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INTRODUCCION

éQué son los K-mers?




INTRODUCCION

* Se entiende por k-Mers a
todas las subsecuencias de
tamano k de una cadena de
aminoacidos.

* En una secuencia de tamano
t, el numero de k-mers es
t+1-k.

Secuencia : ATGAACACTA
K |KMERS
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UTILIZACION




O iCudl es la utilidad de los k-
= mers?

UTILIZACION

éQueé tipo de problemas puede
resolver?




METODOLOGIA

éComo se trabaja con los k-mers?




METODOLOGIA

Matriz de frecuencias




MATRIZ DE
FRECUENCIAS

* El primer paso consistira en
rellenar la matriz de
frecuencias con el numero de
apariciones de cada k-mer.

Secuencia : ATGAACACTA




MATRIZ DE
F R EC U E N C | AS Secuencia : ATGAACACTA

* La matriz contendra k
dimensiones.
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MATRIZ DE
FRECUENCIAS

* Normalizacion de la matriz.

* Todos los componentes de |la
matriz deben sumar 1.

Secuencia : ATGAACACTA




MA

RIZ DE

FRECU

-NCIAS

* El coste computacional de la generacion de la
matriz es lineal. El numero de k-mers que hay
gue extraer en una secuencia de tamafno t es
k+1-t.

* El espacio de la matriz crece exponencialmente.
Sin embargo, se puede utilizar otra estructura.
Ej. Estructura en arbol, etc.



APRENDIZAJE




* Aplicacion de un algoritmo de
aprendizaje automatico:

» Regresion logistica
» Maquina de soporte vectorial (SVM)
> Arboles de decisién

A P R E N D | ZAJ E » Bosques aleatorios

> Redes neuronales

* Independientemente del tipo de
algoritmo, se utiliza la matriz de
frecuencias como datos de entrada
para hacer aprender al sistema.




APRENDIZAJE

 Redes neuronales convolucionales:

Matriz de frecuencias Matriz de Kernel Convolucion del
kernel

Funcidon de activacion Clasificacion




* Para mejorar el resultado del sistema
se debe aplicar validacion cruzada.

APRENDIZAJE

e Cualquier algoritmo de clasificacion
qgue se desarrollase podria adaptarse
para hacer aprender al sistema.




EVALUACION

éComo valoramos el sistema?




* Valorar el sistema utilizando secuencias que
no han sido utilizadas para entrenar ( datos de
test).




* Precisidon: Mide el porcentaje de verdaderos
positivos

* Recall: Mide el porcentaje de positivos que se
han devuelto

* Flscore: Valor ponderado de la precision y el
recall

* Curva de ROC: Valoracion del sistema con
distintos umbrales de clasificacion

e Curva de AUC: Medicion agregada del
rendimiento en todos los umbrales de
clasificacion posibles.




Posibles mejoras del algoritmo: Uso
de la herramienta GKM




= Problemas:

e Escoger tamano de k.

e Frecuencia muy baja de
POSIBLES aparicion de k-mers cuando la k

MEJORAS toma un valor alto.

o dolucion:

e No buscar coincidencias exactas.




* Ambos tipos de clasificadores obtienen una eficacia similar en

HERRAMIENTA tamafios de k pequefios.

* Ala hora de aumentar el tamano de k la eficacia del sistema
G K I\/I de k-mers con gaps aumenta mientras que la eficacia del
sistema convencional decae.
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Caso practico: Un modelo de
clasificacion de IncRNA y mRNA basado
en k-mers




CASO PRACTICO

 Diferencias entre IncRNA y mRNA

* IncRNA: de procesos, y también juegan un
importante papel en la regulacion de la expresion
de los genes en tres niveles como es la
epigenética, transcripcional y post-
transcripcional.

* mRNA: ne la importante funcion de determinar
como se uniran los aminoacidos de una proteina
y actua de una manera similar a una plantilla.




CASO PRACTlCO * Metodologia:
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* Utilizando una unica k la mayor exactitud del sistema
obtenida es 0.76 para k = 4.

CASO PRACTICO

* Para mejorar la exactitud del sistema se ha probado entrenar
el sistema combinando varios valores de k.

kvalue nurmiber of k-mers mtrix form model accuracy precision rate recall rate Fscaore calculating time

(sfepach)
Multlples k 14243 B4 17% 20 0.9872 1.00 1.00 1.00 f
24344 336 12%28 0.9738 1.00 1.00 1.00 57
24345 1104 24 =46 09748 1.00 1.00 1.00 217

* Los resultados obtenidos son muy superiores.




CASO P RACT| CO e Comparacion de modelos:

model  model accuracy . precision ratelF) recall ratelH)  Fyscore

CHMN 0.8872 09993 09955 (B RES
RF 0.B820 (.EG4T QLEBAT Q8925
LR 0.7020 07247 07183 QrF21s
O 0.8030 07873 07852 Q7ass

CO m p arac | é N VM 07020 0.7245 07158 07179

* Las redes neuronales convolucionales (CNN) obtienen los
mejores resultados.




CONCLUSIONES

¢ Qué nos aporta este método?




CONCLUSIONES

* Diseno e implementacion sencilla: El esquema del
algoritmo es sencillo de entender y permite Ia
realizacion de variaciones para mejorar los
resultados.

* Resultados: La evaluacion de los resultados
obtenidos por este método suele ser muy positivo
llegando a ser en ocasiones casi perfecto como en el
ejemplo mostrado.

* Coste computacional asequible: La generacion de la
matriz de frecuencias se puede realizar en tiempo
lineal.
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