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Resumen

El presente Trabajo de Fin de Grado aborda el disefio e implementacién de modelos de
lenguaje para la informacién genémica asociada a enfermedades raras, especificamente
la retinosis pigmentaria, utilizando algoritmos de inferencia gramatical k-testables. La
investigacion se centra en desarrollar modelos de autématas finitos deterministas (AFD)
que puedan identificar patrones en secuencias genéticas, diferenciando entre muestras
de ADN mutado y no mutado.

El estudio comenzé con la recopilacién de datos genémicos a partir de archivos VCF
proporcionados por el Instituto de La Fe de Valencia. Estos datos fueron procesados para
generar muestras de secuencias genéticas, las cuales se utilizaron para entrenar y evaluar
los modelos. Se implementaron dos tipos de modelos: uno con secuencias mutadas y otro
con secuencias no mutadas. Cada modelo fue optimizado variando el pardmetro k, que
define el tamafio de la ventana de contexto del autémata.

Los resultados del estudio muestran que los modelos entrenados con secuencias muta-
das y no mutadas presentan diferentes niveles de precisién, especificidad y recall. La
investigacion demuestra el potencial de los AFD basados en algoritmos k-testables para
el andlisis genémico y la identificacién de mutaciones, aportando valor al campo de la
bioinformatica y el diagndstico de enfermedades raras.

Palabras clave: Modelos de lenguaje, Enfermedades raras, Retinosis pigmentaria, Infe-
rencia gramatical, Autématas finitos deterministas, Secuencias genéticas, Mutaciones,
Bioinformaética, Diagndstico genético

Abstract

This Final Degree Project addresses the design and implementation of language models
for genomic information associated with rare diseases, specifically retinitis pigmentosa,
using k-testable grammatical inference algorithms. The research focuses on developing
deterministic finite automata (DFA) models capable of identifying patterns in genetic
sequences, differentiating between mutated and non-mutated DNA samples.

The study began with the collection of genomic data from VCEF files provided by the In-
stituto de La Fe de Valencia. These data were processed to generate samples of genetic
sequences, which were used to train and evaluate the models. Two types of models were
implemented: one with mutated sequences and another with non-mutated sequences.
Each model was optimized by varying the k parameter, which defines the context win-
dow size of the automaton.

The study results show that models trained with mutated and non-mutated sequences
exhibit different levels of precision, specificity, and recall. The research demonstrates the
potential of DFA based on k-testable algorithms for genomic analysis and mutation iden-
tification, contributing to the field of bioinformatics and the diagnosis of rare diseases.

Key words: Language models, Rare diseases, Retinitis pigmentosa, Grammatical infer-
ence, Deterministic finite automata, Genetic sequences, Mutations, Bioinformatics, Ge-
netic diagnosis
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Conceptos Basicos

1.1.1. Enfermedades Raras y la Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) ha emergido como una herramienta revolucionaria en
el campo de la medicina. Su capacidad para procesar grandes volimenes de datos y
reconocer patrones complejos la convierte en una herramienta muy poderosa para los
investigadores y médicos. [1]

Las enfermedades raras, aquellas que afectan a una pequefia parte de la poblacién, pre-
sentan desafios tinicos debido a su baja prevalencia y la falta de investigacién extensiva.
Aqui es donde la IA puede desempefiar un papel crucial, ayudando a llenar los vacios de
conocimiento al analizar datos genéticos y biomédicos dispersos para descubrir correla-
ciones y causas subyacentes. [1]

Las distrofias hereditarias de retina son un conjunto de enfermedades raras que afectan la
retina, la capa de tejido sensible a la luz en la parte posterior del ojo. Estas enfermedades
son genéticas y provocan una pérdida progresiva de la visién, que puede variar desde
una disminucién leve hasta la ceguera total. [7]

El diagnostico y tratamiento de estas afecciones son complejos debido a su naturaleza
genética y a la diversidad de tipos que existen. [?]

1.1.2. Distrofias retinianas hereditarias

El ojo y la visién

El ojo actia como un instrumento capaz de captar la luz del ambiente, proyectando
una imagen invertida en la retina. Las células sensibles a la luz convierten la imagen cap-
turada en sefiales eléctricas, que son enviadas al cerebro por medio del nervio 6ptico. En

la zona posterior del cerebro, estas sefiales son procesadas e interpretadas, permitiéndo-
nos asi comprender lo que vemos. [3]

La luz, al entrar en el ojo, inicia su viaje hacia la corteza cerebral siendo captada por la
retina, gracias a una capa de fotoreceptores (bastones y conos) que convierten la luz en
sefiales cerebrales. Los bastones, sensibles a la luz de baja intensidad, son cruciales para
la visién nocturna, mientras que los conos, concentrados en la fovea centralis, permiten
la agudeza visual y la diferenciacién de colores. [4]

Existen tres tipos de conos (rojos, verdes y azules) cada uno sensible a diferentes lon-
gitudes de onda. Estos fotoreceptores contienen proteinas (opsinas) en sus segmentos
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externos, que al reaccionar con la luz, activan la fototransduccién, transformando la luz
en sefiales quimicas. Estas sefiales son luego transmitidas al cerebro a través de las célu-
las bipolares y el nervio 6ptico, culminando su recorrido en la corteza visual, donde se
procesa la percepcion visual. [4]

La retinosis pigmentaria afecta a la capacidad del ojo para convertir la luz en sefiales ce-
rebrales de manera eficiente, llevando a una pérdida progresiva de la visiéon que puede
comenzar desde la infancia hasta la edad adulta. Este trastorno se caracteriza por sinto-
mas como la ceguera nocturna y una reduccién gradual del campo visual, eventualmente
afectando la visién central. [5]

Esclerética Coroides

Cdrnea

Pupila +

Lente
Nervio éptico

Iris

Conos y
bastones

Cuerpo ciliar

Figura 1.1: Diagrama de la estructura ocular que muestra una vista sagital del ojo humano con
sus componentes principales, asi como una representacién detallada de las células de la retina,
destacando los fotorreceptores de conos y bastones. [4]

1.1.3. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es la capacidad de las mdquinas para realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana. Esto abarca actividades como el aprendi-
zaje, la comprension del lenguaje natural, el reconocimiento visual y de voz, la toma de
decisiones, y la capacidad de adaptarse a diferentes tipos de escenarios y datos. [6]

A nivel técnico, la inteligencia artificial utiliza algoritmos avanzados para procesar y
aprender de grandes cantidades de datos, con el fin de simular procesos cognitivos hu-
manos. [6]

Las maquinas basadas en inteligencia artificial son capaces de realizar tareas con una
eficiencia y precisiéon que a menudo superan las capacidades humanas, como el procesa-
miento y analisis de datos a gran escala, la optimizacién de procesos y la automatizaciéon
de decisiones.[6]

Uno de los elementos fundamentales de la inteligencia artificial es el aprendizaje automé-
tico (Machine Learning), un subconjunto de la IA que implica la creacién de algoritmos
que permiten a los sistemas aprender y mejorar a partir de la experiencia sin ser explici-
tamente programados. [6]

El aprendizaje profundo (Deep Learning), otra rama importante, utiliza redes neurona-
les con muchas capas para analizar varios tipos de datos, permitiendo asi aplicaciones
avanzadas en reconocimiento de imagenes, procesamiento del lenguaje natural, y mas.

(6]



1.1.4. Situacién actual de la tecnologia
1.1.4.1. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una rama del aprendizaje automético que implica entrenar
un modelo en un conjunto de datos etiquetados, donde cada entrada de datos tiene una
salida correspondiente. Este método permite al modelo utilizar los patrones observados
durante el entrenamiento para predecir la salida para nuevas entradas. El modelo princi-
palmente crea una funcién que mapea entradas y salidas para optimizar el rendimiento
a través de iteraciones. [7]

Caracteristicas: El aprendizaje supervisado entrena algoritmos que pueden generalizarse
a partir de estos ejemplos para predecir resultados en datos no vistos utilizando pares
de datos de entrada-salida etiquetados. Problemas como la clasificaciéon y la regresion
utilizan esta metodologia. [7] [5]

Aplicaciones: En el campo de la salud, los algoritmos de aprendizaje supervisado pue-
den utilizarse para diagnosticar enfermedades utilizando imagenes médicas o historiales
clinicos para predecir el curso de una enfermedad. [5]

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado, por otro lado, utiliza datos no etiquetados. El objetivo
principal es identificar estructuras o patrones subyacentes en los datos sin un objetivo
especifico en mente. Esta seccion es ttil para encontrar agrupaciones ocultas, reducir
dimensiones y encontrar anomalias en conjuntos de datos de gran tamafio. [7]

Caracteristicas: Los algoritmos en el aprendizaje no supervisado buscan patrones en los
datos sin referencias a salidas conocidas. El andlisis de grupos y la reducciéon de dimen-
sionalidad son métodos comunes. [7] [8]

Aplicaciones: La categorizacion de grupos de pacientes con sintomas similares para
identificar una causa comun seria un uso notable en la sanidad. [8]

Aprendizaje profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo (DL, por sus siglas en inglés) es una clase de algoritmos que
aprende utilizando una extensa coleccién de procesos conectados y multicapa, exponien-
do estos procesadores a un vasto conjunto de ejemplos. El DL se ha establecido como
uno de los métodos predominantes en la inteligencia artificial (IA) en la actualidad, im-
pulsando mejoras en dreas como el reconocimiento de imédgenes y el reconocimiento de
voz. [8]

Caracteristicas: El aprendizaje profundo se distingue por su capacidad para procesar y
aprender de grandes volimenes de datos de manera autébnoma. Sus redes neuronales,
compuestas por multiples capas, permiten que el sistema identifique patrones comple-
jos y extraiga caracteristicas esenciales sin intervencién humana directa. Esta técnica es
altamente adaptable y puede mejorar su rendimiento a medida que se expone a més da-
tos. Ademas, su flexibilidad le permite abordar una amplia gama de problemas con una
precision notable, desde el andlisis de textos hasta la prediccién de comportamientos. []

Aplicaciones: En el campo de la medicina, el aprendizaje profundo ha revolucionado
numerosos aspectos, desde el diagndstico hasta el tratamiento. Por ejemplo, en la ra-
diologia, los algoritmos de DL pueden analizar imagenes médicas, como radiografias y
resonancias magnéticas, para detectar anomalias con una precisién comparable o inclu-
so superior a la de los especialistas humanos. Esto es especialmente ttil en la deteccién
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temprana de enfermedades como el cancer. En la genémica, el DL ayuda a interpretar
secuencias genéticas para identificar mutaciones asociadas con trastornos hereditarios.

[9]

1.1.4.2. Procesamiento del lenguaje natural (NLP)

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), conocido también por sus siglas en inglés
NLP (Natural Language Processing), es una rama de la inteligencia artificial que se centra
en la interaccion entre las computadoras y los lenguajes humanos. El objetivo principal
del PLN es permitir que las maquinas comprendan, interpreten y produzcan el lenguaje
humano de una manera que sea valiosa y tutil. A diferencia de los simples dispositivos
que procesan texto o audio sin entender su significado, el PLN implica una comprensién
maés profunda de los contextos y las estructuras lingtiisticas.

El procesamiento del lenguaje natural no se limita simplemente a reconocer palabras o
frases, sino que se extiende a la comprensién del contexto, la seméntica y la intencién
detrés de las palabras. Esto implica una serie de tareas complejas como la tokenizaciéon
(division del texto en unidades manejables como palabras o frases), el analisis sintactico
(comprension de la estructura gramatical), el andlisis semdntico (interpretacién del sig-
nificado) y la generacién de lenguaje natural (produccién de texto o habla coherente y
relevante).[10]

Las aplicaciones del PLN son vastas y variadas, abarcando multiples industrias y aspec-
tos de la vida cotidiana. A continuacion, se describen algunas de las principales aplica-
ciones del PLN:

1. Sistemas de Biisqueda y Recuperacién de Informacién: Los motores de busqueda
avanzados utilizan técnicas de PLN para entender las consultas de los usuarios y
proporcionar resultados relevantes. A diferencia de los sistemas bésicos que bus-
can coincidencias exactas de palabras clave, los sistemas basados en PLN pueden
entender la intenciéon detrds de una consulta y devolver informacién que es se-
manticamente relevante, aunque no contenga las palabras exactas utilizadas en la
busqueda.[10]

2. Traduccion Automatica: La traduccion de texto de un idioma a otro ha sido una
de las areas mas visibles del PLN. Herramientas como Google Translate utilizan
modelos avanzados de PLN para traducir textos y paginas web en tiempo real,
permitiendo la comunicacién entre personas que hablan diferentes idiomas.[10]

3. Asistentes Virtuales y Chatbots: Asistentes como Siri, Alexa y Google Assistant
son productos del PLN. Estos sistemas pueden comprender comandos hablados,
responder preguntas, realizar tareas y mantener conversaciones, mejorando conti-
nuamente a través del aprendizaje automatico y la acumulacién de datos.[11]

El Procesamiento del Lenguaje Natural es una disciplina vital en el campo de la inte-
ligencia artificial que tiene aplicaciones profundas y amplias en diversas industrias. Su
capacidad para entender y manipular el lenguaje humano abre nuevas posibilidades para
la automatizacion, la eficiencia y la mejora de la toma de decisiones.



1.1.4.3. Visién por computadora

La visién por computadora es un campo de la inteligencia artificial que se enfoca en la
capacidad de las mdquinas para interpretar y comprender imagenes del mundo real. Uti-
lizando algoritmos y modelos matematicos, estos sistemas pueden procesar y analizar
imagenes de forma automatica para extraer informacion ttil, detectar objetos o interpre-
tar imdgenes de manera similar a como lo haria un ser humano. Esta disciplina combina
técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico para lograr una com-
prension avanzada de los datos visuales, facilitando tareas complejas como el reconoci-
miento de patrones, la deteccién de anomalias y la clasificacién de objetos.[12]

La visién por computadora tiene una amplia gama de aplicaciones en diversas industrias.
Algunas de las mds destacadas incluyen:

1. Seguridad y Vigilancia: Sistemas de cdmaras que utilizan algoritmos de visiéon por
computadora para detectar movimientos sospechosos, identificar rostros y monito-
rear actividades en tiempo real.

2. Automéviles Auténomos: Los vehiculos auténomos emplean visién por compu-
tadora para identificar sefiales de trafico, peatones y otros vehiculos, permitiendo
una conduccién segura y auténoma.

3. Agricultura de Precisiéon: Drones y robots agricolas utilizan visién por computado-
ra para monitorear el crecimiento de cultivos, detectar plagas y optimizar el uso de
fertilizantes y agua.

4. Manufactura y Control de Calidad: En la industria manufacturera, la visién por
computadora se usa para inspeccionar productos, detectar defectos y asegurar la
calidad de los bienes producidos.

La visién por computadora ha encontrado aplicaciones significativas en el campo de la
medicina, mejorando la precision y la eficiencia en el diagnéstico y tratamiento de enfer-
medades. Algunas de las aplicaciones mds importantes son:

1. Deteccién de Cincer en Imdgenes de Tejidos: Modelos de vision por computadora
analizan imagenes histopatoldgicas para detectar regiones con posibles anomalias
que podrian indicar la presencia de cancer. Esta técnica permite a los patélogos
identificar células y tejidos enfermos con mayor precision y rapidez.[12]

2. Anadlisis Cerebral en Resonancias Magnéticas: Las resonancias magnéticas (RM)
generan imagenes tridimensionales del cerebro que pueden ser analizadas por sis-
temas de visién por computadora para identificar enfermedades neurolégicas, co-
mo tumores cerebrales y esclerosis mdltiple. [12]

3. Clasificacién de Enfermedades en Radiografias de Térax: Las radiografias de t6-
rax son utilizadas comtnmente para diagnosticar enfermedades pulmonares y del
sistema respiratorio. Modelos de redes neuronales convolucionales se entrenan con
datos de radiografias etiquetadas por expertos para identificar condiciones como
neumonia, tuberculosis y cancer de pulmén. [12]

4. Monitorizacién de Pacientes y Bioseguridad: Durante la pandemia del COVID-19,
se utilizaron cdmaras equipadas con visién por computadora para detectar auto-
maticamente personas con temperatura elevada y verificar el uso de mascarillas,
contribuyendo a los esfuerzos de bioseguridad y control de la propagacién del vi-
rus.[12]



5. Aplicaciones Didacticas: La vision por computadora también se utiliza en la edu-
caciéon médica, proporcionando plataformas didécticas donde los estudiantes pue-
den aprender a interpretar imdgenes médicas y entender cémo los algoritmos de
inteligencia artificial detectan anomalias. [12]

La visién por computadora representa un avance significativo en la capacidad de las mé&-
quinas para interpretar datos visuales, con aplicaciones que abarcan desde la seguridad
hasta la medicina. En el &mbito médico, esta tecnologia no solo mejora el diagnéstico y
tratamiento de enfermedades, sino que también facilita la educacién y formacion de nue-
vos profesionales. La integracion de la visiéon por computadora en la medicina promete
seguir revolucionando la atencién sanitaria, ofreciendo herramientas poderosas para en-
frentar los desafios del diagnoéstico y tratamiento en el futuro inmediato.

1.1.5. Inteligencia Artificial aplicada a la Medicina

La aplicacién de IA en el &mbito médico tiene el potencial de revolucionar tanto la prac-
tica clinica como la investigacién biomédica, proporcionando herramientas avanzadas
para mejorar el diagnéstico, tratamiento y seguimiento de enfermedades. Las capacida-
des de la IA para procesar grandes volimenes de datos, identificar patrones complejos
y realizar predicciones precisas permiten a los profesionales de la salud tomar decisio-
nes mds informadas y personalizadas. Esta seccién explora las diversas aplicaciones y
beneficios de la IA en la medicina.

1.1.6. Aplicaciones de la IA en Diagnéstico y Tratamiento

La IA se ha integrado en el diagnodstico y tratamiento médico a través de multiples en-
foques que optimizan la precisién y eficiencia de las intervenciones clinicas. A continua-
cioén, se desglosan las principales aplicaciones de la IA en estas areas.

1.1.6.1. Diagnéstico asistido por IA

Anilisis de imdgenes médicas: La IA ha mostrado un rendimiento excepcional en el ané-
lisis de imdgenes médicas, incluyendo radiografias, tomografias computarizadas (TC),
resonancias magnéticas (RM) y mamografias. Los algoritmos de aprendizaje profundo,
especialmente las redes neuronales convolucionales (CNN), pueden detectar anomalias
con una precisiéon comparable, y en algunos casos superior, a la de los radiélogos huma-
nos. Estas herramientas son capaces de identificar patrones sutiles en las imdgenes que
podrian pasar desapercibidos para el ojo humano, facilitando un diagnéstico temprano
y mds preciso de diversas patologias, como cénceres, enfermedades cardiovasculares y
trastornos neurolégicos. [12] [13]

Reconocimiento de patrones en datos genéticos: La IA también desempefia un papel
crucial en el andlisis de datos genéticos. Los algoritmos de aprendizaje automaético pue-
den identificar variantes genéticas asociadas con enfermedades especificas, permitiendo
un diagndstico mds preciso y personalizado. Este reconocimiento de patrones es esencial
en el campo de la medicina de precisién, donde el objetivo es adaptar los tratamientos a
las caracteristicas genéticas individuales de cada paciente. La secuenciacién del genoma
y el andlisis de grandes conjuntos de datos genémicos han sido facilitados por técnicas
de IA, proporcionando nuevas vias para la identificacion de predisposiciones genéticas y
la personalizacion de terapias.[14]



1.1.6.2. Sistemas de soporte para decisiones clinicas

Los sistemas de soporte para decisiones clinicas (CDSS, por sus siglas en inglés) utilizan
IA para asistir a los médicos en la toma de decisiones basadas en datos. Estos sistemas
integran informacion clinica del paciente, guias médicas, bases de datos de enfermedades
y tratamientos, y otros recursos relevantes para proporcionar recomendaciones basadas
en la evidencia.

Estos sistemas pueden mejorar significativamente la calidad del cuidado del paciente al
sugerir diagnosticos diferenciales, recomendaciones de tratamiento y alertas sobre posi-
bles interacciones medicamentosas. Ademads, los CDSS pueden ayudar a estandarizar la
préctica clinica y reducir la variabilidad en el cuidado de los pacientes, garantizando que
se sigan las mejores practicas clinicas basadas en la evidencia mds reciente. [15]

1.1.6.3. Modelado predictivo para diagndsticos y prondsticos

El modelado predictivo mediante IA implica la utilizacién de algoritmos para predecir el
curso de una enfermedad o la respuesta a un tratamiento basado en datos histéricos y ca-
racteristicas especificas del paciente. Estos modelos pueden analizar grandes cantidades
de datos clinicos y extraer patrones que no son evidentes para los médicos, proporcionan-
do predicciones precisas sobre la progresion de la enfermedad, las tasas de supervivencia
y la eficacia de los tratamientos.[16]

Aplicaciones del modelado predictivo:

= Diagnésticos: Los modelos predictivos pueden ayudar a identificar pacientes en
riesgo de desarrollar ciertas condiciones antes de que los sintomas se manifiesten,
permitiendo intervenciones tempranas que pueden mejorar los resultados de salud.

= Pronésticos: Estos modelos pueden prever la evoluciéon de enfermedades crénicas,
como la diabetes o enfermedades cardiacas, y predecir la probabilidad de compli-
caciones, lo que permite a los médicos ajustar los planes de tratamiento de manera
proactiva.

= Eficacia del tratamiento: La IA puede predecir la respuesta de un paciente a trata-
mientos especificos, facilitando la personalizacion de terapias y mejorando la efec-
tividad del tratamiento.



1.2 Planteamiento del problema y motivacién

El campo de la medicina ha experimentado un cambio significativo con la introduccién
de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automético (Machine Learning). Una de
las dreas donde estos avances tecnolégicos tienen un impacto notable es en el anédlisis
de datos genéticos y la identificacion de variantes genéticas asociadas con enfermeda-
des especificas. En este contexto, se presenta un problema complejo: la deteccién precisa
y eficiente de mutaciones genéticas asociadas a enfermedades raras, como la retinosis
pigmentaria, utilizando modelos de lenguaje y algoritmos de inferencia gramatical.

Como se ha descrito antes, la retinosis pigmentaria es una enfermedad rara que afecta a
la retina, la capa de tejido sensible a la luz en la parte posterior del ojo, y se caracteriza
por una pérdida progresiva de la visién. Esta afeccién presenta un desafio significativo
para la investigacion y el diagnéstico debido a su baja prevalencia y la variabilidad ge-
nética entre los individuos afectados . Los avances en la secuenciacién del genoma han
permitido recopilar voliimenes de datos genémicos, pero la interpretacién de estos datos
para identificar variantes genéticas especificas sigue siendo un desafio considerable .

La motivacion principal de este estudio radica en la necesidad de desarrollar modelos
maés efectivos para analizar secuencias genéticas y detectar mutaciones asociadas con
enfermedades raras. Los modelos basados en autématas finitos deterministas (AFD) y
creados a partir de algoritmos de inferencia gramatical k-testables ofrecen una prome-
tedora solucién a este problema. Estos modelos pueden procesar grandes cantidades de
datos y reconocer patrones complejos en secuencias genéticas, lo que es esencial para la
identificacion precisa de mutaciones genéticas.



1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es disefiar e implementar modelos de lenguaje para
la informacién genémica asociada a enfermedades raras mediante el uso de algoritmos
de inferencia gramatical. Este objetivo se desglosa en varios subobjetivos especificos que
guiardn el desarrollo y la evaluacién de los modelos propuestos:

1. Desarrollo de Modelos de Lenguaje Basados en AFD:

Crear y entrenar modelos de lenguaje utilizando algoritmos de inferencia gra-
matical k-testables. Estos modelos deben ser capaces de procesar y analizar secuen-
cias genéticas, identificando patrones que indiquen la presencia de mutaciones es-
pecificas relacionadas con la retinosis pigmentaria.

2. Evaluacién del Rendimiento del Modelo:

Realizar una evaluacién exhaustiva del rendimiento de los modelos desarrolla-
dos, utilizando métricas como la precision, el recall, la especificidad y la precisién
global (accuracy). Esta evaluacion debe considerar tanto secuencias genéticas mu-
tadas como no mutadas para asegurar una comprensiéon completa del desempefio
del modelo.

3. Optimizacién del Proceso de Entrenamiento:

Implementar técnicas de optimizacién para mejorar la eficiencia del proceso
de entrenamiento. Esto incluye el uso de paralelizacién de procesos mediante hi-
los y estructuras de datos eficientes que permitan reducir el tiempo de coémputo y
manejar conjuntos de datos mas grandes.

4. Comparacién de Modelos:

Comparar el rendimiento de modelos entrenados con secuencias genéticas mu-
tadas frente a modelos entrenados con secuencias no mutadas. Esta comparacién
debe proporcionar informacién sobre la capacidad de cada tipo de modelo para
identificar correctamente las mutaciones genéticas y diferenciar entre secuencias
mutadas y no mutadas.

Este trabajo tiene como objetivo contribuir al campo de la bioinformatica y la genéti-
ca mediante el desarrollo de modelos avanzados de andlisis de secuencias genéticas. A
través de la implementacion y optimizacion de algoritmos de inferencia gramatical, se
espera mejorar la capacidad de identificar mutaciones genéticas y apoyar el diagnoéstico
y tratamiento de enfermedades raras como la retinosis pigmentaria.






CAPITULO 2
Marco Tedrico

2.1 Lenguajes K-testables

2.1.1. Definicién y caracteristicas de los lenguajes k-testables

Un lenguaje, en el contexto de autématas y lenguajes formales, es un conjunto de cadenas
de caracteres que estdn formadas a partir de un alfabeto especifico. Estas cadenas deben
de cumplir ciertas reglas o patrones que definen cierto lenguaje.[17]

Un autémata finito determinista es una maquina teérica compuesta por un conjunto de
estados y un conjunto de transiciones. Estas son una funcién que, dado un estado del
conjunto de estados y un simbolo de un alfabeto, produce otro estado.[17]

Un lenguaje es considerado k-testable si puede ser reconocido por un autémata que tni-
camente requiere una memoria de tamafno k para realizar el andlisis. [18]

En términos formales, esto significa que se cumple lo siguiente para cualquier k:

VI,I' e 2*Vw e 27, lw € L <= l'w € L.
Para reconocer lenguajes k-testables, se utilizan maquinas especificas conocidas como

maquinas k-testables (k-TSS), las cuales son definidas formalmente como una 5-tupla
Zy=(%,I,F, T,C) donde k > 0: [18]

Y. es un alfabeto finito.

I, F C ¥ son conjuntos de prefijos y sufijos de longitud k — 1, respectivamente.

» C C X <Fes un conjunto de cadenas cortas (de longitud menor que k)

T C % ¥ es el conjunto de segmentos permitidos de longitud k

Dada una maquina k-testable, el lenguaje k-testable reconocido por Z; = (X,I,F,T,C) es
L(Zy) = (IZ*NZ*F — Z*(ZF — T)Z*) U C. [18]

Esto significa que las tinicas cadenas admisibles son aquellas que corresponden exacta-
mente a cadenas que se encuentran en C, o aquellas cuyo prefijo de longitud k — 1 esta
en I, cuyo sufijo de longitud k — 1 estd en F y donde todas las subcadenas de longitud k
pertenecen a T. Es decir, hay dos tipos de cadenas: aquellas de longitud menor que k y
definidas exactamente asi en C, y aquellas mas largas que k para las cuales ¥ — T define
los segmentos prohibidos.
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2.1.2. Importancia en la investigacion actual

La importancia de los lenguajes k-testables en la investigacién actual es notable, especial-
mente en el contexto de la bioinformatica y la genética. Estos lenguajes pueden ser ttiles
en esta drea debido a su capacidad para analizar secuencias genéticas y detectar patrones
que pueden estar asociados con la presencia de mutaciones patégenas. [15]

Los lenguajes k-testables permiten la identificacién de secuencias especificas de nucleéti-
dos que pueden estar presentes en genomas afectados por ciertas mutaciones. Dado que
estos lenguajes son eficaces para manejar grandes cantidades de datos y pueden ser im-
plementados de manera eficiente, son herramientas valiosas para el andlisis de secuencias
genéticas.

Los algoritmos basados en lenguajes k-testables pueden ayudar a filtrar y focalizar la
biisqueda en regiones especificas del genoma, facilitando la identificacién de genes pat6-
genos y mejorando la comprension de la base genética de la enfermedad.
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2.2 Algoritmo de inferencia de lenguajes k-Explorables en sen-
tido Estricto

2.2.1. Descripcién del Algoritmo

El algoritmo empleado en este proyecto se fundamenta en lenguajes k-explorables en
sentido estricto. Los lenguajes k-EE permiten la identificacion de patrones dentro de se-
cuencias de simbolos, donde k define la longitud de los fragmentos considerados para la
exploracién. Estos lenguajes son de particular interés en el andlisis de secuencias de ADN
porque permiten la construcciéon de modelos que capturan propiedades estructurales de
los datos observados.[17]

2.2.2. Implementacién del algoritmo

Para implementar el algoritmo, hemos seguido los siguientes pasos: partiendo de un con-
junto de datos primitivos S, se define:

. es el conjunto de simbolos contenidos en las palabras del conjunto S.

L(S)={u|uves |u=k—1veX(S)"tu{xeS||x| <k—-1}

E(S)={v|uveSs,|v=k—1,0eL(S)*}U{xeS||x| <k—-1}

Ti(S) ={v |uvw € S, |v| =k, u,w € £(S)*}

2.2.2.1. Algoritmo de inferencia e lenguajes k-EE

Utilizando los conjuntos inferidos, definimos el siguiente algoritmo de inferencia de len-
guajes k-explorables en sentido estricto (k-EE):

Entrada: k > 2,5
Salida: AFD A, = (Q,%, 4, qo, Qf)
(X, LF,T) = (X(5), Ik(S), F(S), Te(S));
Q={A}d=Diq0=A;
foralla;...a, € I do
forj =1tomdo
Q=QU{a...a;};
=40V {(Ell .o .a]'_l,ﬂl]',ﬂll .. ﬂ])},
end for
end for
: foralla;...ar € Tdo
Q=QU{a...a};
0=0U {(Ell e Qje—q,0a5,02 .. .llk)},'
end for
:Qr=F
: Ar = (Q,%,9,90,Qf)

e e
ARSI~ R S I eal

Figura 2.1: Algoritmo de inferencia de lenguajes k-EE
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2.2.2.2. Ejemplos de aplicacién

En primer lugar, procederemos a aplicar el algoritmo descrito en la Figura 2.1 utilizando

los parametros proporcionados. Consideraremos el conjunto de cadenas S = {abba, aaabba, bbaaa, bba}
con un valor de k = 2

1. Obtencién de conjuntos: En primer lugar, se determinan los conjuntos {X, Iz(S), F5(S), T5(S) }:
» X ={a,b}
= I(S) = {a,b}
» F3(S) = {ab,bb,ba,aa}
= T(S) = {a}
2. Aplicacién del algoritmo: Con los conjuntos obtenidos, se aplica el algoritmo de

la Figura 2.1, obteniendo asi el autémata finito determinista (AFD) del lenguaje
inferido a partir de la muestra S.

Figura 2.2: Autémata Finito Determinista generado a partir de la muestra S con k = 2
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A continuacioén, aplicaremos el mismo algoritmo descrito en la Figura 2.1, pero en esta
ocasion modificaremos el valor del pardmetro k = 3.

1. Obtencién de conjuntos: Los conjuntos obtenidos para este caso son:

» X ={a,b}

» I3(S) = {ab,aa, bb}

» F3(S) = {abb, bba, aaa, aab,bba, baa}
n T53(S) = {ba,aa}

2. Aplicacién del algoritmo: Al aplicar el algoritmo nuevamente con los nuevos con-
juntos obtenidos obtenemos el siguiente AFD:

Figura 2.3: Autémata Finito Determinista generado a partir de la muestra S con k = 3

A partir de las Figuras 2.2 y 2.3, se pueden extraer varias conclusiones respecto al impacto
del valor de k en la construccién de autématas finitos deterministas (AFD).

Cuando el valor de k es menor, el AFD generado presenta una menor discriminacién
entre las cadenas. Esto se debe a que el autométa tiene menos estados y transiciones,
permitiendo que un mayor niimero de cadenas compartan estados comunes. Por lo tanto,
es mds general y menos preciso en su aceptacién de cadenas.

Sin embargo, con un valor de k mayor, el AFD generado tiene una mayor capacidad de
discriminacién. Esto se observa en la mayor cantidad de estados y transiciones especi-
ficas, lo que permite al autométa diferenciar mejor entre cadenas similares. Esta mayor
precision resulta en una mayor discriminacién, haciendo que el AFD sea mas especifico
en la aceptacion de cadenas.

El anélisis de los AFDs generados con diferentes valores de k indica que un valor menor
de k produce un autémata més general y menos discriminante, mientras que un valor
mayor de k resulta en un autémata mas especifico y estricto en la aceptacion de nuevas
cadenas.

Esta relacion es muy importante para el andlisis de secuencias de ADN en este proyecto.
Por lo tanto, realizard una experimentacion exhaustiva con distintos valores de k para de-
terminar el valor 6ptimo que balancee adecuadamente la sensibilidad y la especificidad.
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CAPITULO 3
Preprocesado de datos

3.1 Obtenciéon de muestras S

Para la inferencia de un autémata finito determinista (AFD) a partir de datos genémicos
y utilizando el algoritmo basado en k-explorables de la Figura 2.1, es fundamental definir
y obtener muestras especificas que permitan entrenarlo.

3.1.1. Definiciéon de las muestras necesarias

Las muestras necesarias se derivan de secuencias de ADN ubicadas en posiciones es-
pecificas de los cromosomas, las cuales han sido seleccionadas por su relevancia en la
enfermedad rara que se estd investigando.

El fichero VCF proporcionado por el Instituto de Investigacién de La Fe de Valencia contiene
mutaciones de pacientes reales que han sido relacionadas con la Retinosis Pigmentaria.
Estas secuencias deben tener una longitud de contexto N, lo que implica que cada mues-
tra abarca una regién del ADN de tamafio N alrededor de la posicion de interés.

3.1.2. Procedimiento de obtencion

El procedimiento de obtencién de las muestras se llevé a cabo en colaboracién con el
Instituto de La Fe de Valencia, que proporcioné un archivo VCF con mutaciones direc-
tamente relacionadas con la Retinosis Pigmentaria. A partir de este archivo se realizaron
los siguientes pasos:

1. Identificacién de Posiciones: Se identificaron las posiciones especificas en los cro-
mosomas que son relevantes para esta enfermedad. Estas posiciones fueron deter-
minadas en base a estudios previos y a la informacién proporcionada por el Insti-
tuto de La Fe de Valencia.

2. Extraccién de Secuencias: Para cada posicién identificada, se extrajo una secuencia
de ADN con una longitud de contexto N. Esto significa que se tom¢ una region del
ADN que incluye la posicion de interés y una extensiéon de nucleétidos a ambos
lados de dicha posicion, formando una muestra de longitud N +1 + N.

3. Almacenamiento de Muestras: Las secuencias extraidas se guardaron en un tinico
tichero. En este fichero se incluy6 una muestra para cada posicién cromosémica
en la que se detecté una mutacién, pero sin aplicar la mutacién. Estas muestras
representan la secuencia de ADN original y tienen una longitud de N +1 + N.
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4. Aplicacién de la Mutacién: Para cada mutacién identificada en el archivo VCEF, se
gener6 una cadena de ADN de longitud N+1+N aplicando dicha mutacién (igual
que en el paso anterior pero con la mutacién aplicada a la cadena) y se almacené en
otro fichero.

5. Conjunto S para Entrenamiento: Una vez obtenidos los dos ficheros, se conforman
dos conjuntos S diferenciados: uno compuesto por las secuencias originales sin mu-
taciones y otro por las secuencias con las mutaciones aplicadas. Ambos conjuntos
serdn empleados para el entrenamiento y testeo del algoritmo de inferencia de AFD,
permitiendo evaluar la eficacia del algoritmo tanto en condiciones normales como
en presencia de mutaciones.

3.1.3. Ejemplos y casos practicos

Para ilustrar el proceso de creacién del conjunto S, se tomard como ejemplo una posicién
especifica del cromosoma donde se ha detectado una mutacién relevante para la Retinosis
Pigmentaria, con un contexto N = 5.

Supongamos que la posicion de interés en el cromosoma es la base 100 (indicada como
P).

1. Identificacion de Posiciones:
= Posiciéon 100 (P): AAGCT**P*AGCTA
2. Extracciéon de Secuencias:

= Secuencia Original (sin mutacién): Se extraen 5 nucleétidos antes de P y 5
nucleétidos después de P, formando una secuencia de longitud N + 1+ N =
11 nucleétidos.

Secuencia Extraida: AAGCT*C*AGCTA

= Secuencia con mutacién: Se aplica la mutacién en la posicion P (el tamario de
la muestra mutada puede variar si la mutacién elimina un nucleétido o afiade
mas de un nucleétido)

Secuencia con Mutacion: AAGCT**T*AGCTA
3. Almacenamiento de Muestras:

» Fichero Original: Se guarda la secuencia AAGCTCAGCTA en un fichero.

= Fichero Con Mutacién: Se guarda la secuencia AAGCTTAGCTA en otro fiche-
ro.

4. Conjunto S para Entrenamiento y Testeo:

= Conjunto S Original: Contiene la secuencia AAGCTCAGCTA.
= Conjunto S con Mutacién: Contiene la secuencia AAGCTTAGCTA.
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3.2 Entrenamiento del Modelo

El proceso de entrenamiento del modelo es un paso crucial en la inferencia de un autéma-

ta finito determinista (AFD) que pueda reconocer patrones especificos en las secuencias
de ADN.

En este estudio, se generaron dos tipos de conjuntos de muestras: uno con las secuencias
originales (sin mutaciones) y otro con las secuencias mutadas. Estos conjuntos fueron uti-
lizados para entrenar dos modelos distintos. A continuacién, se detalla el procedimiento
y las consideraciones llevadas a cabo durante el entrenamiento del modelo.

3.2.1. Uso de muestras mutadas y sin mutar

Para asegurar una evaluacion exhaustiva y precisa, se decidi6 entrenar dos modelos dis-
tintos. Uno de los modelos se entrené con las muestras originales (sin mutaciones), mien-
tras que el otro se entren6 con las muestras mutadas. Este enfoque permite que cada mo-
delo se especialice en reconocer y aceptar (o rechazar) secuencias especificas de acuerdo
a su estado mutacional.

1. Modelo 1: Muestras Originales

= Este modelo se entrené utilizando el conjunto S de secuencias originales sin
mutaciones. El objetivo del modelo es reconocer patrones genéticos presentes
en el ADN sin alteraciones.

= Se experiment6 con diferentes longitudes de muestra para optimizar el rendi-
miento del modelo. Inicialmente, se utilizaron longitudes muy extensas, pero
se observé que el algoritmo tardaba mucho en ejecutarse debido a la limitada
capacidad de procesamiento disponible.

= Se adopt6 una longitud de muestra de 25 nucleétidos antes y 25 nucleétidos
después de la posicién de interés, N = 25 + 1 425 = 51.

= Se realizaron pruebas con distintos valores de k (pardmetro que define el ta-
mafo de la ventana de contexto del modelo) para encontrar la configuracién
6ptima. La influencia de este parametro en el modelo se ha definido en el apar-
tado 2.2.2.2.

2. Modelo 2: Muestras Mutadas

= Este modelo se entrené utilizando el conjunto S de secuencias mutadas. El
objetivo es que el modelo reconozca y gestione las secuencias de ADN que
contienen mutaciones especificas relacionadas con la Retinosis Pigmentaria.

= Similar al primer modelo, se prob6 con distintas longitudes de muestra y va-
lores de k. La configuracién final también adopt6 una longitud de muestra de
N =25+1+25=51.

Finalmente, se han obtenido varias versiones de cada modelo, variando el valor de k,
para evaluar y optimizar el rendimiento en funcién de cada configuracion.
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3.2.2. Fuente de datos: Archivo VCF del Instituto de La Fe de Valencia

Para el desarrollo de este estudio, la fuente principal de datos fue un archivo en formato
VCEF proporcionado por el Instituto de La Fe de Valencia.

Este archivo contiene un conjunto exhaustivo de mutaciones genéticas directamente re-
lacionadas con la Retinosis Pigmentaria, recopiladas de pacientes reales.

A continuacién, se presenta una descripcion detallada del contenido y la estructura de
este archivo, asi como su relevancia en el contexto del estudio.

3.2.21. Formato y Estructura del Archivo VCF

El archivo VCF sigue el estindar VCF version 4.1, como se especifica en su encabezado.
Este formato es ampliamente utilizado en estudios genémicos para almacenar y comuni-
car variantes genéticas. El archivo contiene metadatos en su encabezado, seguidos por las
variantes genéticas anotadas. A continuacién, se describen los principales componentes
del archivo.

1. Encabezado del Archivo VCF: El encabezado del archivo incluye varias lineas que
comienzan con "## y una linea que comienza con "#’. Estas lineas proporcionan
informacién interesante sobre el formato del archivo y las variantes que contiene:

= ##fileformat=VCFv4.1: Indica que el archivo sigue el estindar VCF version
4.1.
n ##fileDate=2023-12-17: La fecha de creacién del archivo.

n ##source=ClinVar: La fuente de las variantes, en este caso, la base de datos
ClinVar.

n ##reference=GRCh38: La referencia del genoma humano utilizada para ali-
near y anotar las variantes, en este caso, GRCh38.

s ##ID=<Description=ClinVar Variation ID>: Descripcién del ID de la varia-
cién en ClinVar.

2. Campos Principales del Archivo VCF: La tltima linea del encabezado que comien-
za con '# describe los campos principales de cada variante en el archivo:
= CHROM: El cromosoma en el que se encuentra la variante.
= POS: El cromosoma en el que se encuentra la variante.
ID: Identificador tnico de la variante.
REF: Alelo de referencia.
ALT: Alelo alternativo (mutado).
QUAL: Calidad de la variante.
FILTER: Filtros aplicados a la variante.
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Para finalizar este apartado, se presenta una tabla que ilustra cinco ejemplos de mutacio-
nes presentes en un archivo VCF:

#CHROM POS ID REF | ALT | QUAL | FILTER
1 69134 2205837 A G
3 136255988 | 511286 | ATGG | A
5 141485494 | 1687021 GT G
15 90809213 | 405304 G A
X 129589971 | 2059109 T G

Tabla 3.1: Ejemplos de mutaciones en el archivo VCF

3.3 Optimizacién del Entrenamiento

El proceso de entrenamiento en algoritmos de inferencia de lenguajes k-explorables en
sentido estricto (k-EE) (Figura 2.1) puede enfrentarse a diversos desafios, siendo uno de
los mas significativos el cuello de botella en el conjunto T .

Este problema surge debido a la complejidad y el tamarfio del conjunto T, que contiene to-
das las posibles concatenaciones de los simbolos en las palabras del conjunto S hasta una
longitud k. Este cuello de botella impacta directamente en el rendimiento del algoritmo
y, por ende, en la eficiencia del proceso de entrenamiento.

Durante el entrenamiento del algoritmo, uno de los principales problemas es la gestion
eficiente de los conjuntos inferidos Ix(S), F(S), y Tx(S).

El conjunto Ty (S), en particular, puede crecer exponencialmente con el tamafio del alfabe-
to y la longitud de las palabras, haciendo que las operaciones de btisqueda y agregacion
se vuelvan prohibitivamente costosas en términos de tiempo de computo y memoria. Es-
to crea un cuello de botella que ralentiza significativamente el proceso de entrenamiento
y limita la escalabilidad del algoritmo.

Para calcular Ti(S), se toma cada palabra contenida en el conjunto S y se divide en todas
las posibles combinaciones de tres partes. Luego, se agregan a Ty (S) aquellas divisiones

donde la segunda parte tiene una longitud k y las primeras y terceras partes pertenecen
al alfabeto X(S)*.

Necesidad de optimizacién

Para abordar estos desafios, es esencial implementar técnicas de optimizaciéon que per-
mitan mejorar el rendimiento del algoritmo. La optimizacién no solo ayuda a reducir el
tiempo de computo, sino que también permite manejar conjuntos de datos mds grandes,
lo que se traduce en modelos méds precisos y robustos. Entre las herramientas disponibles
para la optimizacién se encuentran la paralelizacién de procesos y el uso de estructuras
de datos eficientes.

La justificacion para elegir estas técnicas se basa en sus beneficios comprobados en tér-
minos de rendimiento y eficiencia. La paralelizacién mediante hilos permite distribuir la
carga de trabajo en multiples ntcleos del procesador, aprovechando al méximo los re-
cursos de hardware disponibles. Por otro lado, el uso de estructuras de datos eficientes,
como conjuntos y listas en Python, optimiza las operaciones de buisqueda y agregacion,
reduciendo significativamente el tiempo de ejecucion.
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3.3.1. Paralelizacién de procesos mediante hilos

Introduccién a los hilos

Un hilo de ejecucién es la unidad mds pequefia de procesamiento que puede ser mane-
jada de manera independiente por un sistema operativo. Los hilos permiten la ejecucién
concurrente de multiples tareas dentro de un mismo programa, lo que puede mejorar
significativamente el rendimiento, especialmente en sistemas multicore. [19]

Justificaciéon del Uso de Hilos

En el contexto del algoritmo de inferencia de lenguajes k-EE, la generacién del conjunto
Tk (S) es una tarea que puede ser paralelizada. Esto se debe a que Ty (S) se puede dividir
en multiples subconjuntos independientes, que luego pueden ser procesados en paralelo
y unidos posteriormente. La paralelizacién de este proceso permite distribuir la carga
de trabajo en los diferentes ntcleos del procesador, reduciendo asi el tiempo total de
cémputo. [20]

Implementar hilos de ejecucion en la generaciéon del conjunto Ty (S) ha demostrado ser
una estrategia eficaz para acelerar el entrenamiento del algoritmo. Al dividir el trabajo en
n hilos, donde 7 es el nimero de nticleos disponibles en el procesador, se logra una acele-
racion significativa en el tiempo de procesamiento. Esto es especialmente beneficioso en
sistemas con multiples ntcleos, donde la computacion paralela puede ser aprovechada
al méximo.

3.3.2. Estructuras de datos eficientes

Importancia de las Estructuras de Datos

El uso de estructuras de datos eficientes es crucial para optimizar el rendimiento del al-
goritmo. En Python, las estructuras de datos como los conjuntos (set) y las listas (list)
ofrecen operaciones de buisqueda y agregacion rdpidas, respectivamente. Los conjuntos
permiten btisquedas en tiempo constante, mientras que las listas son eficientes para agre-
gar elementos.

Uso de Conjuntos para Busquedas Rapidas

En el algoritmo de inferencia de lenguajes k-EE, los conjuntos pueden utilizarse para
almacenar I (S), Fi(S), y Tx(S). Esto es especialmente ttil cuando se necesita verificar la
pertenencia de un elemento a uno de estos conjuntos. [21]

Uso de Listas para Agregaciones Rapidas

Las listas son ideales para operaciones de agregacion debido a su eficiencia en la adi-
cion de elementos. En el contexto del algoritmo, se pueden utilizar listas para construir
transiciones y estados de manera eficiente.[22]

Gracias a la aplicacion de técnicas de optimizacién como la paralelizacién mediante hilos
y el uso de estructuras de datos eficientes, se ha logrado mejorar significativamente el
rendimiento del algoritmo de inferencia de lenguajes k-EE.

Estas optimizaciones permiten manejar conjuntos de datos mdas grandes y complejos,
acelerando el proceso de entrenamiento y produciendo resultados mas precisos y signi-
ficativos. La combinacién de computaciéon paralela y estructuras de datos adecuadas ha
sido clave para desarrollar el algoritmo de la manera mds eficiente posible.
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CAPITULO 4
Evaluacidén del Modelo

4.1 Proceso de Testing

En el desarrollo de mi Trabajo de Fin de Grado, se ha explorado el uso de algoritmos
basados en k-explorables para inferir autématas finitos deterministas (AFD) a partir de
conjuntos de muestras genémicas. El algoritmo utilizado es el descrito en la Figura 2.1.

Las muestras han sido obtenidas gracias a un archivo VCF (Variant Call Format) que reco-
ge todas las mutaciones relacionadas con la enfermedad rara conocida como retinitis pig-
mentaria. Como se ha explicado en apartados anteriores, este archivo VCF proporciona
una base de datos detallada de las variaciones genéticas relacionadas con la enfermedad
que estamos estudiando.

Para llevar a cabo el proceso de testing, se han desarrollado dos modelos distintos: uno
basado en muestras sin mutar y otro en muestras mutadas. La experimentacion se ha
centrado en observar cémo varia el rendimiento del modelo al modificar el pardmetro
k del algoritmo de k-explorables, que determina el grado de exploraciéon del autémata
generado. Este enfoque permite ajustar el balance entre generalizacién y especializacion
del modelo, optimizando su capacidad para discriminar entre muestras mutadas y no
mutadas.

A continuacion, se detalla el procedimiento de testing, las métricas utilizadas para eva-
luar el rendimiento del modelo, y el calculo de la precisién (accuracy) del mismo.

4.1.1. Procedimiento de testing

Para el modelo de muestras sin mutar, se han utilizado muestras originales, y para el
modelo de muestras mutadas, se han utilizado las muestras mutadas. Estas muestras se
han sometido a anélisis mediante el algoritmo de k-explorables. Este algoritmo permite
generar un autémata finito determinista (AFD) que puede generalizar o especializar en
funcién del valor de k. Se han probado diferentes valores de k para observar como afecta
a la capacidad del modelo para aceptar o rechazar muestras, incluyendo las mutadas.

Se han utilizado muestras de tamafio N = 25 + 1 + 25. En total, se han entrenado 48 mo-
delos (AFDs), variando el valor de k desde 2 hasta 25 y utilizando ambos conjuntos de
datos (muestras mutadas y sin mutar) para observar la evolucion de los resultados. Ade-
mas, para facilitar la visualizacién de estos resultados, se ha desarrollado una aplicacién
grafica que muestra estos resultados de manera interactiva.
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Para la evaluacién de los modelos, se ha seguido el siguiente procedimiento: se partié de
dos conjuntos de datos, uno sin mutar y otro mutado. De cada conjunto, se seleccionaron
500,000 muestras para test, haciendo un total de 1,000,000 de muestras para el conjunto de
test. Estas muestras no fueron vistas por el modelo durante el entrenamiento, asegurando
asi una evaluacién imparcial y robusta de su rendimiento.

A continuacién, se muestra una imagen explicativa del proceso, donde se ilustran los
pasos seguidos y la estructura del procedimiento de testing (modelo mutado):

Muestras
Sanas

Predicciones del Modelo

Conjunto Muestras

S Modelo Roal Mutado Sano
Entrenado Con
R —— :
Muestras Mutado 40138 459862
—
MUTADAS Sano 41958 458042

Figura 4.1: Proceso de testing y evaluaciéon del modelo

4.1.2. Meétricas utilizadas

En el anélisis del rendimiento de un modelo de clasificacién, como el desarrollado en este
trabajo, es esencial utilizar diversas métricas que permitan evaluar su eficacia y precision
de manera exhaustiva.

Las principales métricas empleadas en este estudio son la precisién (precision), el recall
(sensibilidad), la especificidad y la precision global (accuracy). Para comprender adecua-
damente estas métricas, es fundamental definir los conceptos como verdaderos positivos,
falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.[23]

» Verdaderos Positivos (TP): Un verdadero positivo se refiere a aquellas muestras
que el modelo ha identificado correctamente como pertenecientes a la clase positi-
va (en el caso de la Figura 4.1, muestras mutadas). Por ejemplo, si el modelo predice
que una muestra estd mutada y efectivamente esta muestra estd mutada, se consi-
dera un verdadero positivo.[23]

= Falsos Positivos (FP): Un falso positivo ocurre cuando el modelo clasifica incorrec-
tamente una muestra como perteneciente a la clase positiva cuando, en realidad,
pertenece a la clase negativa (en el caso de la Figura 4.1, muestras no mutadas). Por
ejemplo, si el modelo predice que una muestra estd mutada pero en realidad no lo
estd, se considera un falso positivo. Este tipo de error es critico porque puede llevar
a falsas alarmas y tratamientos innecesarios.[23]

= Verdaderos Negativos (TN): Un verdadero negativo se refiere a aquellas muestras
que el modelo ha identificado correctamente como pertenecientes a la clase nega-
tiva (en el caso de la Figura 4.1, muestras no mutadas). Por ejemplo, si el modelo
predice que una muestra no estd mutada y efectivamente esta muestra no estd mu-
tada, se considera un verdadero negativo.[23]

= Falsos Negativos (FN): Un falso negativo ocurre cuando el modelo clasifica inco-
rrectamente una muestra como perteneciente a la clase negativa cuando, en reali-
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dad, pertenece a la clase positiva (en el caso de la Figura 4.1, muestras mutadas).
Por ejemplo, si el modelo predice que una muestra no estd mutada pero en reali-
dad si lo estd, se considera un falso negativo. Este tipo de error es especialmente
preocupante en diagnoésticos médicos, ya que puede llevar a la falta de tratamiento
adecuado.[23]

Estas definiciones permiten calcular las siguientes métricas:

1. Precision (Precisién): La precisiéon mide la proporcién de verdaderos positivos en-
tre todas las muestras que el modelo ha clasificado como positivas. Se calcula de la

siguiente manera:
TP

TP+ FP
Una alta precisién indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos positivos.[23]

Precision =

2. Recall (Sensibilidad): El recall, o sensibilidad, mide la proporcién de verdaderos
positivos entre todas las muestras que son realmente positivas. Se calcula de la

siguiente manera:
TP

TP+ FN

Un alto recall indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos negativos, lo cual
es crucial en contextos donde es importante detectar todos los casos positivos.[23]

Recall =

3. Specifity (Especifidad): La especificidad mide la proporcién de verdaderos negati-
vos entre todas las muestras que son realmente negativas. Se calcula de la siguiente

manera:
TN

SPECZthy - m
Una alta especificidad indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos positi-
vo0s.[23]

4. Precisién Global (Accuracy): La precision global mide la proporcién de todas las
muestras correctamente clasificadas (tanto positivas como negativas) entre el total
de muestras [23]. Se calcula de la siguiente manera:

TP+ TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Estas métricas ofrecen una visién completa del rendimiento del modelo, permitiendo
identificar sus puntos fuertes y débiles. En el contexto de este estudio, donde se busca
distinguir entre muestras genéticas mutadas y no mutadas, es esencial considerar todas
estas métricas para evaluar adecuadamente la eficacia del modelo.
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4.2 Resultados obtenidos

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos del modelo de Autéma-
ta Finito Determinista (AFD) entrenado mediante un algoritmo basado en k-explorables.
Se pretende comparar el desempefio del modelo en dos escenarios distintos: con mues-
tras de ADN mutado y no mutado. La evaluacién se centrard en como el modelo maneja
y clasifica estos fragmentos de ADN, permitiendo observar las diferencias y la efectivi-
dad del AFD en la identificacién de mutaciones relacionadas con la enfermedad genética
retinosis pigmentaria.

La importancia de los resultados en este capitulo radica en su capacidad para validar la
eficacia del AFD desarrollado. Dado que las muestras de ADN utilizadas provienen de
posiciones especificas asociadas a mutaciones relacionadas con la retinosis pigmentaria,
los resultados proporcionan una visién critica sobre el potencial del modelo para iden-
tificar correctamente estas mutaciones. Esto no solo tiene implicaciones directas para el
diagnostico y estudio de la retinosis pigmentaria, sino que también aporta valor al campo
de la bioinformatica al demostrar la aplicabilidad de algoritmos basados en k-explorables
en el andlisis de secuencias genéticas. Asi, los hallazgos de este capitulo contribuirédn a es-
tablecer la robustez y precision del modelo propuesto, facilitando futuras investigaciones
y aplicaciones en el &mbito de las enfermedades genéticas.

4.2.1. Comparaciéon entre modelos (mutado vs no mutado)

Como se ha mencionado anteriormente, para asegurar una evaluacioén exhaustiva y preci-
sa de los resultados obtenidos, se ha decidido entrenar y comparar dos modelos distintos:
uno con muestras de ADN sin mutaciones y otro con muestras de ADN mutadas.

El modelo no mutado se entren¢ utilizando el conjunto de secuencias originales sin mu-
taciones. Su principal objetivo es identificar patrones genéticos presentes en el ADN sin
alteraciones. Se adoptaron diversas estrategias para optimizar el rendimiento del mode-
lo, incluyendo la experimentacién con diferentes longitudes de muestra y valores de k,
que es el pardmetro que define el tamafio de la ventana de contexto del modelo.

El modelo mutado, por otro lado, se entrené con secuencias de ADN que contienen mu-
taciones especificas relacionadas con la retinosis pigmentaria. Este modelo est4 disefiado
para reconocer y gestionar estas mutaciones. Similar al modelo no mutado, se utilizaron
distintas longitudes de muestra y valores de k para asegurar una configuracion éptima.

Ambos modelos se evaluaron utilizando la misma longitud de muestra de 51 nucleé6ti-
dos, comprendiendo 25 nucleétidos antes y 25 después de la posiciéon de interés, mas
la posicién en si. Esto asegura una base comtn para la comparacién de los resultados y
permite evaluar la eficacia de cada modelo en su respectivo dominio de especializacion.
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4.2.1.1. Resultados obtenidos

Modelo entrenado con Muestras Mutadas

Errores 50 % Aciertos 50 %

Modelo Mutado con k=5

Mutado Sano
Mutado 499.901 99

Sano 499.993 7

Figura 4.2: Representacién de los resultados obtenidos con el Modelo entrenado con Muestras
Mutadas con k = 5

En el grafico correspondiente al modelo entrenado con muestras mutadas con k = 5, se
observa una distribucién equitativa entre verdaderos positivos (VP) y falsos negativos
(FN), ambos representando el 50 % de las predicciones. Esto indica que el modelo tiene
una capacidad igual para identificar correctamente las secuencias mutadas y fallar en la
deteccién de las mismas.

En términos de precisién general, el modelo presenta una tasa de aciertos del 50 % y
una tasa de errores del 50 %, lo que sugiere que las predicciones correctas y las incorrec-
tas estdn equilibradas. La tabla de confusién proporciona detalles adicionales: el modelo
predice correctamente 499,901 secuencias mutadas como mutadas, mientras que clasifica
incorrectamente 99 secuencias mutadas como sanas.

Por otro lado, predice erréneamente 499,993 secuencias sanas como mutadas y clasifica
correctamente solo 7 secuencias sanas como sanas. Estos resultados revelan una alta tasa
de falsos positivos, lo que indica que el modelo tiene dificultades significativas para di-
ferenciar entre secuencias mutadas y no mutadas con precisién, a pesar de mantener un
equilibrio general en la tasa de aciertos y errores.
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Errores 50 % Aciertos 50 %

Modelo Mutado con k=11

Mutado Sano
Mutado 268.425 231.575
Sano 270.132 229.868

Figura 4.3: Representacion de los resultados obtenidos con el Modelo entrenado con Muestras
Mutadas con k = 11

En el grafico correspondiente al modelo mutado con k = 11, se observa una distribucién
de predicciones donde los verdaderos positivos (VP) y los falsos negativos (FN) repre-
sentan cada uno el 27 % de las predicciones, mientras que los verdaderos negativos (VN)
y los falsos positivos (FP) representan cada uno el 23 %.

Esto sugiere que el modelo tiene una distribucién mds equilibrada en todas las categorias
de prediccién en comparacién con k = 5, aunque sigue mostrando una significativa tasa
de error. La precision general del modelo es del 50 %, con una tasa de aciertos y errores
igualmente dividida.

La tabla de confusién muestra que el modelo predice correctamente 268,425 secuencias
mutadas como mutadas, pero clasifica incorrectamente 231,575 secuencias mutadas co-
mo sanas. Asimismo, clasifica incorrectamente 270,132 secuencias sanas como mutadas y
predice correctamente 229,868 secuencias sanas como sanas.

Estos resultados indican que, aunque la distribucién de las predicciones es méas balan-
ceada, el modelo sigue enfrentando desafios importantes en la correcta identificacion de
secuencias mutadas y no mutadas, reflejando una tasa de falsos positivos y falsos negati-
Vos que aun necesita ser mejorada para lograr una mayor precision.
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VN 50 % FP 50 % Errores 50 % Aciertos 50 %

Modelo Mutado con k=14

Mutado Sano
Mutado 1.441 498.559
Sano 1.271 498.729

Figura 4.4: Representacion de los resultados obtenidos con el Modelo entrenado con Muestras
Mutadas con k = 14

En el gréfico correspondiente al modelo mutado con k = 14 (Figura 4.4), se observa una
distribucién de predicciones donde los verdaderos negativos (VN) y los falsos positivos
(FP) representan cada uno el 50 %.

Esto indica que el modelo tiene dificultades para diferenciar correctamente entre secuen-
cias mutadas y sanas. La tasa de aciertos y errores esté equilibrada al 50 %, mostrando que
el modelo tiene una capacidad igual para realizar predicciones correctas e incorrectas.

La tabla de confusion revela més detalles: el modelo predijo correctamente 1,441 secuen-
cias mutadas como mutadas y 498,729 secuencias sanas como sanas. Sin embargo, clasi-
ficé incorrectamente 498,559 secuencias sanas como mutadas y 1,271 secuencias mutadas
COmo sanas.

Estos resultados indican una baja precisién en la identificacién de secuencias mutadas,
con una alta proporcién de falsos positivos. Esto sugiere que el modelo con k = 13 tiene
una significativa dificultad para distinguir entre secuencias mutadas y sanas, resultando
en una alta tasa de error en la clasificacion de estas secuencias.
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Modelo entrenado con Muestras Sin Mutar

VP 50 % Errores 50 % Aciertos 50 %

Modelo Mutado con k=5

Sano Mutado
Sano 499.597 403

Mutado 499.993 7

Figura 4.5: Representacién de los resultados obtenidos con el Modelo entrenado con Muestras Sin
Mutar conk =5

En el grafico correspondiente al modelo mutado con k = 5 (Figura 4.5), se observa una
distribucién equitativa entre verdaderos positivos (VP) y falsos negativos (FN), cada uno
representando el 50 % de las predicciones. Este equilibrio indica que el modelo tiene una
capacidad igual para identificar correctamente las secuencias sanas y para detectar una
secuencia sana como mutada. La tasa de aciertos y errores también estd equilibrada al
50 %, reflejando que el modelo es igualmente probable de realizar predicciones correctas
e incorrectas.

La tabla de confusién proporciona mas detalles sobre el rendimiento del modelo: se pre-
dijeron correctamente 7 secuencias mutadas como mutadas, mientras que 403 secuencias
sanas fueron incorrectamente clasificadas como mutadas. Por otro lado, 499,597 secuen-
cias sanas fueron correctamente identificadas, y 499,993 secuencias mutadas fueron inco-
rrectamente clasificadas como sanas.

Estos resultados indican que el modelo tiene una precisiéon extremadamente alta en la
identificacion de secuencias sanas, pero falla significativamente en la deteccién de se-
cuencias mutadas, lo que se refleja en el elevado ntimero de falsos negativos y falsos
positivos.
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VP17 %

Errores 51 % Aciertos 49 %

FP 33 %

Modelo Mutado con k=11

Sano Mutado
Sano 165.156 334.844

Mutado 171.254 328.746

Figura 4.6: Representacion de los resultados obtenidos con el Modelo entrenado con Muestras Sin
Mutar con k = 14

En el gréfico correspondiente al modelo mutado con k = 11 (Figura 4.6), se observa una
distribucién de predicciones donde los verdaderos positivos (VP) y los falsos negativos
(FN) representan cada uno el 17 % de las predicciones, mientras que los verdaderos ne-
gativos (VN) y los falsos positivos (FP) representan cada uno el 33 %. Esto indica que
el modelo tiene una mejor capacidad para identificar secuencias sanas (VN) en compa-
racion con secuencias mutadas (VP), pero adn tiene un equilibrio significativo entre las
predicciones correctas e incorrectas.

La tasa de aciertos y errores estd casi equilibrada, con un 49 % de aciertos y un 51 %
de errores, lo que refleja un ligero sesgo hacia las predicciones incorrectas. La tabla de
confusién proporciona més detalles sobre el rendimiento del modelo: se predijeron co-
rrectamente 328,746 secuencias mutadas como mutadas y 165,156 secuencias sanas como
sanas. Sin embargo, 334,844 secuencias sanas fueron incorrectamente clasificadas como
mutadas, y 171,254 secuencias mutadas fueron incorrectamente clasificadas como sanas.

Estos resultados indican que el modelo tiene una precisiéon moderada en la identificacién
de secuencias mutadas y sanas, pero todavia presenta una alta tasa de falsos positivos y
falsos negativos.
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VN 50 % FP 50 % Errores 50 % Aciertos 50 %

Modelo Mutado con k=14

Sano Mutado
Sano 1.149 498.851
Mutado 1.579 498.421

Figura 4.7: Representacion de los resultados obtenidos con el Modelo entrenado con Muestras Sin
Mutar con k = 11

En el gréfico correspondiente al modelo mutado con k = 14 (Figura 4.7), se observa una
distribucién de predicciones donde los verdaderos negativos (VN) y los falsos positivos
(FP) representan cada uno el 50 %. Esto indica que el modelo tiene dificultades significa-
tivas para diferenciar correctamente entre secuencias sanas y mutadas, ya que predice un
nimero igual de secuencias sanas correctamente y de secuencias sanas incorrectamente
como mutadas. La tasa de aciertos y errores esta equilibrada al 50 %, lo que refleja que el
modelo tiene una capacidad igual para realizar predicciones correctas e incorrectas.

La tabla de confusién proporciona mds detalles sobre el rendimiento del modelo: se pre-
dijeron correctamente 498,421 secuencias mutadas como mutadas y 1,149 secuencias sa-
nas como sanas. Sin embargo, 498,851 secuencias sanas fueron incorrectamente clasifica-
das como mutadas, y 1,579 secuencias mutadas fueron incorrectamente clasificadas como
sanas.

Estos resultados indican que el modelo tiene una precision extremadamente baja en la
identificacién de secuencias sanas, lo que se refleja en el elevado ntimero de falsos positi-
vos y verdaderos negativos.
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4.2.2. Analisis de los resultados

4.2.2.1. Aplicacién de las métricas (Modelo entrenado con Muestras Mutadas)

Meétrica k=5 k=11 k=13
Precisiéon 0.999802 | 0.536850 | 0.002882
Recall 0.499954 | 0.498415 | 0.531342

Especificidad | 0.066038 | 0.498150 | 0.500085
Precision Global | 0.499908 | 0.498293 | 0.500170

Tabla 4.1: Medidas de rendimiento de los modelos entrenados con las muestras mutadas con
diferentes valores de k

Los resultados obtenidos a partir de los modelos mutados con diferentes valores de k
muestran una relacion inversa entre precision y especificidad a medida que aumenta el
valor de k. Para k = 5, el modelo presenta una alta precisién (0.999802), lo que indica
una baja tasa de falsos positivos. Sin embargo, la especificidad es extremadamente baja
(0.066038), lo que sugiere una alta tasa de falsos negativos y una pobre capacidad del
modelo para identificar correctamente las secuencias sanas.

A medida que el valor de k incrementa, observamos una disminucién significativa en la
precision del modelo. Para k = 11, la precisién cae a 0.536850 y para k = 13 a 0.002882.
Esta disminucién drastica en la precision indica que el modelo es menos confiable en la
identificacion correcta de las secuencias mutadas, incrementando la proporcién de falsos
positivos.

En contraste, la especificidad mejora notablemente con valores més altos de k. Para k =
11, la especificidad aumenta a 0.498150 y para k = 13 alcanza 0.500085, lo que implica
una mejor capacidad del modelo para distinguir correctamente las secuencias sanas. Este
aumento en la especificidad con valores mas altos de k sugiere que el modelo es més
eficaz en la reduccion de falsos positivos, aunque esto se logra a expensas de una menor
precisién general.

El recall, que mide la proporcién de verdaderos positivos correctamente identificados, se
mantiene relativamente constante alrededor del 50 % para k = 5y k = 11, pero mejora
ligeramente a 0.531342 para k = 13. Esto indica que el modelo con k = 13 es ligeramente
mejor en la deteccién de secuencias mutadas, aunque con una precision significativamen-
te reducida.

La precision global, que refleja la proporcién de todas las muestras correctamente cla-
sificadas, se mantiene cercana al 50 % para todos los valores de k. Esto indica que, en
términos generales, la capacidad del modelo para realizar predicciones correctas e inco-
rrectas se mantiene constante independientemente del valor de k.

La eleccion del valor de k tiene un impacto significativo en el rendimiento del modelo.
Un k més bajo ofrece una alta precisién pero muy baja especificidad, lo que puede ser
atil en contextos donde la minimizacién de falsos positivos es crucial. Por otro lado, un k
mas alto mejora la especificidad y la capacidad del modelo para identificar correctamen-
te las secuencias sanas, pero con una precisién reducida. La seleccién del valor éptimo
de k debe equilibrar la necesidad de detectar mutaciones con precisién y la necesidad de
minimizar los falsos positivos, dependiendo del contexto especifico y los objetivos del
analisis genético. Este balance es crucial para aplicaciones précticas en el diagnoéstico y
estudio de enfermedades genéticas como la retinosis pigmentaria, donde la precisién y
la especificidad tienen implicaciones directas en la efectividad del diagnéstico y la inves-
tigacion.
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4.2.2.2. Aplicacién de las métricas (Modelo entrenado con Muestras Sin Mutar)

Meétrica k=5 k=11 k=14
Precisiéon 0.999194 | 0.330912 | 0.002298
Recall 0.49998 | 0.490937 | 0.421188

Especificidad 0.01707 | 0.495405 | 0.499784
Precision Global | 0.499604 | 0.493902 | 0.49957

Tabla 4.2: Medidas de rendimiento de los modelos entrenados con las muestras no mutadas con
diferentes valores de k

El rendimiento del modelo entrenado con muestras sin mutar varia significativamente
con diferentes valores de k. Para k = 5, el modelo muestra una alta precisién pero baja
especificidad, lo que indica una buena capacidad para evitar falsos positivos pero una
alta tasa de falsos negativos. A medida que k aumenta, la precision disminuye dréstica-
mente mientras que la especificidad mejora, alcanzando un balance mads equilibrado en
k =11y k = 14. La precision global se mantiene cerca del 50 % para todos los valores de
k, sugiriendo un desempefio equilibrado en términos de aciertos y errores. La eleccion del
valor de k debe equilibrar la precisioén y la especificidad segtin los objetivos del andlisis
genético.
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Figura 4.8: Comparacién de métricas de rendimiento entre el modelo entrenado con muestras sin
mutar y el modelo entrenado con muestras mutadas. Se muestran las métricas de precision, recall,
especificidad y precisién global para cada modelo con un valor de k = 11.

El gréfico comparativo muestra el rendimiento de los modelos entrenados con muestras
sin mutar y mutadas en términos de cuatro métricas clave: precision, recall, especificidad
y precisién global. En términos de precision, el modelo entrenado con muestras mutadas
supera al modelo entrenado con muestras sin mutar, indicando que tiene una mayor
capacidad para clasificar correctamente las muestras positivas. Este resultado sugiere que
el modelo mutado es més efectivo en la reduccién de falsos positivos.

Por otro lado, el recall del modelo mutado también es superior, lo que implica que este
modelo es mejor en la identificacion de verdaderos positivos, reduciendo asi los falsos
negativos. En cuanto a la especificidad, ambos modelos muestran un rendimiento casi
idéntico, lo que indica que tienen una capacidad similar para identificar correctamente
las muestras negativas. Finalmente, la precisiéon global de ambos modelos es comparable,
lo que refleja un equilibrio general en su capacidad de clasificacion.
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CAPITULO 5

Conclusiones

5.1 Conclusiones generales del estudio

Este estudio ha explorado la utilizacién de modelos basados en autématas finitos deter-
ministas (AFD) creados a partir de algoritmos basados en k-explorables para identificar
mutaciones genéticas asociadas con la retinosis pigmentaria. A pesar de que los resul-
tados obtenidos no fueron 6ptimos, este trabajo ha sido valioso para investigar nuevas
formas de abordar el problema. Se desarrollaron y compararon dos modelos: uno entre-
nado con muestras de ADN sin mutaciones y otro con muestras mutadas. Los resultados
indican que el modelo entrenado con muestras mutadas tuvo un desempefio relativa-
mente mejor en términos de precisién y recall. Sin embargo, ambos modelos presentaron
tasas significativas de falsos positivos y falsos negativos, lo que subraya la necesidad de
mejorar las técnicas de modelado para obtener resultados mas fiables.

Alo largo del estudio, se observé que la precisién del modelo variaba considerablemente
con el valor de k, el pardmetro que define el tamafio de la ventana de contexto. Valores de
k mds bajos mejoraron la precisién pero redujeron la especificidad, mientras que valores
mas altos de k tuvieron el efecto contrario. Esto sugiere que el ajuste del parametro k es
crucial para equilibrar la precisién y la especificidad del modelo, lo que es fundamental
para su aplicabilidad en la deteccién de mutaciones genéticas. Aunque los resultados no
fueron excepcionales, el estudio proporciona una base importante para futuras investi-
gaciones y aplicaciones en el campo de la bioinformatica y la genética.

5.2 Limitaciones del estudio

El estudio presenta varias limitaciones que deben ser abordadas en futuras investigacio-
nes. En primer lugar, una limitacién importante fue la tasa de falsos positivos y falsos
negativos observada en los resultados. Los modelos mostraron dificultades para diferen-
ciar correctamente entre secuencias mutadas y no mutadas, resultando en una cantidad
significativa de errores de clasificacion. Estos errores son criticos en aplicaciones médicas,
donde un falso negativo podria llevar a la falta de tratamiento adecuado y un falso po-
sitivo podria causar ansiedad innecesaria y tratamientos inapropiados. Esta tasa de error
sugiere que los modelos necesitan mejoras sustanciales para ser viable en un entorno
clinico.

Ademads, debido a limitaciones técnicas y de recursos, no se pudieron entrenar modelos
mas grandes ni experimentar con valores de k superiores. Esta restriccion impidi6 eva-
luar si un aumento en el tamafio del modelo o en el pardmetro k podria haber mejorado
significativamente los resultados.
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Los resultados obtenidos no fueron 6ptimos, el estudio proporciona una base valiosa para
investigar nuevas formas de abordar la identificaciéon de mutaciones genéticas, destacan-
do areas clave que requieren atencién en futuras investigaciones

5.3 Recomendaciones para futuras investigaciones

Para futuras investigaciones, se recomienda explorar varias direcciones para mejorar el
rendimiento y la aplicabilidad de los modelos AFD en la identificacion de mutaciones
genéticas.

En primer lugar, es esencial ampliar la diversidad de las muestras de entrenamiento pa-
ra incluir una mayor variedad de mutaciones y contextos genéticos. Esto podria mejorar
significativamente la capacidad de generalizacién del modelo. También seria beneficio-
so entrenar modelos mds grandes utilizando conjuntos de datos més extensos, lo que
permitiria capturar una mayor complejidad y variabilidad genética.

Ademas, seria interesante desarrollar enfoques hibridos que combinen modelos AFD con
otras técnicas de machine learning, como redes neuronales profundas, para mejorar la
precision y reducir la tasa de falsos positivos y negativos.

Finalmente, se recomienda realizar estudios longitudinales que evalten la efectividad de
los modelos en el diagnéstico y seguimiento de pacientes con enfermedades genéticas a
lo largo del tiempo. Estos estudios podrian proporcionar informacién valiosa sobre cémo
los modelos pueden ser mejorados y adaptados para uso clinico, asegurando que las he-
rramientas desarrolladas sean practicas y beneficiosas para los pacientes y profesionales
médicos.
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APENDICE A
Anexo 1

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sos- | Alto | Medio | Bajo | No Procede

tenibles

ODS 1. Fin de la pobreza. X
ODS 2. Hambre cero. X
ODS 3. Salud y bienestar. X

ODS 4. Educacion de calidad. X

ODS 5. Igualdad de género. X
ODS 6. Agua limpia y sanea- X
miento.

ODS 7. Energia asequible y no X
contaminante.

ODS 8. Trabajo decente y creci- X

miento econdémico.
ODS 9. Industria, innovacion e X
infraestructuras.
ODS 10. Reduccion de las des- X
igualdades.
ODS 11. Ciudades y comunida- X
des sostenibles.
ODS 12. Produccién y consumo X
responsables.

ODS 13. Accidn por el clima.
ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas te-
rrestres.

ODS 16. Paz, justicia e institu- X
ciones sélidas.
ODS 17. Alianzas para lograr | X
objetivos.

XXX
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APENDICE B
Anexo 2

B.1 Objetivos de Desarrollo Sostenible

El 25 de septiembre de 2015, los lideres mundiales adoptaron un conjunto de objetivos
globales para erradicar la pobreza, proteger el planeta y asegurar la prosperidad para to-
dos como parte de una nueva agenda de desarrollo sostenible. Cada objetivo tiene metas
especificas que deben alcanzarse en los préximos 15 afios.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

. Fin de la pobreza

Hambre Cero

Salud y Bienestar

Educacion de Calidad

Igualdad de género

Agua limpia y saneamiento

Energia asequible y no contaminante
Trabajo decente y crecimiento econémico
Industria, innovacién e infraestructura
Reduccién de las desigualdades
Ciudades y comunidades sostenibles
Produccién y consumos responsables
Accién por el clima

Vida submarina

Vida de ecosistemas terrestres

Paz, justicia e instituciones sélidas

Alianzas para lograr los objetivos
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B.2 Relacién del Trabajo de Fin de Grado con los Objetivos
de Desarrollo Sostenible

De los objetivos de desarrollo sostenible mencionados, el presente Trabajo de Fin de Gra-
do esta relacionado principalmente con:

B.2.1. Salud y Bienestar

El proyecto de disefio e implementacién de modelos de lenguaje para informacién gené-
mica asociada a enfermedades raras, especificamente la retinosis pigmentaria, contribuye
significativamente a la salud y bienestar. Este trabajo busca mejorar la capacidad de diag-
noéstico y el entendimiento de estas enfermedades, lo que a largo plazo podria resultar en
tratamientos mads efectivos y personalizados, mejorando asi la calidad de vida de los pa-
cientes.

B.2.2. Educacion de Calidad

El desarrollo de modelos de inferencia gramatical k-testables para analizar secuencias
genéticas también tiene un impacto positivo en la educaciéon de calidad. Los resultados
y métodos de este TFG pueden ser utilizados como material didéctico y de investigacion
en cursos de bioinformaética, genética y ciencias de la computacién, promoviendo una
educacion basada en proyectos y en la aplicacién practica de teorias avanzadas.

B.2.3. Industria, Innovacién e Infraestructura

La implementacién de tecnologias avanzadas como la inteligencia artificial y el aprendi-
zaje automatico en el campo de la bioinformética fomenta la innovacién y la creacion de
infraestructuras tecnoldgicas robustas. Este proyecto no solo avanza en el conocimiento
cientifico, sino que también establece una base para futuras investigaciones y desarrollos
en el analisis genémico, fortaleciendo asi la industria tecnolégica y cientifica.

B.2.4. Alianzas para lograr los objetivos

La colaboracién con el Instituto de La Fe de Valencia para la obtencién de datos gené-
micos es un claro ejemplo de cémo las alianzas pueden impulsar la investigacion y el
desarrollo. Este TFG destaca la importancia de trabajar conjuntamente entre institucio-
nes académicas y centros de investigacién para lograr avances significativos en el cono-
cimiento y tratamiento de enfermedades raras.

B.3 Conclusién

El presente trabajo no solo avanza en el conocimiento técnico y cientifico en el area de la
bioinformatica y la genética, sino que también contribuye de manera significativa a varios
Objetivos de Desarrollo Sostenible, demostrando que la investigacién y la innovaciéon
son esenciales para alcanzar un desarrollo sostenible y mejorar la calidad de vida a nivel
global.
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