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Introduccion

Nuestro proyecto busca aplicar el algoritmo de los Transformers, en la rama de la prediccion gendmica. Debido a los buenos resultados
obtenidos de aplicar este algoritmo en el campo del NLP, y los posibles paralelismos entre los datos gendomicos y los datos linguisticos, es
gue nos planteamos analizar si los mismos buenos resultados se obtienen en este nuevo campo.

Base de Datos

e 1008 cepas de levadura. 101010101 ~0.16513
e Genotipo: 11623 SNPs, codificados con valores 0 o 1. 10101110 136747
e Fenotipo: crecimiento de cada cepa en 48 ambientes, 010101010 51386
cuantificado numéricamente. 101010101 038753
e Trabajamos con dos ambientes: Lactato y Lactosa. 101011101 0-96313
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