0.271		0.2708

						f-measure		0.2543		0.2952		0.2982		0.3067		0.3111		0.3293		0.3419

						accuracy		0.7681		0.8548		0.8479		0.8678		0.8731		0.886		0.8852

						fp rate		0.216		0.1205		0.1266		0.1044		0.0984		0.0847		0.0868

						NCC		0.2112		0.2561		0.2544		0.2588		0.2644		0.2884		0.302

								1-3		3-5		5-7		7-9		9-11		11-13

						recall		0.07		-0.02		0.07		-0.03		0.02		-0.02

						precision		-0.05		-0.01		-0.01		-0.01		-0.03		0.00

						f-measure		-0.04		-0.00		-0.01		-0.00		-0.02		-0.01

						accuracy		-0.09		0.01		-0.02		-0.01		-0.01		0.00

						fp rate		0.10		-0.01		0.02		0.01		0.01		-0.00

						NCC		-0.04		0.00		-0.00		-0.01		-0.02		-0.01

				MEDIA::::		Good classification		1		3		5		7		9		11		13

				recall		Positives		0.1486		0.1658		0.1501		0.1545		0.1538		0.2076		0.2102

						Negatives		0.9637		0.9601		0.9613		0.9587		0.9588		0.9552		0.9551

						Area		0.14320582		0.15918458		0.14429113		0.14811915		0.14746344		0.19829952		0.20076202
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						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio		0.15852		0.2661		0.2824		0.40641304		0.6192		0.6149		0.5907

						recall		0.5732		0.3752		0.3118		0.183		0.0438		0.0157		0.0085

						precision		0.1922		0.2856		0.2983		0.4142		0.6204		0.6154		0.5909

						f-measure		0.2878		0.3243		0.3049		0.2539		0.0818		0.0306		0.0168

						accuracy		0.8079		0.8941		0.9037		0.9271		0.9334		0.9327		0.9324

						fp rate		0.175		0.0682		0.0533		0.0188		0.0019		0.0007		0.0004

						NCC		0.2492		0.2709		0.2533		0.2422		0.1524		0.0906		0.065

						MEDIA

						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio

						recall		0.614		0.5414		0.5772		0.532		0.5349		0.4311		0.4281

						precision		0.1592		0.2058		0.205		0.2226		0.241		0.2788		0.2789

						f-measure		0.2498		0.281		0.2801		0.2847		0.2831		0.2785		0.2706

						accuracy		0.7356		0.7845		0.7501		0.7711		0.7692		0.85		0.8523

						fp rate		0.2556		0.1979		0.2374		0.2115		0.2138		0.1195		0.1168

						NCC		0.2098		0.2362		0.2358		0.2384		0.2441		0.2502		NaN

						MEDIANA

						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio

						recall		0.5863		0.517		0.532		0.4588		0.4863		0.4693		0.4908

						precision		0.1632		0.2153		0.224		0.2369		0.2454		0.271		0.2708

						f-measure		0.2543		0.2952		0.2982		0.3067		0.3111		0.3293		0.3419

						accuracy		0.7681		0.8548		0.8479		0.8678		0.8731		0.886		0.8852

						fp rate		0.216		0.1205		0.1266		0.1044		0.0984		0.0847		0.0868

						NCC		0.2112		0.2561		0.2544		0.2588		0.2644		0.2884		0.302

								1-3		3-5		5-7		7-9		9-11		11-13

						recall		0.07		-0.02		0.07		-0.03		0.02		-0.02

						precision		-0.05		-0.01		-0.01		-0.01		-0.03		0.00

						f-measure		-0.04		-0.00		-0.01		-0.00		-0.02		-0.01

						accuracy		-0.09		0.01		-0.02		-0.01		-0.01		0.00

						fp rate		0.10		-0.01		0.02		0.01		0.01		-0.00

						NCC		-0.04		0.00		-0.00		-0.01		-0.02		-0.01

				MEDIA::::		Good classification		1		3		5		7		9		11		13

				recall		Positives		0.1486		0.1658		0.1501		0.1545		0.1538		0.2076		0.2102

						Negatives		0.9637		0.9601		0.9613		0.9587		0.9588		0.9552		0.9551

						Area		0.14320582		0.15918458		0.14429113		0.14811915		0.14746344		0.19829952		0.20076202
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						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio		0.15852		0.2661		0.2824		0.40641304		0.6192		0.6149		0.5907

						recall		0.5732		0.3752		0.3118		0.183		0.0438		0.0157		0.0085

						precision		0.1922		0.2856		0.2983		0.4142		0.6204		0.6154		0.5909

						f-measure		0.2878		0.3243		0.3049		0.2539		0.0818		0.0306		0.0168

						accuracy		0.8079		0.8941		0.9037		0.9271		0.9334		0.9327		0.9324

						fp rate		0.175		0.0682		0.0533		0.0188		0.0019		0.0007		0.0004

						NCC		0.2492		0.2709		0.2533		0.2422		0.1524		0.0906		0.065

						MEDIA

						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio

						recall		0.614		0.5414		0.5772		0.532		0.5349		0.4311		0.4281

						precision		0.1592		0.2058		0.205		0.2226		0.241		0.2788		0.2789

						f-measure		0.2498		0.281		0.2801		0.2847		0.2831		0.2785		0.2706

						accuracy		0.7356		0.7845		0.7501		0.7711		0.7692		0.85		0.8523

						fp rate		0.2556		0.1979		0.2374		0.2115		0.2138		0.1195		0.1168

						NCC		0.2098		0.2362		0.2358		0.2384		0.2441		0.2502		NaN
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						Best w		1		3		5		7		9		11		13

						ratio

						recall		0.5863		0.517		0.532		0.4588		0.4863		0.4693		0.4908

						precision		0.1632		0.2153		0.224		0.2369		0.2454		0.271		0.2708

						f-measure		0.2543		0.2952		0.2982		0.3067		0.3111		0.3293		0.3419

						accuracy		0.7681		0.8548		0.8479		0.8678		0.8731		0.886		0.8852

						fp rate		0.216		0.1205		0.1266		0.1044		0.0984		0.0847		0.0868

						NCC		0.2112		0.2561		0.2544		0.2588		0.2644		0.2884		0.302

								1-3		3-5		5-7		7-9		9-11		11-13

						recall		0.07		-0.02		0.07		-0.03		0.02		-0.02

						precision		-0.05		-0.01		-0.01		-0.01		-0.03		0.00

						f-measure		-0.04		-0.00		-0.01		-0.00		-0.02		-0.01

						accuracy		-0.09		0.01		-0.02		-0.01		-0.01		0.00

						fp rate		0.10		-0.01		0.02		0.01		0.01		-0.00

						NCC		-0.04		0.00		-0.00		-0.01		-0.02		-0.01

				MEDIA::::		Good classification		1		3		5		7		9		11		13

				recall		Positives		0.1486		0.1658		0.1501		0.1545		0.1538		0.2076		0.2102

						Negatives		0.9637		0.9601		0.9613		0.9587		0.9588		0.9552		0.9551

						Area		0.14320582		0.15918458		0.14429113		0.14811915		0.14746344		0.19829952		0.20076202
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