Obtencion de dimension fractal para series de tiempo de
expresion génica mediante una red neuronal artificial
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Resumen

En este trabajo se utiliza un modelo dindmico estocastico de
una red de regulacion genética minima para simular la dinami-
ca caracteristica de la concentracion de proteinas. Al cambiar los
parametros del modelo se podran simular distintas condiciones
celulares que posteriormente seran de utilidad para el entrena-
miento de algunas redes neuronales artificiales que reconozcan
las propiedades de las series en el estado celular correspondien-
te. En particular se analizara el exponente de hurst y la dimen-
sion fractal de la senal. El exponente de hurst es relevante en
el diagnostico pues determina la autocorrelacion de las series de
tiempo y permite etiquetar diferentes estados celulares. Esta in-
vestigacion evalua la eficiencia y factibilidad de emplear una red
neuronal artificial que diagnostique estados celulares por medio
de la dinamica de concentraciones proteicas.

Introduccion

Las cé€lulas son parte de un sistema complejo que es afectado
por parametros fisicos como la temperatura y la presion osmoti-
ca. También perciben nutrientes y sustancias quimicas perjudi-
ciales. Las células responden a estas sefnales externas producien-
do un tipo de proteina. Para representar estos estados ambienta-
les, la c€lula utiliza como 1nsignia unas proteinas llamadas fac-
tores de transcripcion (FT). Los factores de transcripcion [1, 2]
estan disenados para transitar rapidamente entre estados molecu-
lares activos e 1nactivos a una velocidad modulada por una sefial
ambiental especifica. Cada factor de transcripcion activo puede
unirse al ADN para regular el ritmo de lectura de determinados
genes. A la traduccion y produccion de proteinas se les conoce
como expresion génica, es decir, el proceso de sintesis de pro-
teinas a partir de la activacion de un gen especifico. Podemos
concluir que la expresion génica es el proceso por el cual la in-
formacion del genotipo da lugar al fenotipo (caracteristicas ob-
servables).
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Figura 1: Red de regulacion de expresion génica

Por lo tanto, para poder entender la dindmica de expresion géni-
ca, es necesario investigar las propiedades estadisticas de los da-
tos que se miden experimentalmente (series de tiempo) [3].
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Figura 2: Series de tiempo de FT de E. Coli obtenidos de Marbach et al.
(2012)
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Diversos estudios han demostrado que las series de tiempo de
los factores de transcripcion tienen un comportamiento fractal, es
decir que son invariantes ante cambios de escala. Estas series de
tiempo cuentan con propiedades estadisticas particulares como el
exponente de hurst y la dimension fractal. El exponente de hurst
es un parametro acotado entre 0 y 1. El valor de este parametro
nos da una i1dea de la correlacion que tiene cada serie de tiempo.

Exponente de Hurst

s 0 < H < 0,5 (Ruido Rosa) Corresponde a un comportamien-
to de anti-persistencia o anti-correlacion en la serie de tiempo
(un periodo de crecimiento es seguido de otro de decrecimien-
to) que se caracteriza por un mayor contenido de alta frecuen-
cia.

= 0,5 < H < 1 (Ruido Negro) Series de tiempo que muestran
procesos persistentes o correlacionados (un periodo de creci-
miento es seguido de otro analogo) y presenta un aspecto “‘sua-

29

Ve .

s [ = 0,5 (Ruido Blanco) Proceso completamente aleatorio e
independiente, con ausencia de correlacion entre los incremen-
tos de la senal.
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Figura 3: Series de tiempo con diferentes exponentes de hurst

Algunos estudios han demostrado que bacterias como E.Coli y
hongos como S.Cerevisiae muestran un estado celular sano cuan-
do las series de tiempo de los factores de transcripcion tienen un
exponente de hurst mayor a 0.5 [2].

Objetivos

= Simular series que emulen las series de tiempo de expresion
génica.
= Implementar y entrenar redes neuronales artificiales que pre-

digan el exponente de hurst de las sefiales (series de tiempo)
generadas en las simulaciones.

Metodologia

= Se elabor6 un algoritmo capaz de generar series de tiempo ba-
sados en el Movimiento Browniano Fractal (emulando un mo-
delo minimo estocastico de la dinamica de concentracion de
proteinas en una c€lula) [4].

= Para la reproduccion de los datos se computd un script con
ayuda de la libreria “FBM” que se encuentra indexada dentro
del repositorio PyPI de Python. El método “fbm” de la libreria
“FBM” permite generar series cronologicas con diferentes ex-
ponentes de hurst.

= Se crearon 2 listas de series de tiempo, cada lista contiene
1000 series y cada serie representa una realizacion experimen-
tal conformada por 501 valores discretos generados por la fun-
cion “fbm”mediante un dominio de 500 incrementos (pasos)
equiespaciados que representan el tiempo. De las 2 listas, una
de ellas contiene las series temporales, la siguiente contiene
las series en un espacio de frecuencias.

Resultados

Hasta ahora se tiene un registro completo de tres redes neurona-
les dentro del dominio temporal y de frecuencias. La red neuronal
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densa y LSTM que se utilizaron cuentan con 8 neuronas en la ca-
pa de entrada, 8 neuronas en la capa intermedia y una neurona
en la capa de salida. Para la red neuronal convolucional (CNN)
se utilizaron 4 filtros o ventanas unidimesionales de 10 entradas
que posteriormente se enlazan a una red densa de 8 neuronas en
la capa intermedia y 1 neurona en la capa de salida. La funcion
de costo utilizada fue el error absoluto medio y los resultados
obtenidos se muestran en la siguiente tabla.

Tipo de ted Tiemmpo de computo para entrenamiento (segundos) Error absoluto medio de los datos de prueba Epocas Dominio de las seres

Densa 1290 0.2 100 Temporal
Densa 2203 0.13 100 Frecuencias
LST™ 673.9 0.061 2 Temporal
LSTM 673.1 0.026 2 Frecuencias
CNN 82.5 0.03 13 Temporal
CNN 309 0.35 15 Frecuencias
CNN 3268 0073 200 Temporal
CNN 3331 0.38 200 Frecuencias
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Conclusiones

Se puede concluir que las redes neuronales artificiales son efi-
cientes para analizar series de tiempo de expresion génica y po-
der predecir el exponente de hurst. Considerando el tiempo de
coOmputo para entrenar a las redes neuronales y el error absoluto
medio de cada una, se puede observar que la mas eficiente es la
red neuronal convolucional (CNN) al momento de ser entrenada
con las series en el dominio temporal. Por lo tanto aparenta ser la
mejor candidata para futuras predicciones para las cuales podria
utilizarse mas de una capa intermedia (deep learning).
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