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Resumen—En los tltimos afios, el campo del aprendizaje
automatico ha progresado enormemente al abordar problemas
dificiles de clasificacién. El problema planteado en este articulo es
reconocer secuencias de ADN, reconocer los limites entre exones
e intrones utilizando una representacion grafica de secuencias de
ADN y métodos recientes de aprendizaje profundo. El objetivo de
este trabajo es clasificar secuencias de ADN utilizando una red
neuronal convolucional (Convolutional Neural Network CNN).
El conjunto de secuencias de ADN utilizado es la base de
datos Molecular (Splice-junction Gene Sequences) Data Set que
cuenta con 3190 secuencias, disponible en la pagina de la UCI,
con tres clases de secuencias: limite exon-intrén, limite intron-
ex6n y ninguna. Se utilizo el conjunto de secuencias de ADN
utilizado para el reconocimiento fueron 1847 secuencias de una
base de datos con 4 tipos de virus de hepatitis C (tipo 1,
2, 3 y 6) tomada del repositorio disponible en la pagina de
ViPR. Para la utilizacion de las secuencias de ADN se diseiio
un método de representacion donde cada base nitrogenada es
representada en escala de grises para formar una imagen. Las
imagenes generadas se utilizaron para entrenar la red neuronal
convolucional. Los resultados muestran que una CNN puede
hacer la clasificacion de secuencias de ADN con un porcentaje de
precision de entrenamiento del 82 %, una precisién de validacion
del 75 % y una precision de evaluacion del 80.8 %. Se llega a la
conclusion de que es posible clasificar las imagenes de secuencias
de ADN de la base de datos empleada.

Palabras clave—Reconocimiento de genes, Aprendizaje profun-
do, Redes neuronales convolucionales, Codificacion de secuencias
de ADN .

I. INTRODUCCION

Los métodos de aprendizaje automatico permiten identificar
caracteristicas que propician la clasificacién, andlisis y reco-
nocimiento de patrones. En el drea de la biologia, el uso de
métodos de aprendizaje automatico, facilitan el reconocimien-
to de secuencias de ADN. Este trabajo reconoce los genes
de ADN previamente procesados para ser representados por
una imagen. Este articulo es divido en secciones, la primera
seccién es el estado del arte que es el conocimiento previo
necesario para el reconocimiento de genes. La segunda seccién
detalla la metodologia que fue utilizada para el andlisis de las
secuencias de ADN. La tercera y cuarta seccién muestran los
resultados y las conclusiones obtenidas.

II. ESTADO DEL ARTE

Los mecanismos o procesos de predicciéon de genes son
aquellos que, dentro del area de la biologia computacional,
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se utilizan para la identificacién algoritmica de trozos de
secuencias, usualmente ADN genémico [8], y que son biol6-
gicamente funcionales. Esto, especialmente incluye los genes
codificantes de proteinas y secuencias reguladoras. La iden-
tificacién degenes es uno de los primeros y mds importantes
pasos para entender el genoma de una especie una vez ha sido
secuenciado [11].

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) estd compuesto por
cuatro moléculas llamadas nucleétidos o bases nitrogenadas:
adenina, timina, guanina y citosina [9]. Una molécula completa
de ADN o, dicho de otro modo, una secuencia de ADN estd
compuesta por un alfabeto que contiene las letras de las cuatro
bases nitrogenadas.
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Donde una cadena ¢ es una secuencia de ADN formada
elementos del alfabeto ¥ y puede definir las caracteristicas de
un organismo vivo, conteniendo toda la informacién genética
en unidades de herencia llamadas genes. Los mecanismos o
procesos de prediccion de genes son aquellos que, dentro
del 4rea de la biologia computacional, se utilizan para la
identificacién algoritmica de trozos de secuencias, usualmente
ADN gendémico [1], y que son bioldgicamente funcionales.
Esto, especialmente incluye los genes codificantes de proteinas
y secuencias reguladoras. La identificacion de genes es uno de
los primeros y mds importantes pasos para entender el genoma
de una especie una vez ha sido secuenciado [2].

Las uniones de empalme son puntos en una secuencia de
ADN en la que se elimina ADN “initil” durante el pro-
ceso de creacién de proteinas en organismos superiores. El
problema planteado en este conjunto de datos es reconocer,
dada una secuencia de ADN, los limites entre los exones (las
partes de la secuencia de ADN retenidas después del corte
y empalme) y los intrones (las partes de la secuencia de
ADN que se cortan). Este problema consiste en dos subtareas:
reconocimiento de limites de ex6n / intrén (denominados sitios
EI) y reconocimiento de limites de intrén / exén (sitios IE).
(En la comunidad bioldgica, los limites de IE se refieren a
los “’aceptantes” mientras que los limites de EI se conocen
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como “’donantes”) [7]. Ambas tareas son complicadas ya que
no existe una secuencia estdndar para reconocer intrones y
exones, razén por la cual es interesante disefiar herramientas
que nos ayuden a identificarlos y clasificarlos.

El nimero de proyectos de investigacién sobre genomas
actualmente vigentes aumenta a un ritmo acelerado, y pro-
porcionar un catdlogo de genes para estos nuevos genomas es
un desafio clave. La obtencién de un conjunto de genes bien
caracterizados, es un requisito bdsico en los pasos iniciales
de cualquier proceso de creacion de un genoma. Los métodos
de bisqueda de genes computacionales se pueden categorizar
libremente como basados en la alineacién y en la composicion
de secuencias o una combinacién de ambos. Los métodos
basados en la alineacién de secuencias se pueden usar cuando
se intenta predecir un gen que codifica una proteina para la
cual existe un homologo estrechamente relacionado, este es el
enfoque en GeneWise [5] y PROCRUSTES [4].

Los algoritmos basados en composicién de secuencias (tam-
bién conocidos como métodos de busqueda de genes) con-
tienen un modelo probabilistico de estructura génica basado
en sefiales bioldgicas (sitios de empalme y sitios de inicio
/ detencion de traduccién) y propiedades de composicién de
secuencias funcionales (exones como secuencias codificantes e
intrones como secuencias intermedias entre exones e intrones).
A diferencia de los métodos basados en la alineacion, estos
algoritmos se basan sélo en las propiedades intrinsecas de los
genes para construir estructuras genéticas predichas. Genscan
[10] y Geneid [3] son los dos ejemplos de este enfoque y
pueden encontrar genes conocidos y genes nuevos siempre
que los genes se ajusten al modelo probabilistico subyacente.
Una cadena de ADN es una molécula caracterizada por cuatro
bases nitrogenadas Adenina, Timina, Guanina y Citosina [12].
Para mejorar la representacién de una cadena de ADN se utili-
zan secuencias que pueden ser transformadas a representacion
con valores numéricos o alfabéticos: A (adenina), T (timina), G
(guanina) y C (citosina). [10]. Sin embargo, la representacién
de grandes cantidades de informacién como secuencias de
ADN no hacen sencillo su andlisis matematico, esto crea
la necesidad de encontrar nuevas formas de representar la
informacién.

En 1988 Lapedes [6] y su equipo de trabajo entrenaron una
red neuronal para reconocer genes en secuencias de ADN,
lograron una precisiéon del 91.2 % en las uniones de corte y
empalme de intrén / exén y del 92.8 % en las uniones de
empalme de exén / intron. Lo que dio origen a plantear el
uso de redes neuronales convolucionales para resolver este
mismo problema de clasificacién. Este trabajo consistié en
buscar una nueva forma de representar secuencias de ADN
para su andlisis, como ya se ha hecho referencia, existen
actualmente diferentes métodos para reconocer genes, pero
estas representaciones complican su andlisis. La propuesta que
presentamos es generar imagenes a partir secuencias de ADN y
someterlas a andlisis por técnicas de aprendizaje profundo, en
especifico a redes neuronales convolucionales; utilizadas para
la clasificacién de imagenes. Actualmente no se ha encontrado
un modelo matemdtico que resuelva el proceso de clasificacién

por redes neuronales, pero sus resultados llegan a ser tan altos
que superan el 99 % en algunos casos [1].

II-A.  Red Neuronal Convolucional (CNN)

En los dltimos afios, el campo del aprendizaje automa-
tico ha progresado enormemente al abordar problemas de
clasificacion, identificacidon y reconocimiento de patrones. En
particular, se ha encontrado que un tipo de modelo llamado red
neuronal convolucional CNN (Convolutional Neural Network)
por sus siglas en inglés, que logra un rendimiento razonable
en tareas de reconocimiento visual de hardware, igualando o
superando el rendimiento humano en algunos dominios [11].
Una CNN es un algoritmo para el aprendizaje automético en
el que un modelo aprende a realizar tareas de clasificacion
directamente a partir de imdgenes, videos o sonidos. Las
CNNs son especialmente ttiles para localizar patrones en
imdgenes con el objetivo de reconocer objetos, caras y escenas.
Aprenden directamente a partir de los datos de imdgenes,
utilizando patrones para clasificar las imagenes y eliminar la
necesidad de una extraccién manual de caracteristicas.

Inception-v3 estd disefiado para el desafio de Reconoci-
miento Visual, ésta es una tarea estandar en vision artificial,
donde los modelos intentan clasificar imdgenes completas en
1000 clases de ImageNet. TensorFlow es una herramienta para
el aprendizaje automdtico. Si bien contiene una amplia gama
de funcionalidades, TensorFlow estd disefiado principalmente
para modelos de redes neuronales profundas. Los modelos
modernos de reconocimiento de imagenes tienen millones de
parametros; entrenarlos desde cero requiere una gran cantidad
de datos de entrenamiento etiquetados y una gran cantidad
de potencia de célculo (cientos de horas de GPU o mads). El
aprendizaje de transferencia es una técnica que ataja mucho de
esto tomando una pieza de un modelo que ya ha sido entrenado
en una tarea relacionada y reutilizdndola en un nuevo modelo,
en la figura 1 se muestra un ejemplo de una CNN, los filtros
se aplican a cada imagen de entrenamiento con diferentes
resoluciones, y la salida de cada imagen convolucionada se
usa como entrada para la capa siguiente [2]. Aunque no
es igual de preciso en comparaciéon a la capacitacién del
modelo completo, es sorprendentemente eficaz para muchas
aplicaciones, funciona con cantidades moderadas de datos de
capacitacion (miles, no millones de imédgenes etiquetadas) y se
puede ejecutar en tan solo treinta minutos en una computadora
portatil sin una GPU [11].
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Figura 1. Ejemplo de una Red Neuronal Convolucional
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III. METODOLOGIA

En esta seccion se describe detalladamente como se gene-
raron imdgenes a partir de secuencias de ADN y su posterior
uso en el entrenamiento de una red neuronal convolucional
para clasificacién de tres clases de secuencias. En esta etapa
del proyecto consistié en convertir las secuencias de ADN a
representaciones graficas para entrenar una CNN. Un aspecto
importante que se ha considerado este trabajo es que las
CNN son utilizadas para el reconocimiento de patrones y
clasificaciéon de imagenes. Las secuencias de ADN de manera
general son representadas por letras: A usada para la adenina,
G para la guanina, C para la citosina y T para la timina,
sin embargo, una CNN no estd establecida para procesar
informacién bajo este formato, por esta razén se disefid una
representacion grafica de las secuencias. El primer paso fue
asignar un color en escala de grises a cada una de las letras
como se muestra en el Cuadro I. Las escalas de grises va
de 0 que representa negro, a 1 que represa el blanco, de tal
manera que los colores intermedios resultantes son tonalidades
de gris para mostrar un mejor contraste. Lo segundo fue hacer

Cuadro I
REPRESENTACION POR COLOR DE LAS BASES NITROGENADAS.

Base Nitrogenada | Valor de gris

A 0
C 0.3
G 0.7
T 1

que las secuencias pudieran ser representadas por una imagen
especifica a cada una. Para lograr esto se utilizé una matriz de
dimensién 60 X 60, donde el valor 60 coincide con el nimero
de bases nitrogenadas de todas las secuencias de la base de
datos. Cada secuencia fue colocada en la primera fila y copiada
en el resto de las filas hasta tener 60 en total, asi el resultado
final es una imagen con barras en la escala de grises como
la que se muestra en la Figura 3, cada una de las imagenes
obtenidas es especifica para cada instancia de la base de datos
como se observa en la Figura 2. En total se obtuvieron 3190
imagenes.

1 CCAGCTCCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGRTCTGTTCCAAGGGCCTTCAGCCAGTCTG
2 CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGGICTGTTCCAAGGGOCTICGAGCCAGICTG
3 CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGRTCTGITCCAAGGGCCTTCRAGCCAGTCTG

60 CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGRGCAGGTCTGTTCCAAGGGCCTTCRAGCCAGICTG

Figura 2. Secuencia ADN a codificar

III-A.  Utilizacion de CNN a secuencias de ADN

En esta subseccion se describe cémo se entrenéd una CNN
con las imdgenes representativas de cada secuencia. Se utilizé

Figura 3. Imagen asociada

una CNN InceptionV3 a la que se le aplico la transferencia
de aprendizaje profundo para categorizar el reconocimiento de
tres clases se secuencias de ADN: reconocimiento de limites
de exo6n / intrén (denominados sitios EI), reconocimiento
de limites de intr6n / ex6n (sitios IE) y reconocimiento de
ninguno de los dos anteriores (N).
Una vez que se logré representar a las secuencias de ADN co-
mo imdgenes se utiliz6 una CNN y con la libreria de software
TensorFlow se construyé un modelo de clasificacién basado
en una red neuronal convolucional pre-entrenada. Se utilizaron
CNNs InceptionV3 a las que se les aplicé la transferencia de
aprendizaje profundo para categorizar el reconocimiento de
una base de datos con cuatro clases de secuencias de ADN:
virus de Hepatitis C tipo 1, 2, 3 y 6 y el reconocimiento
de otra base de datos con tres clases de limites de exé6n /
intrén (denominados sitios EI), reconocimiento de limites de
intrén / exén (sitios IE) y reconocimiento de ninguno de los
dos anteriores (N). Para ajustar el modelo a nuestro problema
se entrenaron las udltimas capas de las redes con instancias
obtenidas de las bases de datos, ambas redes fueron entrenadas
en 4000 pasos.

Primero se entrené la CNN para hacer la clasificacion de los
4 tipos de virus de Hepatitis, posteriormente se entrend una
CNN con solamente 2 clases: EI e IE y por tltimo se entrend
otra CNN con todas las clases de la base de datos: EI, IE y
N para comparar los resultados de las ultimas dos neuronas.

IV. RESULTADOS

Los resultados de clasificacion para la CNN entrenada con
la base de datos de los cuatro tipos de virus de Hepatitis C
muestran una precisién de evaluacion 95 % con 145 imigenes
probadas y al terminar el paso (k) 4000 la precisién de
entrenamiento fue del 94.5% y la precisién de validacion
del 95 % como se observa en la figura 4. El comportamiento
decreciente de la entropia durante el entrenamiento, se aprecia
en la figura 5 .

Al usar una CNN con las clases EI e IE se obtiene una preci-
sién de evaluacion del 80.8 % con 177 imagenes de prueba y
al terminar el paso (k) 4000 la precisién de entrenamiento es
del 82 % y la precision de validacién del 75 %. En la Figura
6 se muestra como la exactitud de entrenamiento (naranja) y
validacién (azul) va cambiando en cada paso y en la Figura
7 se muestra como la entropia disminuye con el incremento
de los pasos durante el entrenamiento. Por otro lado, los
resultados de la segunda CNN donde se utilizaron las tres
clases de la base de datos muestran una precision de evaluacion
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Figura 4. CNN con las clases de virus de Hepatitis C tipo 1, 2, 3 y 6.

Naranja: precisién de entrenamiento. Azul: precision de validacién después
de 4000 pasos (k).
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Figura 5. Entropfa cruzada de la CNN con las clases de virus de Hepatitis
C tipo 1, 2, 3 y 6 después de 4000 pasos (k). Trazo superior: entrenamiento.
Trazo inferio: validacion.

de 57.5% con 301 imagenes y al terminar el paso 4000 la
precision de entrenamiento 69 % y la precisién de validacién
con un 56 % como se aprecia en la Figura 8. En la Figura
9 se muestra los cambios de la entropia en cada etapa del
entrenamiento.

V. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos de la CNN entrenada con la base
de datos de virus de Hepatitis C sugieren que la metodolo-
gia de aprendizaje automdtico empleada en este trabajo es
adecuada para la clasificaciéon de las imdgenes generadas a
partir de las secuencias de ADN, mostrando importantes y
altos porcentajes de precision de evaluacién, precision de
entrenamiento y la precision de validacién. Estos resultados
nos llevaron a realizar los siguientes experimentos para el
reconocimento de exones e intrones en la siguiente base de
datos. Para este caso las CNN muestran que los porcentajes
de precisién de validacién son menores en comparacion a los
de una red neuronal tomando como referencia el trabajo de
Lapedes [6]. La importancia del trabajo es que se presentan
resultados favorables para seguir explorando el uso de las
redes neuronales convolucionales utilizando la representacion
de las secuencias de ADN como imdgenes, un método de
codificacion sencillo y préctico.

En este trabajo se ha logrado realizar clasificacion de secuen-
cias de ADN usando una CNN vy los resultados demuestran
que las CNN son capaces de realizar esta clasificacién hasta
con un 80.8 % de precisioén de evaluacién para el experimento
con las clases IE e EI y el 57.5 % para el experimento con
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Figura 6. CNN con las clases IE y EI. Naranja: precision de entrenamiento.
Azul: precisién de validacién después de 4000 pasos (k).
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Figura 7. Entropia cruzada de la CNN con las clases IE y EI después de
4000 pasos (k). Naranja: entrenamiento. Azul: validacion.

las clases IE, EI y N. Resultados similares se pueden observar
en la precisién de entrenamiento y validacién de las Figuras
6 y 8. En el caso de los cuatro tipos de hepatitis se logran
resultados de hasta 94.5 % de precisién de evaluacién .

La diferencia entre los resultados obtenidos para los expe-
rimentos con dos y tres clases se puede justificar que al incre-
mentar el nimero de clases se incrementa la entropia Figuras
7y 9. La entropia cruzada es una métrica que puede utilizarse
para reflejar la precision de los prondsticos probabilisticos y
estd estrechamente vinculada con la estimacién por méixima
verosimilitud. La entropia cruzada es una funcién que permite
evaluar el resultado de la clasificaciéon en vez de utilizar la
métrica del error cuadritico medio, el valor de la entropia
cruzada permite evaluar el progreso del proceso de aprendizaje
de la informacioén [1].

Por otro lado, se habla de que la transferencia de aprendizaje
es buena cuando se disponen de pocas imdgenes para entrenar
la red y que permite llegar a resultados aceptables en la
mayoria de los casos, sin embargo, todavia es posible mejorar
atin més la precision de validacion y entrenamiento y disminuir
la entropia si se entrena una red neuronal desde cero, es decir
se debe contar con una base de datos de millones de instancias
y un equipo de cémputo con GPU para entrenar esta red
pero seguramente ofrecerd mejores resultados que la CNN pre-
entrenada que utilizamos para este trabajo.

En conclusién, se puede afirmar que una red neuronal
convolucional del modelo InceptionV3 es capaz de clasificar
secuencias de ADN si la secuencia es procesada y transfor-
mada a una imagen, sin embargo, los porcentajes de exactitud
se pueden mejorar si se entrena una CNN con una base de
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Figura 8. CNN con las clases IE, EI y N. Naranja: precision de entrenamiento.

Precision

No. De pasos del entrenamiento

Azul: precisién de validacién después de 4000 pasos (k).

Figura 9. Entropia cruzada de la CNN con las clases IE, EI y N después de

Entropia cruzada
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4000 pasos (k). Naranja: entrenamiento. Azul: validacion.

secuencias mds grande.
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