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Resumen

Titulo: Modelo basado en técnicas de machine learning para la clasificacion de virus de
ARN

Los virus son las entidades bioldgicas mas abundantes de la Tierra, pero detectarlos, ais-
larlos y clasificarlos ha sido todo un reto para la ciencia. Los virus de ARN patdgenos
causan numerosas muertes humanas, especialmente los implicados en la transmision de
enfermedades zoonodticas, lo que conduce a emergencias viricas y pandemias globales co-
mo la asociada al SARS-CoV-2. En este estudio, se explora y describen representaciones
tedricas como la de arbol extendido, HIT y arbol de grano grueso para virus de ARN,
basados en niveles de secuencia y estructura. Estas representaciones se utilizaron para
determinar cudl de ellas demuestra un mejor potencial como entradas para un modelo de
clasificacion basado en técnicas de aprendizaje de maquina.

Para el diseno del modelo, se investigaron algoritmos de perceptrén multicapa, arboles de
sufijos, modelos ocultos de Markov (HMM) y redes neuronales convolucionales con memo-
ria de corto y largo plazo (CNN-LSTM). La aplicacion de estos algoritmos se llevé a cabo
utilizando dos conjuntos de datos. Los datos de entrenamiento consistieron en secuencias
de familias de virus ARN, incluyendo Orthomyzxoviridae, Sedoreoviridae, Spinareoviridae,
Retroviridae y Arteriviridae, obtenidas de la base de datos del Centro Nacional para la
Informacién Biotecnolégica (NCBI). Los datos de prueba estdn comprendidos de meta-
viromas recolectados durante la “Expediciéon virologica en ecosistemas representativos
de Colombia: selva himeda tropical de la Sierra Nevada de Santa Marta”, un proyecto
financiado por Colciencias en colaboracién con el grupo de investigacion tedrica y compu-
tacional RNomica de la Universidad Nacional de Colombia.

Ambos conjuntos de datos se transformaron en las representaciones estructurales men-
cionadas utilizando el paquete ViennaRNA. La representacion HIT mostré las mejores
caracteristicas para la extraccion, y los modelos basados en HMMs y CNN-LSTM demos-
traron un rendimiento superior y potencial para clasificar metagenomas de virus ARN.

Palabras clave: Virus ARN, metagendémica, metaviréomica, aprendizaje de méquina,
estructuras secundarias, clasificacién.
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Abstract

Title: Model based on machine learning techniques for the classification of RNA viruses

Viruses are the most abundant biological entities on Earth, but detecting, isolating, and
classifying them has posed a significant challenge for science. Pathogenic RNA viruses
cause numerous human deaths, especially those involved in the transmission of zoonotic
diseases, leading to viral emergencies and global pandemics like the one associated with
SARS-CoV-2. In this study, theoretical representations such as extended tree, HIT, and
coarse-grained tree are explored and described for RNA viruses, based on levels of sequence
and structure. These representations were used to determine which of them demonstrates
better potential as inputs for a classification model based on machine learning techniques.

For model design, algorithms including multilayer perceptrons, suffix trees, hidden Markov
models (HMMs), and convolutional neural networks with short and long-term memory
(CNN-LSTM) were investigated. The application of these algorithms was carried out using
two datasets. The training data consisted of sequences from families of RNA viruses, inclu-
ding Orthomyxoviridae, Sedoreoviridae, Spinareoviridae, Retroviridae, and Arteriviridae,
obtained from the National Center for Biotechnology Information (NCBI) database. The
test data comprised metaviromes collected during the “Expedicion viroldgica en ecosis-
temas representativos de Colombia: selva hiimeda tropical de la Sierra Nevada de Santa
Marta” a project funded by Colciencias in collaboration with the theoretical and compu-
tational research group RNomica at the National University of Colombia.

Both datasets were transformed into the mentioned structural representations using the
ViennaRNA package. The HIT representation exhibited the most favorable features for
extraction, and models based on HMMs and CNN-LSTM demonstrated superior perfor-
mance and potential for classifying RNA virus metagenomes.

Keywords: RNA viruses, metagenomics, metaviromics, machine learning, secondary struc-
tures, classification.
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Introduccion

Los virus son las entidades bioldgicas mas abundantes de la tierra, pero las dificultades
para detectar, aislar y clasificarlos ha sido un reto para la ciencia. Por ejemplo, atin pre-
valecen diferentes sistemas de clasificacion que varian desde el tipo de componente del
genoma viral [142], hasta el establecido por el comité internacional de taxonomia de virus
[117, 143]. Si bien la tarea de clasificacién en categorfas no es facil para virus conocidos,
para los virus emergentes o no clasificados el panorama es mas complejo, lo cual impide
realizar estudios exhaustivos del viroma mundial [49]. Los virus tienen diferentes funcio-
nes, en particular, los virus con genoma ARN son de suma importancia en la vigilancia
epidemioldgica viral ya que causan muchas enfermedades como: sindrome respiratorio agu-
do severo (SARS), influenza, resfriado comin, hepatitis C, polio, entre otras [2]. Ademas,
copian su genoma usando su propia polimerasa dependiente de ARN (dRdP por su siglas
en inglés), que produce un tasa alta de mutaciones en las copias virales, haciendo que
estos tengan una capacidad evolutiva tnica, la cual les permite adaptarse rdpidamente a
cambios ambientales, o farmacolégicos [I]. De igual forma, los virus de ARN patdgenos
causan muchas muertes en humanos, ya que agrupan los virus que principalmente se han
involucrado en la transmisién de enfermedades zoonéticas, causando emergencias virales
y pandemias en todo el mundo como la asociada al SARS-CoV-2 [3].

Las enfermedades infecciosas emergentes (EIE) se han definido como enfermedades cuya
incidencia aumentd en las tltimas décadas o se prevé que aumenten en el futuro previsible
[19]. Esta definicién incluye infecciones conocidas con nuevas propiedades, o infecciones
conocidas en nuevas regiones geograficas, infecciones que no se reconocieron previamente
y nuevas infecciones que resultan del paso de patégenos desde un reservorio animal a los
humanos. Se cree que la mayoria de las EIE se originan en animales, de los cuales los de
vida silvestre son la fuente més importante para el posible salto de especie y despliegue
de brotes infecciosos en humanos [20] 21]. Debido al efecto de la globalizacién, el cambio
climético y la intensa movilizacién de la poblacién mundial, es probable que nuevos virus
emerjan y que se propaguen tan rapido como ocurrié con el SARS-CoV-2. Dentro de las
estrategias de vigilancia molecular viral, la identificacion temprana de los patdégenos no
solo puede ayudar a prevenir brotes, sino también ayudar al diseno rapido y eficaz de
antivirales, vacunas y otras medicinas de tipo curativo [22 23]. Hoy por hoy, parte de
los programas de vigilancia en salud se basan en el secuenciamiento masivo de informa-
ciéon gendmica y metagenomica de virus y de muestras complejas que puedan acelerar el
proceso de descubrimiento de nuevos virus. Sin embargo, lo retos se mantienen desde el
punto de vista de las validaciones de la informacién y de las dificultades de clasificacion
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1.1 Estructura del ARN 16

de virus emergentes. Por ejemplo aplicaciones como VirMAP [144], sirven para identificar
y clasificar virus de baja cobertura y altamente divergentes dentro de conjuntos de datos
metagenémicos [144].

VirMAP no estd basado en técnicas de machine learning, sino que utiliza una variedad
de técnicas que incluyen un algoritmo de ensamblaje de mapeo que combina la informa-
cion de alineacion de nucledtidos y aminoédcidos de una manera escalonada para construir
super-scaffolds similares a virus, un sistema de fusién disenado para hibridar un ensambla-
je de mapeo y un ensamblaje de-novo, un algoritmo de mejora que fusiona y reconstruye
iterativamente la informacion de contigs, y un algoritmo de clasificacion taxondémica que
se centra en torno a un sistema de puntuacién de bits por base [I144]. La forma en la
que VirMAP realiza la clasificacién, difiere con métodos como drVM [146], Vipie [145],
ViromeScan [147], MetaPhlAn [148], FastViromeExplorer [149], VirusTAP [150] y Virus-
Seeker [I51] que se basan en la clasificacién de lecturas individuales y/o contigs mediante
alineamientos o Kaiju [152] y Kraken [153] que utilizan analisis de k-meros [144]. Todos
estos enfoques se ven limitados por problemas similares, entre los que se incluyen: lectu-
ras, contigs o k-meros que se asignan igual de bien a diferentes genomas, degeneracion
de codones que permite que dos secuencias de nucledtidos de baja identidad codifiquen
polipéptidos idénticos, cobertura de secuencias muy variable que afecta a la heuristica
del ensamblador, grandes cantidades de secuencias contaminantes y bases de datos que
carecen de una cobertura suficiente del arbol de la vida viral [144].

Es por ello, que en los tultimos anos se ha venido explorando nuevas metodologias compu-
tacionales de clasificacién basadas en aprendizaje de méquina o machine learning (ML).
Sin embargo, las aplicaciones existentes se basan en el andlisis de secuencia de los ge-
nomas o partes de los genomas virales, que carecen de informacién sobre otros niveles
de representacion. En este trabajo final de maestria se exploran otras representaciones
tedricas para proponer y revisar el uso de estos como descriptores de las secuencias. El
desarrollo de este tipo de modelos es prometedor ya que pueden ayudar en el diagnoéstico
y clasificaciéon de enfermedades, al seguimiento de enfermedades a nivel molecular y la
investigaciéon de biomarcadores de enfermedades potenciales [14]. De este modo, se busca
analizar y comparar distintas variables que describan diferentes representaciones teéricas
a nivel de secuencia y estructura para los virus de ARN. Dichas variables se toman de las
representaciones tedricas de estructura de la molécula de ARN (o RNA por su sigla en
inglés).

1.1. Estructura del ARN

El 4cido ribonucleico (ARN) es una molécula esencial en diversas funciones biolégicas de
codificacién, descodificacién, regulacién y expresion de genes. Al igual que el ADN, el
ARN se ensambla como una cadena de nucledtidos, pero a diferencia del ADN, el ARN
se encuentra en la naturaleza como una sola cadena plegada sobre si misma, en lugar
de una cadena doble emparejada. Los organismos celulares utilizan el ARN mensajero
(ARNm) para transmitir informacién genética (utilizando las bases nitrogenadas de gua-
nina, uracilo, adenina y citosina, denotadas por las letras G, U, A y C) que dirige la
sintesis de proteinas especificas. La funcién principal del ARN es crear proteinas median-
te la traduccién. E1 ARN transporta informacion genética que los ribosomas traducen en
diversas proteinas necesarias para diferentes procesos celulares. E1 ARNm, el ARNr y el
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ARNTY son los tres tipos principales de ARN que intervienen en la sintesis de proteinas. El
ARN también sirve como material genético primario para los virus. Otras funciones son
la edicion del ARN, la regulacion génica y la interferencia del ARN. Estos procesos son
llevados a cabo por un grupo de pequenos ARN reguladores, entre los que se incluyen los
pequenios ARN nucleares, los microARN y los pequenos ARN de interferencia [47].

ARN ADN
Adenina

Guanina

O
C

Uracilo Timina

Figura 1: Estructura bésica del ADN y ARN. Imagen propia.

La estructura quimica del ARN es muy similar a la del ADN, pero difiere en tres aspectos
principales (Fig. (1]):

= A diferencia del ADN bicatenario, el ARN suele ser una molécula monocatenaria o de
una sola cadena (ssARN) [42] en muchas de sus funciones bioldgicas y esta formado

por cadenas de nucleétidos mucho mas cortas. Sin embargo, puede formarse ARN
bicatenario o de doble cadena (dsARN).

= Mientras que la columna vertebral de azucar - fosfato del ADN contiene desoxirri-
bosa, el ARN contiene ribosa [43].

= La base complementaria de la adenina en el ADN es la timina, mientras que en el
ARN es el uracilo, que es una forma no metilada de la timina [44].

Al igual que el ADN, el ARN puede transportar informacién genética, dando lugar a que
muchos virus codifiquen su informacién genética mediante un genoma de ARN. Los virus
de ARN tienen genomas compuestos de ARN que codifican una serie de proteinas. Algu-
nas de esas proteinas replican el genoma virico, mientras que otras protegen el genoma a
medida que la particula virica se desplaza a una nueva célula huésped. Los viroides son
otro grupo de patdgenos, pero estan formados tinicamente por ARN, no codifican ninguna
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proteina y se replican mediante la polimerasa de una célula vegetal huésped [45].

1.2. Clasificacién y evolucion de los virus de ARN

En 1967 se habian propuesto clasificaciones de dos tipos principales: las destinadas a
resolver problemas practicos y que se basan en convenciones, y las destinadas a resolver
problemas tedricos, que se basan en teorias y en las que las clases se comprueban mediante
experimentos. Hasta ese momento se habia intentado elaborar una clasificacién preliminar
de los virus del segundo tipo, la cual se basa en las teorias de la biologia molecular, con
el uso de comparaciones informaticas de los pesos moleculares y las relaciones de base de
los acidos nucleicos virales para asignar los virus a grupos que muestran un alto grado de
correlaciéon con las agrupaciones basadas en la hibridacién de acidos nucleicos, las reaccio-
nes cruzadas seroldgicas y las propiedades fenotipicas [35]. Unos anos més tarde en 1971,
[36] realiza una revisién sobre las diferentes clasificaciones que se habian llevado a cabo
desde 1966 sobre cémo definir y organizar las caracteristicas que un virus debia tener,
dentro de las cuales estaban los siguientes rasgos distintivos: (i) Presencia de un tnico
acido nucleico, (ii) incapacidad para crecer y dividirse, (iii) reproduccién tnicamente a
partir del material genético, (iv) ausencia de enzimas para el metabolismo energético, (v)
ausencia de ribosomas, (vi) ausencia de informacién para la produccién de enzimas en el
ciclo energético, (vii) ausencia de informacién para la sintesis de las proteinas ribosémi-
cas, y (vii) la ausencia de informacién para la sintesis del ARN ribosémico y del ARN de
transferencia.

Existen otros sistemas de calificacién como los propuestos por Baltimore, en la que se di-
viden todos los virus en siete grupos segin como se produce el ARNm viral. En el caso de
los grupos I, II, VI y VII de Baltimore, el genoma es o se convierte en dsDNA, que luego
pasa a ser mRNA mediante la accién de la RNA polimerasa dependiente de DNA. En el
caso de los grupos Baltimore III, IV y V, el genoma es o se convierte en +ssRNA, que es
mRNA, mediante la accién de la RNA polimerasa dependiente de RNA. También hay un
sistema que se basa en su tipo de nucledtido, es decir, esta clasificacién divide los virus
segin su material genémico en virus de ADN y ARN. Los grupos virales de Baltimore I,
IT y VII se consideran virus de ADN, y los grupos virales restantes se consideran virus
de ARN. También estd la clasificacion del dominio del huésped, en la cual se agrupan los
virus segin el dominio del huésped que infectan. Se forman tres grupos: virus eucariotas,
bacterianos y arquéales [0].

Actualmente, la clasificacion de los virus se basa en la recopilacién y comparacion de
varios caracteres que describen el virus y que pueden utilizarse para distinguir un virus
de otro [117, 118, [1T9]. Los caracteres pueden consistir en cualquier propiedad o carac-
teristica del virus, e incluyen la composicion molecular del genoma; la estructura de la
capside del virus y si estd o no envuelto; el programa de expresion génica utilizado para
producir proteinas virales; el rango de hospedadores; la patogenicidad; y la similitud de
secuencia. Aunque todos los caracteres son importantes para determinar las relaciones
taxonomicas, las comparaciones de secuencias utilizando tanto la similitud de secuencias
por pares como las relaciones filogenéticas se han convertido en uno de los principales
conjuntos de caracteres utilizados para definir y distinguir los taxones de virus [117].
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Sin embargo, la clasificaciéon taxonémica de los virus y la denominacién de los taxones
de virus es responsabilidad del Comité Internacional de Taxonomia de los Virus (ICTV o
International Committee on Taxonomy of Viruses). La Divisién de Virologia de la Unién
Internacional de Sociedades de Microbiologia ha encomendado al ICTV la tarea de desa-
rrollar, perfeccionar y mantener una taxonomia universal de los virus [I17]. Este comité
establece directrices para la clasificaciéon taxonémica de los virus y aprueba la taxonomia
y los nombres propuestos antes de que se conviertan en oficiales. El ICTV se creb en
1966 y esta formado por una serie de directivos, presidentes de subcomités y miembros
electos que supervisan la clasificacion taxonomica y la denominacién. Hay seis subco-
mités, cada uno de los cuales abarca un grupo diferente de virus, diferenciados por el
tipo de huésped al que infecta el virus (animal, vegetal, fingico y protista, o bacteriano
y arqueano) y la composicién molecular del genoma del virus. Cada subcomité contiene
una serie de grupos de estudio, generalmente uno por familia de virus, que desarrollan
los criterios de demarcacién utilizados para definir cada nuevo taxon, y evalian las pro-
puestas utilizando esos criterios para la clasificacién y la denominacion. Estos criterios
de demarcacién se basan en las propiedades genéticas y bioldgicas de los miembros del
taxén, y abarcan cada uno de los rangos taxondémicos reconocidos actualmente por el
ICTV: orden, familia, subfamilia, género y especie [I17]. Esta jerarquia coincide con sus
historias evolutivas, con la diferencia de que los virus no pueden clasificarse normalmente
por encima del nivel de familia [I17]. Ademads, es probable que los virus tengan més de un
origen. Los grandes virus de ADN pueden haberse originado en tltima instancia a partir
de bacterias pardsitas o eucariotas primitivos [117, 120} 121} [122], los retrovirus pueden
derivar de elementos moviles en células de vertebrados [117, 123, 124], mientras que los
virus con genomas de ARN pueden descender de una forma de vida basada tinicamente
en el ARN que precedi6 a la aparicién de procariotas, arqueas y eucariotas [117], [125] [126].

El ICTV clasifica los virus de ARN como aquellos que pertenecen al Grupo III, Grupo IV
o Grupo V del sistema de clasificacién de Baltimore, este sistema de clasificacién divide
todos los virus en siete grupos de acuerdo a como se produce el ARNm viral. En el caso de
los grupos I, II, VI y VII de Baltimore, el genoma es o se convierte en dsADN, que luego
pasa a ser ARNm mediante la accién de la ARN polimerasa dependiente de DNA. En el
caso de los grupos Baltimore III, IV y V, el genoma es o se convierte en +ssARN, que
es ARNm, mediante la accién de la ARN polimerasa dependiente de ARN [5]. Ademas
de esto, los virus de ARN de una sola cadena pueden clasificarse a su vez, segtn el sen-
tido o polaridad de su ARN, en virus de ARN de sentido negativo y virus de ARN de
sentido positivo o ambisentido. E1 ARN viral de sentido positivo es similar al ARNm vy,
por tanto, puede ser traducido inmediatamente por la célula huésped. E1 ARN viral de
sentido negativo es complementario al ARNm y, por tanto, debe ser convertido en ARN
de sentido positivo por una ARN polimerasa dependiente de ARN antes de su traduccion
[37]. Los virus de ARN de doble cadena representan un grupo diverso de virus que varfan
ampliamente en cuanto al rango de huéspedes (humanos, animales, plantas, hongos, y
bacterias), el numero de segmentos del genoma (de uno a doce) y la organizacién del
virién (ndmero de triangulacién, capas de la cépside, etc.) [38].

Debido a que la clasificacién de los virus se basa principalmente en el tipo de genoma
y en el nimero y organizacion de los genes, la clasificacion de los virus de ARN resulta
dificil ya que suelen tener tasas de mutacién muy elevadas en comparacion con los virus
de ADN [39] —lo cual es un resultado de que las ARN polimerasas virales carezcan de
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la capacidad de correccién de pruebas de las ADN polimerasas [40, [41]—. A pesar de los
avances que se han venido desarrollando en cuando a la clasificacién y analisis de secuen-
cias virales, el andlisis de secuencias metavirémicas es uno de los retos algoritmicos mas
demandantes en cuanto a la relacion desempeno versus costo computacional, tiempo de
ejecucion, precision y eficiencia de los resultados [4].

Los virus de ARN replican sus genomas utilizando la ARN polimerasa dependiente de
ARN (RdRp) codificada por el virus. El genoma de ARN es la plantilla para la sintesis de
cadenas adicionales de ARN (una molécula de ARN es la plantilla y se producen moléculas
de ARN). Durante la replicacién de los virus ARN, hay al menos tres tipos de ARN que
deben sintetizarse: el genoma, una copia del genoma y los ARNm. Algunos virus ARN
también sintetizan copias de ARNm subgenomicos. La RdARp es la pieza clave de todos
estos procesos [46]. Los genomas de los virus ARN tienen algunas caracteristicas generales
comunes. En estos hay uno o més marcos de lectura abiertos que codifican las proteinas
virales, pero también hay regiones de ARN que no codifican proteinas. Estas regiones no
codificantes (NCR o non-coding regions) o regiones no traducidas (UTR o untranslated
regions) suelen estar muy conservadas dentro de una familia de virus, lo que indica que
tienen funciones importantes [46].

Puesto que un virus no solo puede haber evolucionado a partir de un sector determi-
nado de ADN dentro de la célula huésped, sino también podria haberse obtenido del
correspondiente ARN mensajero que contiene la misma informacién, tanto cualitativa co-
mo cuantitativa, en teoria, distintos virus podrian haberse originado a partir de acidos
nucleicos de naturaleza diferente pero complementaria. Los virus, como es generalmente
aceptado, derivan del dcido nucleico de su huésped [30].

1.3. Metagenomica y Metatranscriptémica

La secuenciacion completa del genoma ha estado estrechamente vinculada a los virus. Por
ello, el primer genoma secuenciado en la historia de la humanidad correspondié a un virus
con genoma ARN de cadena sencilla conocido como el bacteriéfago MS2 [154] seguido
por el bacteriéfago ¢X174 [I55]. De alli en adelante muchos esfuerzos se han realizado
para completar el secuenciamiento de muchos genomas, que en particular pueden ser cul-
tivables pero que para muchas muestras complejas el secuenciamiento se vuelve un reto a
nivel metatranscriptomico y metagenomico. La metatranscriptomica es la caracterizacion
del contenido de ARN de las muestras, a diferencia del contenido de ADN, que se analiza
mediante enfoques de metagenémica [I57]. La metatranscriptémica puede utilizarse para
identificar a los miembros microbianos de un ecosistema y, al mismo tiempo, obtener in-
formacién funcional sobre una comunidad microbiana, dado que la metatranscriptémica
utiliza transcritos de ARN en lugar de ADN, puede proporcionar informacién sobre la
naturaleza dindmica de una comunidad y permitir extraer conclusiones sobre cémo los
cambios en el entorno inducen alteraciones en la expresién génica de toda la comunidad
[157, 158, 159]. Aunque esta es un area que ha ido transformando y ampliando el cono-
cimiento de la virosfera conocida [I56], el uso de esta para el descubrimiento de virus se
enfrenta a importantes retos. Por lo tanto, hay algunas cuestiones que se deberian tener
en cuenta en el descubrimiento de virus de ARN metatranscriptémico: (i) identificacién
de virus contaminantes, (ii) definicién de asociaciones de huéspedes, (iii) clasificacion de
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metagenomas virales, y (iv) deteccién de virus altamente divergentes [156].

. Metacontig Metacontig Metacontiy  Metacontig_|

Metascaffold Metascaffold

Figura 2: Ilustracién del proceso de secuenciamiento de metagenomas.

La metagenémica se define como el anélisis genético directo de los genomas contenidos en
una muestra medioambiental o clinica mediante un método denominado secuenciacién, el
cual permite acceder a la composicién génetica funcional de las comunidades microbianas
y, por tanto, ofrece una descripcién mucho mas amplia que los estudios filogenéticos, que
a menudo se basan unicamente en la diversidad de un gen [70]. Este proceso consiste en
extraer directamente muestras tomadas del medio ambiente posterior a un filtrado, pa-
ra que luego, dichas muestras sean secuenciadas tras multiplicacién por clonacién en un
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enfoque denominado shotgun sequencz’ngﬂ (Fig. [2)). De este modo, estas secuencias cortas
pueden unirse de nuevo mediante métodos de ensamblaje para deducir los genomas indi-
viduales o partes de genomas que constituyen la muestra medioambiental original. Esta
informacion puede utilizarse para estudiar la diversidad de especies y el potencial funcional
de la comunidad microbiana del entorno [48]. Los datos generados por los experimentos
metagenomicos son bastante grandes e inherentemente ruidosos, ya que contienen datos
fragmentados que representan multiples especies [48, [49]. A pesar del reto que representa
en la bioinformatica la recopilacion, conservacion y extraccion de informacién biolégica a
partir de estos conjuntos de datos [50], la secuenciacién metagenémica es especialmente
util en el estudio de las comunidades viricas. Debido a que los virus carecen de un marcador
filogenético universal compartido (como el ARN 16S para bacterias y arqueas, y el ARN
18S para eucariotas) [85], la inica forma de acceder a la diversidad genética de la comuni-
dad virica a partir de una muestra ambiental es mediante la metagendmica, consiguiendo
asi proporcionar cada vez més informacién sobre la diversidad y la evolucién viral [50] 52].

Esta area de estudio se ha visto muy beneficiada por las tecnologias de secuenciacion
de bajo costo y alto rendimiento, pero la enorme cantidad de datos generados hace que
andlisis como el ensamblaje de novo consuman demasiados recursos computacionales [127].
Motivados por esta necesidad, Li et al. [127] lanzaron en el 2014 MEGAHIT, el cual es un
ensamblador de nueva generacion que permite ensamblar datos metagenémicos grandes y
complejos de forma eficiente en tiempo y costes [127, [128]. MEGAHIT ensambla los datos
como un todo, es decir, no es necesario ningiin procesamiento previo, como la particién y
la normalizacién [127]. Este programa utiliza grafos de De Bruz’jnﬂ sucintos (SABG), que
son representaciones comprimidas de grafos de De Bruijn, y esta basado en un algoritmo
paralelo rapido para la construccién de SABG. El propdsito del algoritmo es construir una
estructura de datos especifica SABG, la cual representa las relaciones entre las secuencias
de los datos metagendémicos, permitiendo el proceso de ensamblaje. El obstaculo de este
algoritmo radica ordenar un conjunto de (k + 1)—mer0ﬁ, es decir, la clasificacién de un
conjunto de (k + 1)-secuencias es el paso que consume mas tiempo o recursos informati-
cos. En este tipo de grafos las aristas representan conexiones entre diferentes k-meros o
subsecuencias. Estas aristas deben ordenarse en funcién de sus prefijos de longitud k en
orden lexicografico inverso, i.e., ordenarlos en la direccién opuesta, del valor mas alto al
mas bajo [127, 12§].

El andlisis metagenémico de los virus sugiere nuevas pautas de evolucion, que modifican
las ideas previas sobre la composiciéon del mundo virico y revela cada vez mas nuevos
grupos de virus y agentes similares [53], a través de muestras de ADN ambiental o mues-
tras de ADN clinico obtenidas de un huésped o reservorio natural [55] 56]. Los métodos
metagenomicos pueden aplicarse al estudio de los virus en cualquier sistema y se han
utilizado para describir diversos virus asociados a tumores cancerosos, entornos extremos,

1 Shotgun sequencing es un método utilizado para secuenciar cadenas aleatorias de ADN. En este méto-
do el ADN se fragmenta aleatoriamente en numerosos segmentos pequenos, que se secuencian utilizando
el método de terminacion en cadena para obtener lecturas. Al realizar varias rondas de esta fragmenta-
cién y secuenciacién, se obtienen multiples lecturas superpuestas para el ADN objetivo. Luego de esto,
programas informéticos utilizan los extremos superpuestos de las distintas lecturas para ensamblarlas en
una secuencia continua [51].

2Ver apéndice

3Los k-meros son subsecuencias cortas de longitud k derivadas de los datos de secuenciacién de entrada.
En este caso, (k + 1)-meros se refiere a las subsecuencias con una longitud de k + 1.
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ecosistemas terrestres, entre otros [57]. Por lo anterior, los enfoques metagenémicos virales
ofrecen nuevas oportunidades para generar caracterizaciones objetivas de las poblaciones
virales en diversos organismos y entornos [54]. Sin embargo, muchos métodos estandar
de la bioinformatica no son facilmente aplicables en el analisis de metagenomas virales
ya que tienden a subestimar la existencia de datos nuevos, lo cual es uno de los mayores
limitantes si se considera que la mayoria de las secuencias virales no tienen una simila-
ridad significativa con nada conocido, y en donde de una muestra metavirémica puede
encontrarse del 60 % al 90 % de secuencias no conocidas [4], 69]. El andlisis metavirémico
ha resultado ser mas complejo que el analisis virémico, por ello, resulta necesario desa-
rrollar enfoques que difieran a los métodos tradicionales, es decir, a métodos que suelen
ser usados con datos genémicos [4] [70].

Los datos metagenomicos de genomas virales tipo ARN utilizados en este trabajo son pro-
ducto de un trabajo previo realizado por [4]. Dichas secuencias fueron secuenciadas con
recursos del proyecto financiado por Colciencias “Expedicién virologica en ecosistemas
representativos de Colombia: selva himeda tropical de la Sierra Nevada de Santa Marta”
desarrollado en colaboracién con el grupo de investigacion RNomica tedrica y computacio-
nal de la Universidad Nacional de Colombia. La intencién de este trabajo fue poder dar
respuesta a la pregunta de investigaciéon: ;qué tipo de representacion secundarias se puede
utilizar para la clasificacion de virus de ARN en modelos basados en técnicas de machine
learning? Estudiar diferentes algoritmos y modelos basados en técnicas de machine lear-
ning, permite realizar un analisis y comparacion de las diferentes formas de representacion
secundaria de los virus, de tal forma que se logre estudiar la viabilidad y utilidad de dichas
estructuras secundarias en el proceso de clasificacion de los virus de ARN.

Se dividieron en dos los conjuntos de datos a utilizar. El primero son los datos meta-
genémicos ya mencionados, y los segundos son datos tomados de la base de datos de
genomas virales almacenados en el NCBI o Centro Nacional de la Informacién Biotec-
nolégica, con el proposito de tener una base estandar para el entrenamiento y validacion
de los modelos revisados en este trabajo. Con ambos conjuntos de datos se implementa-
ron diferentes metodologias para construir las representaciones tedricas de las estructuras
ARN confinadas con herramientas bioinformaticas como: CD-HIT, Clustal-0, AliView,
RNAz, entre otras. Por medio del paquete ViennaRNA se logré finalmente computar las es-
tructuras secundarias virales ARN de interés bajo las representaciones de arbol ampliado,
HIT y arbol de grano grueso.

Dado que dentro de los resultados conseguidos en [4] estd que los metagenomas virales
tienen representantes de las familias: Orthomyzoviridae, Sedoreoviridae, Spinareoviridae,
Retroviridae y Arteriviridae se busca realizar una clasificacién de estos metagenomas
haciendo uso de otras notaciones de estructura, ayudado del entrenamiento de modelos
basados en técnicas de machine learning con la base estandar. Por medio de este trabajo
se pretendié mostrar un nuevo enfoque de clasificacion de secuencias virales, tomando
otras notaciones de estructura secundaria para romper el paradigma de uso de secuen-
cias o estructura primaria del genoma viral como base para los métodos de lenguaje de
procesamiento natural o de deep learning y por ende, nos interesa estudiar la viabilidad
y utilidad de otras notaciones y niveles de representacion tedrica para la clasificacién de
virus.






Niveles de representacion tedrica

A causa de la alta variabilidad de los virus de ARN, estos suelen ser los principales cul-
pables de emergencias virales, por ello surge un interés en estudiar diferentes formas de
clasificacion, ya que el desarrollo de modelos es muy recomendable para el diagnosti-
co y clasificacion de enfermedades, el seguimiento de enfermedades a nivel molecular y
la investigacién de biomarcadores de enfermedades potenciales [14]. También ayudan a
determinar la patogenicidad, el desarrollo de vacunas, el estudio de la epidemiologia y
estudiar la farmaco-resistencia [I5]. De este modo, se hace necesario buscar, analizar y
comparar distintas variables que describan diferentes representaciones tedricas a nivel de
secuencia y estructura para los virus de ARN. Dichas variables se toman de las represen-
taciones tedricas de la estructura.

2.1. Estructuras del ARN

La estructura del acido nucleico hace referencia a la estructura de los acidos nucleicos,
como el ADN y el ARN, y la estructura de los dcidos nucleicos suele dividirse en cuatro
niveles diferentes: primario, secundario, terciario y cuaternario.

= Representacion primaria: Consiste en una secuencia lineal de nucleétidos unidos
entre si por enlaces fosfodiéster. La notacién que se usa para esta representacion en
el ARN es como se observa en la figura 3]

GGGCUAUUAGCUCAGUUGGUUAGAGCGCACCCCUGAU
AAGGGUGAGGUCGCUGAUUCGAAUUCAGCAUAGCCCA

Figura 3: Representacién primaria de ARN es la secuencia de nucleétidos (es decir, cuatro
bases A, C, G y U) en el polimero monocatenario de ARN.

= Representacion secundaria: Consiste en un tinico polinucleétido. El empareja-
miento de bases en el ARN se produce cuando éste se pliega entre regiones com-
plementarias. En las moléculas de ARN suelen encontrarse tanto regiones monoca-
tenarias como bicatenarias. Esta estructura cuenta con multiples representaciones
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equivalente como punto-corchete o dot-bracket, mountain plot (Fig. E[), representa-
ciones de arbol, la representacién de Fontana [16] y la de Shapiro [17].

= Representacion terciaria: La estructura terciaria se refiere a la ubicacién de los
atomos en el espacio tridimensional, teniendo en cuenta las restricciones geométricas
y estéricas. Es un orden superior a la estructura secundaria, en la que se produce
un plegamiento a gran escala en un polimero lineal y toda la cadena se pliega en
una forma tridimensional especifica [61].

» Representacion cuaternaria: Se refiere a las interacciones entre moléculas de
acido nucleico separadas, o entre moléculas de écido nucleico y proteinas. Mientras
que muchas proteinas tienen estructura cuaternaria, la mayoria de las moléculas
de ARN sdlo tienen estructura primaria o secundaria y funcionan como moléculas
individuales en lugar de como estructuras de varias subunidades [62].
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Figura 4: Representacion secundaria de ARN (a) estructura de arbol, (b) mountain plot y
(¢) notacién de dot-bracket. La imagen fue obtenida de RNAFold Server http://rna.tbi.
univie.ac.at/cgi-bin/RNAWebSuite/RNAfold.cgi para una cadena de ARN dada.

2.2. Estructura secundaria del ARN

Las secuencias de acidos nucleicos monocatenarios contienen muchas regiones complemen-
tarias que pueden formar dobles hélices cuando la molécula se pliega sobre si misma. El
patron resultante de tramos de doble hélice intercalados con bucles es lo que se denomina
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estructura secundaria de ARN o ADN [60]. Estas estructuras son importantes porque pue-
den influir en su funcién y en sus interacciones con otras moléculas [79]. Las estructuras
secundarias del ARN constan de dos clases distintas de residuos: los que se incorporan a
las regiones de doble hélice (los llamados tallos o stacks) y los que no forman parte de las
hélices. En el caso del ARN, las regiones de doble hélice estan formadas casi exclusiva-
mente por pares Watson-Crick C-G y A-U, asi como por los pares G-U, ligeramente mas
débiles. Todas las demas combinaciones de nucleétidos emparejados, denominadas pares
no canonicos, no se tienen en cuenta en la prediccion de la estructura secundaria, aunque
se dan, especialmente en los motivos de estructura terciaria [60].

Estructura | Descripcién Representaciéon

Stack Regién con bases apareadas.

Region incluida en un stack donde las bases

L Bucl [
OOP O BUCIC 15 estén apareadas.

Estructura en donde regiones cercanas de ba-
ses complementarias se aparean, separadas
por una regién no apareada que permite que
la secuencia se doble para formar una stack.

Hairpin loop
o Bucle en
horquilla

Internal loop
o Bucle in-
terno

Estructura en donde hay regiones no aparea-
das en ambos lados de la hebra. Puede ser
simétrico o asimétrico.

Estructura en donde hay una regién no apa-

Bulge o pro-
tuberancia. reada en un solo lado de la hebra.
Multiple- Regién de la estrucutura en donde se juntan
loop o Bucle B
s multiples stacks.
multiple
Pseudonudo Variacién de un loop o bucle en donde solo

una parte del bucle si esta apareada.

O
e
£y
ati
B

Tabla 1: Elementos estructurales de las representaciones secundarias.

Una estructura secundaria es principalmente una lista de pares de bases (). Para garantizar
que la estructura es factible, una estructura secundaria valida debe cumplir las siguientes
restricciones [60]:

1. Una base no puede participar en més de un emparejamiento de bases, es decir, {2 es
un emparejamiento en el conjunto de posiciones de la secuencia.



2.2 Estructura secundaria del ARN 28

2. Las bases emparejadas entre si deben estar separadas por al menos 3 bases (no
emparejadas).

3. No hay dos pares de bases (i,7) v (k,l) € Q cruzados en el sentido de que i <
k < j < l. Los emparejamientos que no contienen bordes cruzados se conocen como
emparejamientos de bucle o coincidencias circulares.

Las estructuras secundarias también pueden representarse facilmente como arboles (Fig.
, (a)), donde los nodos internos representan pares de bases y las hojas representan nu-
cleétidos no apareados. La cadena de estructura dot-bracket es un arbol representado por
una cadena de paréntesis (pares de bases) y puntos para los nodos de las hojas (nucledtidos
no apareados) (Fig. [4 (c)). De forma alternativa, existen otros tipos de representaciones
tales como: arbol ampliado, representacién HIT o de Fontana [I6] y representacién de
arbol de grano grueso o de Shapiro [I7], siendo estas tltimas tres las de interés en este
trabajo, sobre las cuales se ahondara en la siguiente seccién. Estas estructuras pueden
ser descritas a partir de motivos o motifs estructurales que se pueden clasificar principal-
mente como: stack, loop, hairpin loop, internal loop, bulge, multi-loop o pseudonudo (ver
Tabla . Un motivo es un patrén de secuencias cortas conservadas asociado a distintas
funciones de una proteina o ADN. A menudo se asocia a un lugar estructural distinto que
desempefia una funcién concreta [129].

2.2.1. Prediccidon de estructuras secundarias

Las predicciones precisas de las estructuras secundarias de los ARN pueden ayudar a des-
cubrir las funciones de los ARN no codificantes funcionales [66]. Actualmente la mayoria
de los métodos de prediccion de estructuras secundarias de acidos nucleicos se basan en un
modelo termodinamico del vecino més cercano [63], 64]. Un método comin para determi-
nar las estructuras mas probables dada una secuencia de nucledtidos utiliza un algoritmo
de programacién dindmica que busca estructuras con baja energia libre [65], sin embargo,
estos métodos suelen prohibir los pseudonudos u otros casos en los que los pares de bases
no se encuentren completamente anidados. También pueden utilizarse otros métodos, co-
mo las gramaticas estocasticas libres de contexto, para predecir la estructura secundaria
de los acidos nucleicos [60].

La mayoria de las moléculas funcionales de ARN tienen estructuras secundarias especificas
conservadas en la evolucion. Por lo tanto, calcular eficientemente la estructura consenso
de una coleccién de estas moléculas de ARN resulta util [60]. Dada una cantidad sufi-
cientemente grande de secuencias de ARN alineadas, se puede inferir directamente una
estructura secundaria de consenso a partir de los datos, la idea es que las sustituciones en
la secuencia respeten las restricciones estructurales comunes, de esta forma, las sustitucio-
nes en las regiones helicoidales tienen que estar correlacionadas, ya que en general sélo 6
(GC, CG, AU, UA, UG y GU) de las 16 combinaciones de dos bases pueden incorporarse
a la hélice [60].

Las estructuras secundarias pueden descomponerse de forma tnica en bucles o loops. De
manera formal, se llama a una posicién k£ inmediatamente interior del par (i, j) sii < k < j
y no existe ningun otro par de bases (p,q) tal que i < p < k < g < j. Un bucle consiste
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entonces en el par de cierre (7, j) y todas las posiciones inmediatamente interiores de (i, 7).
Como caso especial, el bucle exterior contiene todas las posiciones no interiores a ningin
par [60]. Un bucle se caracteriza por su longitud y grado. La longitud hace referencia a
el nimero de nucleétidos no apareados en el bucle, y el grado estd dado por el niimero
de pares de bases que delimitan el bucle (incluido el par de cierre). Los bucles de grado
1 se denominan bucles de horquilla o hairpin loop, los bucles interiores tienen grado 2, y
los bucles con grado > 2 se denominan bucles multiples o multiloops (ver Tabla . Las
protuberancias o bulge loops son casos especiales de bucles interiores en los que sélo hay
bases no apareadas en un lado, mientras que los stacks corresponden a un bucle interior
de tamano cero. La descomposicién en bucles constituye la base del modelo de energia
estandar para las estructuras secundarias del ARN, en el que se supone que la energia
libre total de una estructura es una suma de las energias de los bucles que la componen
[60]. Dado que ahora la contribucién energética de un par de bases en una hélice depende
del par precedente y del siguiente, el modelo suele denominarse modelo termodinamico
del vecino més préoximo [60, [63], 64].

En los casos donde se sabe a prior: que las secuencias alineadas deben plegarse en una
estructura secundaria comin, RNAalifold [71] resuelve este problema de forma bastante
sencilla, ya que considera todo el alineamiento como una tunica secuencia y resuelve el
problema de la estructura secundaria para esta secuencia generalizada, tomando el pro-
medio de la contribucién de energia sobre todas las secuencias [60]. RNAalifold funciona
casi igual que RNAfold [I8] [78], con la diferencia principal de que el modelo de energia se
complementa con informacién de covarianza [60].

RNAfold calcula las estructuras secundarias de MFE, también conocidas como estructuras
mas estables u 6ptimas, se refieren a las estructuras secundarias de ARN que tienen la
energia libre mas baja entre todas las estructuras posibles para una secuencia de ARN
dada. El concepto de estructuras MFE es especialmente relevante en el contexto del plega-
miento del ARN y la prediccién de las propiedades estructurales de las moléculas de ARN
[79]. Las estructuras MFE se predicen mediante algoritmos y métodos computacionales
basados en los principios de la termodindmica. Estos métodos calculan la energia libre
asociada a diferentes estructuras secundarias de ARN e identifican la estructura con la
minima energia libre. Ademas de calcular las MFE, RNAfold también calcula la funcién de
particién de los ARN [87]. Si se da la opcién -p, también se calcula la funcién de particién
y la matriz de probabilidad de emparejamiento de bases, e imprime la energia libre
del conjunto termodinamico, la frecuencia de la estructura MFE en el conjunto y la

diversidad del conjunto (3] [1§].
—E(s)
pung 1
Q=Y e (“2) ()

A partir de la funcién de particion sobre el conjunto de todas las estructuras posibles €2,
con temperatura 7' y constante de gas R, RNAfold calcula la energia libre del conjunto
E = —RT -In(Q), y la frecuencia de la estructura MFE o s,,f. dentro del conjunto:

. exp <_Z}g=9Trnfe)) )

Ademas, por defecto, la opcién -p también activa el calculo de las probabilidades de
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emparejamiento de bases p;;. Y a partir de estos datos, RNAfold determina la diversidad
del conjunto, es decir, la distancia esperada entre dos estructuras secundarias cualesquiera,
asi como la estructura centroide o s, con la menor distancia ponderada de Boltzmann[]
a todas las demds estructuras s € Q [87].

) = sz‘j (1= pij) (3)
Zp (Se, (4)

seN

En el caso del modelo de energia, las energias para los diferentes tipos de bucles se prome-
dian individualmente, de tal forma que tanto la puntuacion de la informacion mutua (o
mutual information) como la covarianza @EL asignan una bonificacién a la mutacion
compensatoria.

fu(XY)
= 2 Sl X loeg (e ®)
D F(XY)Dxy oy fi(X'Y) (6)

Sin embargo, ninguna de las dos puntuaciones se ocupa de las secuencias inconsistentes,
es decir, de las secuencias que no pueden formar un par de bases entre las posiciones 1, j.
Por lo tanto, para este propésito se cuenta el nimero de secuencias ¢;; que no pueden
formar un par de bases entre las columnas i y j. De acuerdo a [60] las combinaciones de
un nucledtido y un hueco se cuentan como inconsistentes, mientras que las combinaciones
de hueco y hueco (es decir, las deleciones de un par de bases) se ignoran. En el caso de
alineamientos multiples de un gran nimero de secuencias, estd la posibilidad de que se
produzcan errores de secuenciacién ocasionales y errores en el alineamiento, en cuyo caso
no se puede marcar un par de posiciones como no apareadas si una tunica secuencia es
incoherente; de este modo, lo estandar es definir un valor umbral para la puntuacién com-
binada B;; = C;; — ¢1q;;, tal que 4, j son posiciones no emparejadas si B;; es demasiado
pequeno.

Lo anterior permite establecer de forma bésica la manera en la que se suelen predecir
las estructuras secundarias. En el caso de este trabajo, se implement6 tanto RNAfold co-
mo RNAz [67] con el propédsito de predecir dichas estructuras secundarias. Este programa
combina un enfoque comparativo, el cual asigna una puntuacién a la conservacién de la
estructura secundaria, teniendo en cuenta que los ARN no codificantes son termodinami-
camente mds estables de lo esperado por azar [60, 68 [72]. Este exceso de estabilidad se
mide en términos de la puntuacion z:

donde E y o son la media y la desviacion estandar de la distribucién de secuencias, res-
pectivamente. En lugar de tratar con secuencias individuales, RNAz utiliza alineamientos

4Ver apéndice (E) para mas informacién sobre la distribucién de Boltzmann.
5Ver apéndice (F) para mayor informacién sobre ambas puntuaciones.
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multiples de ARN potenciales de diferentes especies como entrada.

Ademas, la conservacion estructural también se cuantifica en términos termodindmicos,
para esto se define un indice de conservacion estructural SC'I como la relacion entre la
energia media de la estructura de consenso y la media de las energias de plegamiento sin
restricciones de las secuencias individuales [60]. Por un lado, una alineacién de secuencias
idénticas tiene SC'I = 1, mientras que secuencias que no se encuentran en absoluto re-
lacionadas no podran formar una estructura consenso, es decir, SCI = 0 [60]. Por otro
lado, las secuencias que forman una secuencia consenso bien conservada en presencia de
covariaciones de secuencia tendran las mismas contribuciones de energia en el consenso
y en los pliegues individuales. Ademds, como la energia de consenso contiene las contri-
buciones adicionales por covariaciones de secuencia, se obtiene para estas secuencias que

SCI > 1.

Teniendo en cuenta este indice de conservacion de la estructura y la puntuacion z, RNAz
utiliza maquinas de soporte vectorial (SVM) para determinar si un alineamiento de se-
cuencias multiples dado es un ARN conservado estructuralmente [60]. El resultado original
de la maquina de soporte vectorial se le denomina valor de decision. Este nimero de valor
real es positivo si la prediccién es ARN y negativo en caso contrario. A partir de este valor
se calcula un valor llamado RNA class probability o valor p, que es 0.5 para un valor de
decision de 0. Estos resultados, en particular las secuencias consenso, resultan de utilidad
ya que éstas seran las representantes que se convertirdan a las diferentes notaciones de
interés de estructura secundaria, para asi ser utilizadas en el proceso de entrenamiento y
prueba del modelo de clasificacion.

2.3. Representaciones secundarias

2.3.1. Arbol ampliado

La representacién de arbol ampliado tiene dos etiquetas nuevas, P para nucledtidos em-
parejados y U para no emparejados; en este caso, un punto se sustituye por (U), y a cada
corchete cerrado se le asigna un identificador adicional P [18]. En la figura [5| se evidencia
la equivalencia entre la notacién de dot-bracket y la representacién de arbol ampliado.

LCCCC-D)-(CDD-
(W)W W)W)PYPYPY W) (U)(((U)(U)P)PIPIP)(U)R)

Figura 5: Ejemplo de la representacién de arbol ampliado [18].

2.3.2. Representacion HIT

La representaciéon HIT o de arbol homeomorficamente irreducible (homeomorphically irre-
ducible tree), también conocida como la representacién de Fontana [I6]. En esta notacion,
un stack se representa como un unico par de corchetes etiquetados como P y pondera-
dos por el nimero de pares de bases. De forma correspondiente, bases no emparejadas se
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muestra como un par de corchetes etiquetados como (U) y ponderados por su longitud
[18].
LC-CCC-D-EDD-
((MWW)CW) (L) U)P)P)P)(U)(U)(((U)(U)P)P)P)P)(U)R)
((U1)((U2)((U3)P3)(U2)((U2)P2)P2)(U1)R)

Figura 6: Ejemplo de la equivalencia con la representacion HIT [18].

En la figura[f]se muestra la equivalencia entre la notacién de dot-bracket, la representacién
de arbol ampliado y la representacion HIT.

2.3.3. Representacion de arbol de grano grueso

La representaciéon coarse grained o de grano grueso, es una representacion propuesta por
Bruce Shapiro [17]. Esta notacién no conserva toda la informacion de la estructura secun-
daria, y representa los distintos elementos de la estructura mediante paréntesis simples
coincidentes y se etiquetan como sigue [1§]:

» A (hairpin loop),

I (interior loop),

B (bulge),

M (multi-loop), y
S (stack)

@) (b) (c)

(d) (e)

Figura 7: (a) Stack, (b) hairpin loop, (c) bulge, (d) interior loop, y (e) multi-loop.
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En la figura (7| se pueden ver como se interpretan las diferentes etiquetas de la estructura
secundaria, de acuerdo a la representacién propuesta.

a)  ((H)((HM)R)
b)  (((((H)S)((H)S)M)S)R)
c)  (((((CH)S)((H)S)M)S)E)R)

d)  ((((((H3)S3)((H2)S2)M4)S2)E2)R)

Figura 8: Ejemplo de la representacién de Shapiro. a) Es la representacién corta (con
nodo raiz R, sin nodos madre S), b) es una representaciéon completa (con nodo raiz R),
¢) es una representaciéon extendida (con nodo raiz R, con nodos externos E), y d) es una
representacion ponderada (con nodo raiz R, con nodos externos £) [18§].

Este alfabeto tiene una letra adicional para los elementos externos F. Ademés, los iden-
tificadores pueden ir seguidos de un peso correspondiente al nimero de bases o pares de
bases no apareadas en el elemento de la estructura [I8]. Dentro de esta representacién
existen otras formas de mostrar la estructura secundaria de la secuencia (ver Fig. [8).

A todas las representaciones mencionadas previamente (excepto la forma dot-bracket) se
les puede anadir la etiqueta adicional R, indicando la raiz donde finaliza la estructura de
la secuencia.






Algoritmos del aprendizaje de maquina

El crecimiento exponencial en la cantidad de datos biolégicos disponibles plantea dos pro-
blemas: por un lado, el almacenamiento y la gestion eficientes de la informacién y, por
otro, la extraccion de informacién util a partir de estos datos. El segundo problema es
uno de los principales retos en la bioinformatica y biologia computacional, que requiere el
desarrollo de herramientas y métodos capaces de transformar todos estos datos en cono-
cimiento biolégico interpretable [28, 29]. Para el caso del estudio de informacién de virus
el panorama de la biisqueda de nuevos métodos es también demandante dada masiva acu-
mulacion de informacién viral de virus como el del HIV, la influenza y los de coronavirus
en los ultimos anos. Los estudios computacionales relacionados con la estructura, funcion
y evolucién de los virus siguen siendo un érea de investigacién desatendida [2], y algunos
de los retos que se evidencian en la literatura suelen estar relacionados con la extraccion
de caracteristicas de las secuencias virales [23]; precisamente por la variabilidad de estos
virus, resulta complejo lograr hacer una recopilacién y analisis de caracteristicas que no
sean redundantes y que ademéas brinden informacion ttil para la clasificacion. Esta es un
area que se sigue estudiando ya que se presentan casos donde existen caracteristicas simi-
lares entre virus o subtipos de virus distintos, lo cual dificulta hacer una distincion clara
entre las clases que se desean caracterizar en modelos basados en técnicas de machine
learning.

Por ende, en este capitulo se profundiza en el concepto de machine learning o aprendizaje
de méaquina, asimismo como en los desafios que se deben tener en cuenta a la hora de
trabajar con cualquier algoritmo de esta area. Se trata en particular el tipo de problema
que se aborda con este trabajo: la clasificacién, y los diferentes métodos que permiten
dar soluciones a este problema. Al final se describen algunos ejemplos de aplicaciones de
aprendizaje de maquina como: BERTax, CHEER y pysster que utilizan algunas de las
técnicas descritas para realizar la clasificacion de secuencias algunas previas al ensamblaje
genomico o metagenomico y otras posterior al ensamblaje.

“A computer program is said to learn from experience E with respect to some task T and
some performance measure P, if its performance on T, as measured by P, improves with
experience B.”

Tom Mitchell, 1997

35
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3.1. Machine learning

El aprendizaje de maquina o machine learning es una rama de la ciencia computacionalf|
que pretende que los computadores o maquinas aprendan sin ser programados directa-
mente [30), BI]. Las técnicas basadas en esta drea se han aplicado con éxito en diversos
campos que van desde el reconocimiento de patrones, la visiéon por ordenador, la ingenieria
de naves espaciales, las finanzas, el entretenimiento y la biologia computacional hasta las
aplicaciones biomédicas y médicas [20].

Hoy en dia areas como la bioinformatica y la biologia computacional se ven beneficiadas
de las actuales innovaciones en inteligencia artificial y machine learning, esto se debe a que
mientras la bioinformatica aplica principios de la informatica para ayudar a comprender
los vastos, diversos y complejos datos de las ciencias de la vida y hacerlos asi mas ttiles,
las técnicas de machine learning permiten aplicar enfoques computacionales que ayuden
a abordar cuestiones tedricas o experimentales [32]. El aprendizaje de maquina se puede
clasificar en categorias generales, basandose en los siguientes criterios [81]:

= Si se entrenan o no con supervisiéon humana, es decir, que se entrenan utilizan-
do un conjunto de datos que han sido etiquetados por humanos (supervisados, no
supervisados, semi-supervisados y de aprendizaje por refuerzo).

= Sipueden o no aprender de forma incremental sobre la marcha (aprendizaje en linea
0 por lotes[]).

= Si funcionan simplemente comparando nuevos puntos de datos con puntos de datos
conocidos, o detectando patrones en los datos de entrenamiento y construyendo un

modelo predictivo (aprendizaje basado en instancias frente a aprendizaje basado en
modelos@.

3.1.1. Primera categoria: aprendizaje supervisado, no supervisados, semi-
supervisado y por refuerzo

Aprendizaje supervisado: En el aprendizaje supervisado el valor del resultado, es de-
cir, la variable dependiente, a menudo denominada etiqueta (o label), se conoce para
cada observacién, y los datos con valores de resultado especificados se denominan
datos etiquetados [31]. En este tipo de aprendizaje una tarea tipica es la clasifica-
cién, y algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas importantes son:
k-vecinos mas cercanos, regresion lineal y logistica, maquinas de soporte vectorial
(SVM), arboles de decisién y bosques aleatorios, y redes neuronales [31], R1].

Aprendizaje no supervisado: En el aprendizaje no supervisado, el algoritmo intenta
identificar relaciones y agrupaciones naturales dentro de los datos sin referencia a
ningun resultado o a la respuesta correcta. Los enfoques de aprendizaje no super-
visado comparten similitudes en cuanto a objetivos y estructura con los enfoques
estadisticos que intentan identificar subgrupos no especificados con caracteristicas
similares [31]. Los algoritmos de agrupacién (clustering), que agrupan observacio-
nes basandose en caracteristicas similares de los datos, son implementaciones co-
munes del aprendizaje no supervisado. Algunos ejemplos son la agrupaciéon por

5En inglés computer science.
"En inglés es online versus batch learning
8En inglés es instance-based versus model-based learning
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k-means, SVM de una clase, anélisis de componentes principales (PCA), entre otros
31, (33, (34, 181].

Aprendizaje semi-supervisado: Etiquetar datos suele llevar mucho tiempo y tiende
a ser costoso, ademads, se presentan casos donde hay mucho sin etiquetar y poco
que si se encuentra etiquetado. En estos casos, hay algunos algoritmos que pue-
den trabajar con datos parcialmente etiquetados. A esto se denomina aprendizaje
semi-supervisado, y la mayoria de los algoritmos de este tipo de aprendizaje son
combinaciones de algoritmos supervisados y no supervisados [81].

Aprendizaje por refuerzo: En el aprendizaje por refuerzo el sistema de aprendizaje
llamado agente, puede observar el entorno, seleccionar y realizar acciones, y obtener
recompensas a cambio o penalizaciones en forma de recompensas negativas. Con esta
informacion, debe aprender por si mismo cudl es la mejor estrategia, denominada
politica o policy, para obtener una mayor recompensa a lo largo del tiempo. Una
politica ayuda a definir qué accién debe elegir el agente cuando se encuentra en una
situacién determinada [81].

3.1.2. Segunda categoria: aprendizaje en linea o por lotes

Aprendizaje en linea: En el aprendizaje en linea, el sistema se entrena de forma in-
cremental alimentandolo con instancias de datos de forma secuencial, ya sea indivi-
dualmente o en pequenos grupos denominados mini-lotes o mini-batches. Cada paso
de aprendizaje es rapido y barato, de modo que el sistema puede aprender sobre la
marcha, a medida que llegan los nuevos datos. También es una buena opcién si se
dispone de recursos informaticos limitados, ya que una vez el sistema ha aprendido
sobre nuevas instancias de datos, ya no las necesita, por lo que puede descartarlas
[81].

Aprendizaje por lotes: En el aprendizaje por lotes, el sistema es incapaz de aprender
de forma incremental: debe entrenarse utilizando todos los datos disponibles. En
este el sistema se entrena y luego funciona sin aprender mas, ya que sélo aplica lo
que ha aprendido [81].

3.1.3. Tercera categoria: aprendizaje basado en instancias o basado en mo-
delos

Aprendizaje basado en instancias: FEn este aprendizaje el sistema aprende los ejem-
plos de memoria y luego generaliza a nuevos casos utilizando una medida de similitud
para compararlos con los ejemplos aprendidos (o un subconjunto de ellos) [81].

Aprendizaje basado en modelos: Con este aprendizaje el sistema aprende otra forma
de generalizar a partir de un conjunto de ejemplos, para esto se contruye un modelo
de esos ejemplos y se utiliza para hacer predicciones [81].

3.2. Problema de clasificacion

Se menciono que dentro de los problemas de aprendizaje supervisado estan aquellos asocia-
dos a la clasificacion. Recordemos que el objetivo del aprendizaje supervisado es construir
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un modelo conciso de la distribucion de las etiquetas en términos de caracteristicas pre-
dictoras [82], [83], es decir, poder asignar datos a categorias especificas. Por ello, la idea
detrés de los problemas de clasificacion es poder reconocer, comprender y agrupar objetos
en categorias pre-establecidas, de tal manera que se logre de reconocer patrones, para asi
encontrar el mismo patron en futuros conjuntos de datos.

En el mundo real, no siempre se tienen atributos o caracteristicas que contribuyan a la
determinacion de las etiquetas. Por ello es necesario tener en cuenta que: 1) un exceso en
la cantidad de caracteristicas ralentizan el proceso de aprendizaje y hacen que el clasifi-
cador se ajuste en exceso a los datos de entrenamiento y comprometa la generalizacion
del modelo [84], y 2) caracteristicas irrelevantes no aportan al aprendizaje. Esto resulta
esencial ya que en el caso de este trabajo, precisamente el interés radica en evaluar la
relevancia de las estructuras secundarias de arbol ampliado, HIT y arbol de grano grue-
so, para estudiar su posible potencial en el proceso de seleccion de caracteristicas en la
clasificacién de virus de ARN.

3.2.1. Desafios en el aprendizaje de maquina

1. Cantidad insuficiente de datos de entrenamiento: La mayoria de los algo-
ritmos requieren de muchos datos para un correcto funcionamiento, y entre mas
complejo sea el problema, mayor cantidad de datos y ejemplos se necesitan para
obtener resultados éptimos.

2. Desbalance en los datos: La clasificacién desequilibrada es un problema comiin
en el aprendizaje de maquina. Esto ocurre cuando el conjunto de datos de entre-
namiento tiene una distribucion desigual de las clases, lo que conduce a un sesgo
potencial en el modelo entrenado [81].

3. Datos de entrenamiento no representativos: Para generalizar bien, es funda-
mental que los datos de entrenamiento sean representativos de los nuevos casos a
los que se quiere generalizar. Se debe tener en cuenta algunos errores que se pueden
dar: que la muestra sea demasiado pequena, lo cual genera ruido de muestreo, es
decir, datos no representativos, o se puede dar que la muestra sea muy grande pero
no es representativa, lo cual indica que el método de muestreo es defectuoso [81].

4. Datos de baja calidad: Este tipo de inconvenientes se presentan cuando los datos
de entrenamiento estan llenos de errores, valores atipicos y ruido, lo cual resulta en
una mayor dificultad a la hora de detectar los patrones subyacentes [S1].

5. Caracteristicas irrelevantes: Debido a que el modelo sélo sera capaz de apren-
der si los datos de entrenamiento contienen suficientes caracteristicas relevantes y
no demasiadas irrelevantes, es indispensable encontrar un buen conjunto de carac-
teristicas con las que entrenar. Para esto, se deben tener en cuenta los siguientes
pasos: (i) seleccién de caracteristicas utiles, (ii) extracciéon de caracteristicas para
combinar las caracteristicas existentes y para obtener una més util, y (iii) crear
nuevas caracteristicas mediante la recopilacién de nuevos datos [81].

6. Sobreajuste de los datos de entrenamiento: Sobreajustar los datos significa
que el modelo funciona bien con los datos de entrenamiento, pero no generaliza bien.
Esto ocurre cuando el modelo es demasiado complejo en relacion con la cantidad y
ruido de los datos de entrenamiento [81].
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7. Subajuste de los datos de entrenamiento: El subajuste de datos es lo opues-
to al sobreajuste, ocurre cuando el modelo es demasiado simple para aprender la
estructura subyacente de los datos [81].

3.2.2. Meétricas de desempeno

La evaluacién de un modelo es importante para poder determinar la eficacia del mismo.
Para esto, hay diferentes métricas que ayudan a estimar cudn bueno es un resultado. A
continuacion se presentan algunas de estas métricas.

1. Matriz de confusién: Una forma de evaluar el rendimiento de un clasificador es
observar la matriz de confusién. La idea es contar el niimero de veces que instancias
de la clase A se clasifican como clase B [81]. Esta matriz se utiliza para problemas
de clasificacién en donde la salida puede ser de dos o mas tipos de clases. La matriz
de confusién (ver Fig. E[), es una tabla con dos dimensiones: la real y la predicha.
Cada fila de una matriz de confusién representa una clase real, mientras que cada
columna representa una clase predichaﬂ.

Valor predicho
Positivo Negativo
Verdadero Falso

Positivo | positivo (VP) negativo (FN)

Valor real

. Falso Verdadero
Negativo | - positivo (FP) | negativo (VN)

Figura 9: Esta matriz se utiliza para evaluar la exactitud o precision de un clasificador, y
permite ilustrar los los valores VP, VN, FPy FN (para la definicién de dichos valores,

revisar el apéndice (B)).

2. Accuracy o exactitud: La exactitud en problemas de clasificacion es el nimero de
predicciones correctas realizadas por el modelo sobre todos los tipos de predicciones
realizadas [81]. Se calcula como la suma de las predicciones correctas dividida por
el nimero total de datos , donde la mejor precisién es 1 y la peor 0 [86].

VP+VN
ACC_VP+VN+FP+FN (™)

3. Precision: Esta métrica es la relacion entre los verdaderos positivos y todos los
positivos predichos por el modelo. Se dice que la precision del modelo es baja a
medida que se presenta una mayor cantidad de falsos positivos [811 [86]. La precisién

9También se puede representar la matriz de forma traspuesta, es decir, que en las filas se encuentren
las clases predichas, y en las columnas, las clases reales.
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se calcula como el nimero de predicciones positivas correctas, dividido por el nimero
total de predicciones positivas . La mejor precisién es 1y la peor 0 [86].

VP
Precision —
recision = w5 TP (8)

4. Sensibilidad o recall: También se le conoce como la tasa de verdaderos positivos.
Este valor es la proporcién de casos positivos detectados correctamente por el cla-
sificador [81], y se calcula como el nimero de predicciones positivas precisas (VP)
dividido por el ntimero total de valores positivos @ La mejor tasa es 1 y la peor 0
[86].

- VP
Sensibilidad = VPIEN (9)

5. F-score: La puntuacion F es una métrica que representa la relacion entre la sen-
sibilidad y la precision, y se obtiene considerando la media armoénica entre las dos
medidas [86].

2 - Precisién - Sensibilidad

F- = 1
seore Precision + Sensibilidad (10)

3.3. Algoritmos de clasificacién

Se mencion6 previamente que en el aprendizaje supervisado una tarea usual es la de
clasificacion, y algunos de los algoritmos més importantes son: k-vecinos mas cercanos,
regresion logistica, maquinas de soporte vectorial (SVM), arboles de decisién y bosques
aleatorios, y redes neuronales [3I], [8T]. A continuacién se elabora un poco mds sobre
algunos de estos algoritmos.

= K-vecinos mas cercanos: Este algoritmo es un método no paramétrico que se
utiliza para problemas de clasificacién y regresion, y hace uso de la proximidad
para hacer clasificaciones o predicciones sobre la agrupacién de un punto de datos
individual. Para esto, se estima el valor de la funcién de densidad de probabilidad
F(x/C;) luego de que el elemento = pertenezca a la clase C;. La etiqueta de la clase
a la que pertenece un objetivo se asigna por mayoria, es decir, se utiliza la etiqueta
que esta representada con més frecuencia en un punto de datos determinado [89].

Los ejemplos de entrenamiento son vectores en un espacio de caracteristicas mul-
tidimensional, cada uno con una etiqueta de clase. La fase de entrenamiento del
algoritmo consiste inicamente en almacenar los vectores de caracteristicas y las eti-
quetas de clase de las muestras de entrenamiento. En la fase de clasificacién, k es
una constante definida, y un vector no etiquetado, es decir, un punto de prueba, se
clasifica asignandole la etiqueta mas frecuente entre las £ muestras de entrenamien-
to més cercanas a ese punto de consulta [90] (ver Fig. [L0). La mejor eleccién para
el valor de k depende de los datos. Generalmente, si k£ corresponde a valores altos
se reduce el ruido en la clasificacién, pero hace que los limites entre las clases sean
menos claros [91].
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Figura 10: Se desea clasificar el circulo verde. (a) Para k = 4 este es clasificado con la
clase circulo, ya que hay solo un rombo, una estrella y dos circulos, dentro del circulo
rojo. (b) Para k = 7 este es clasificado con la clase rombo, ya que hay dos circulos, una
estrella y cuatro rombos, dentro del circulo azul.

= Regresion logistica: La regresion logistica se utiliza en muchos casos para esti-

mar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase determinada. Si la
probabilidad estimada es superior al 50 %, el modelo predice que la instancia perte-
nece a esa clase, denominada clase positiva, etiquetada como 1 y, en caso contrario,
predice que no, es decir, que pertenece a la clase negativa, etiquetada como 0 [81].
Este modelo calcula una suma ponderada de las caracteristicas de entrada mas un
término de sesgo, pero en lugar de mostrar el resultado directamente muestra la
logistica de este resultado [81] (ver (11J)).

P = he(x) =0o(x"0) (11)
donde x es el vector de caracteristicas de instancias, que contiene z hasta x,, y 0 es
el vector de parametros del modelo, que contiene el término de sesgo 6 y los pesos

de las caracteristicas 6, hasta 0,. La logistica (ver (12))) es una funcién sigmoidea
(ver Fig. que arroja un nimero entre 0 y 1 [81].

1
olt) = 1+4+et

i ey

(12)

-25 -2 =15 -1 -0.5 0 05 1 15 2 25 3

Figura 11: Gréfica de la funcién o(t) con la herramienta GeoGebra.
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Una vez que el modelo ha estimado la probabilidad p = hg(z) de que una instancia
x pertenezca a la clase positiva, puede realizar su prediccion i de la siguiente forma:
el modelo predice § = 1 si x'0 es positivo, y esto ocurre cuando o(t) > 0.5 para
t > 0, y el modelo predice j = 0 si x'8 es negativo, es decir, cuando o(t) < 0.5
para t < 0.

» Méaquinas de soporte vectorial (SVM): Las maquinas de soporte vectorial (o
Support Vector Machines) son un modelo capaz de realizar clasificaciones lineales
o no lineales, cuyo objetivo es crear una frontera de decisién (también denominado
hiperplano) que pueda separar el espacio n-dimensional en clases, de modo que se
pueda ubicar de forma sencilla los nuevos puntos de datos en la categoria correcta.
El algoritmo elige los puntos o vectores que ayudan a crear el hiperplano, dichos
puntos se llaman vectores de soporte. Hay muchos hiperplanos, sin embargo, se suele
escoger el que consigue la mayor separacién entre las clases [T, [92].

La clasificacion lineal se utiliza para datos linealmente separables, lo que significa
que si un conjunto de datos puede clasificarse en dos clases utilizando una tnica
linea recta, entonces dichos datos se denominan datos linealmente separables, y el
clasificador utilizado se denomina clasificador lineal (ver Fig. [12)). Para este caso
suponga que se da un conjunto de datos de entrenamiento de n puntos de la forma:
(X1,Y1)s - -+, (Xn, Yn), donde y; es 1 o -1, cada uno de estos indicando la clase a la
cual pertenece el punto x;, y cada uno de estos es un vector real p-dimensional.
Como se quiere encontrar el hiperplanﬂ de margen maximo que divide el grupo de
puntos en aquellos para los cuales y; = 1 y y; = —1, se define una distancia entre el
hiperplano y el punto x; mas cercano de cada grupo de tal forma que dicha distancia
sea la maxima.

Figura 12: La linea azul corresponde al hiperplano de margen maximo y las lineas pun-
teadas a los méargenes para una SVM entrenada con muestras de dos clases.

Para datos que no son linealmente separables, se propuso una forma de crear cla-
sificadores no lineales aplicando el truco del keme a los hiperplanos de margen

10Cualquier hiperplano se puede escribir como el conjunto de puntos x que satisface: wix — b = 0,
donde w es el vector normal al hiperplano.
HYer apéndice



3.3 Algoritmos de clasificacion 43

méaximo [94]. En este algoritmo cada producto punto se sustituye por una funcién
kernel no lineal, lo cual permite ajustar el hiperplano de margen maximo a un
espacio de caracteristicas transformado.

= Arboles de decisién: Un arbol de decisién es un algoritmo no paramétrico que
tiene una estructura jerarquica de arbol, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos
internos y nodos hoja (ver Fig. . El nodo raiz o nodo de decisién, representa
una eleccion que dard lugar a la subdivision de todos los registros en dos o mas
subconjuntos mutuamente excluyentes. Los nodos internos, representan una de las
posibles elecciones disponibles en ese punto de la estructura del arbol, y los nodos
hoja, representan el resultado final de una combinacién de decisiones [95]. Este
algoritmo emplea una estrategia de divisién hasta identificar los puntos de corte
6ptimos dentro del arbol; el proceso de divisién se repite de forma descendente y
recursiva hasta que todos o la mayoria de los registros se han clasificado con etiquetas
de clases especificas.

Y=0,1 Nodo raiz
X1<0.5 Nodo interno
Si l No
X2<0.2 X1 <0.8
Si ——No Si ——No
I~ ]

Nodo hoja
R1 R2 ’

Figura 13: Estructura de un arbol de decision, que incluye una tnica variable objetivo
binaria Y (0 6 1) y dos variables continuas, X1 y X2. La imagen fue adaptada de [95].

Se puede encontrar en los drboles de decisién el atributo gini de un nodo (ver ([13))).
Este mide su impureza, es decir, un nodo es puro o gini= 0 si todas las instancias
de entrenamiento a las que se aplica pertenecen a la misma clase [S1].

Gi=1-2 0t 13)
k=1

donde p; ; es la proporcién de instancias de la clase k£ entre las instancias de entre-
namiento en el i-ésimo nodo. Ademas, también se puede estimar la probabilidad de
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que una instancia pertenezca a una clase concreta k. Eso se consigue recorriendo el
arbol para encontrar el nodo hoja de la instancia de interés, con lo cual se devuelve
la proporcién de instancias de entrenamiento de la clase k en dicho nodo [81].

= Bosques aleatorios: Los bosques aleatorios o de decisién aleatorios son un método
que funciona construyendo una multitud de arboles de decisién en el momento del
entrenamiento [81), 96]. Para tareas de clasificacién, la salida del bosque aleatorio
es la clase seleccionada por la mayoria de los arboles (ver Fig. . La idea en los
bosques aleatorios es mejorar la reduccion de la varianza disminuyendo la correla-
cién entre los arboles, sin aumentar demasiado la varianza. Esto se consigue en el
proceso de crecimiento del arbol mediante la seleccion aleatoria de las variables de
entrada [06]. Esta técnica de agregar las predicciones de un grupo de predictores
(como clasificadores) se denomina aprendizaje conjunto y un algoritmo de aprendi-
zaje conjunto se denomina método conjunto [81]. Este algoritmo se puede aplicar
entrenando un grupo de clasificadores de arbol de decision, con distintos subcon-
juntos aleatorios del conjunto de entrenamiento, para asi obtener las predicciones
de todos los arboles individuales y, de esta forma, predecir la clase que obtiene la
mayor cantidad de votos [§1].

‘ Instancia

Predictores
Arbol 1 Arbol 2 Arbol 3 Arbol 4
Clase A Clase A Clase A Clase B Prediccion
Clase final
Clase A

(mayoria de votos)

Figura 14: En esta imagen se muestra una representacién de un bosque aleatorio, donde
cada arbol representa un predictor, de por ejemplo regresion logistica, SVM, entre otros;
y al agregar las predicciones de cada clasificador se obtiene la clase predicha por mayoria
de votos.

Una forma de obtener un conjunto diverso de clasificadores es utilizar algoritmos de
entrenamiento muy diferentes. Otro método consiste en utilizar el mismo algoritmo
de entrenamiento para cada predictor y entrenarlos en diferentes subconjuntos alea-
torios del conjunto de entrenamiento. Cuando el muestreo se realiza con sustitucion,
este método se denomina bagging (abreviatura de bootstrap aggregating). Cuando
el muestreo se realiza sin reemplazo, se denomina pasting. En otras palabras, tanto
el bagging como el pasting permiten muestrear instancias de entrenamiento varias
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veces para multiples predictores, pero solo el bagging permite muestrear instancias
de entrenamiento varias veces para el mismo predictor [81].

= Redes neuronales: El desarrollo de modelos basados en redes neuronales artificia-
les o redes neuronales esta inspirado en las redes neuronales biolégicas de nuestro
cerebro [81]. El cerebro es un sistema de procesamiento de informacién altamente
complejo, no lineal y paralelo, que tiene la capacidad de organizar sus componentes
estructurales, conocidos como neuronas, para realizar ciertos célculos, por ejemplo:
reconocimiento de patrones, percepcién y control motor. Si se considera la vision
humana, que es una tarea de procesamiento de informacién, la funcién del sistema
visual es proporcionar una representacion del entorno que nos rodea y, ain mas
importante, suministrar informacién necesaria para interactuar con el entorno [97).

En [97] se define una red neurona]E como un procesador distribuido, masivamente
paralelo, formado por unidades de procesamiento simples que tiene una propension
natural a almacenar el conocimiento experiencial y ponerlo a disposicion para su
uso. Estas redes se parecen al cerebro en dos aspectos:

1. La red adquiere los conocimientos de su entorno mediante un proceso de apren-
dizaje.

2. La intensidad de las conexiones entre neuronas, denominadas pesos sinapticos,
se utiliza para almacenar los conocimientos adquiridos.

Una de las arquitecturas de redes neuronales mas sencillas es el perceptrén, inven-
tada en 1957 por Frank Rosenblatt [81]. El perceptron estd basado en una neu-
rona artificial llamada threshold logic unit o TLU, en esta las entradas y salidas
son numeros (en lugar de valores binarios on/off), y cada conexién de entrada
estd asociada a un peso. Esta red calcula una suma ponderada de sus entradas
2 = wn Ty + WoTy + -+ + wyw, = X'w, luego aplica una step function o funcién

escalonadd”| a esa suma y arroja el resultado: hy(x) = step(z), donde z = x"w

(ver Fig. [15)).

Salida: hw(x)

Z _I_|J— Step function: step(z)
T

Suma ponderada: > = x
W, / Wq w
O) @ L)) Pesos
/ \ AN

X1 X, X; Entradas

w

Figura 15: Neurona que calcula una suma ponderada de sus entradas y, aplica una funcion
escalonada.

12Galvo que se indique lo contrario al hablar de redes neuronales, se hace referencia a redes neuronales
computacionales, no biolégicas.
13Ver 4pendice
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La forma en la que se estructuran las neuronas de una red neuronal esta ligada al
algoritmo de aprendizaje utilizado para entrenar la red [97]. El algoritmo de aprendi-
zaje tiene como funcién modificar los pesos sinapticos de la red de manera ordenada
para alcanzar un objetivo especifico, esto lo consigue reforzando las conexiones que
ayudan a reducir el error, es decir, se le da como entrada una instacia a la vez,
y por cada instancia hace una prediccion, y por cada salida para la que produzca
una prediccion incorrecta, se refuerza los pesos de la conexién de las entradas que
hubiesen contribuido a una prediccién correcta [61]. En la ecuacién se establece
la regla de aprendizaje:

wg,njeXt P = i+ (i — G5) @ (14)
donde w; ; es el peso de la conexion entre la neurona de entrada i-ésima y la neurona
de salida j-ésima, x; es el i-ésimo valor de entrada de la instacia de entrenamiento
actual, g; es la salida de la j-ésima neurona de salida de la instancia de entrenamien-
to actual, y; es la salida objetivo de la neurona de salida j-ésima para la instancia
de entrenamiento actual y 7 es la tasa de aprendizaje.

Por ende, un perceptrén se compone simplemente de una sola capa de TLUs, con
cada TLU conectada a todas las entradas. Cuando todas las neuronas de una capa
estan conectadas a todas las neuronas de la capa anterior, es decir, a sus neuronas
de entrada, la capa se denomina capa totalmente conectada o capa densa. Cuando
un perceptron tiene mas de una entrada, se utiliza la ecuacién para computar
las salidas de varias instancias al mismo tiempo.

hwp = ¢(XW + b) (15)

X representa la matriz de caracteristicas de entrada, donde hay una fila por cada
instancia y una columna por caracteristica. La matriz de pesos W contiene todos los
pesos de conexion excepto los de la neurona de sesgo. El vector de sesgo b contiene
todos los pesos de conexién entre la neurona de sesgo y las neuronas artificiales. La
funcion ¢ se denomina funcion de activacion; cuando las neuronas artificiales son
de tipo TLU, esta funcién de activacion es una funcién escalonada.

Otra arquitectura conocida son las redes neuronales multicapa o perceptrén multica-
pa. Estas se componen de una capa de entrada, una o mas capas de TLUs, llamadas
capas ocultas, y una capa final de TLUs, llamada capa de salida (ver Fig,. . Las ca-
pas cercanas a la capa de entrada suelen denominarse capas inferiores, y las cercanas
a las salidas suelen llamarse capas superiores. Cada capa, excepto la capa de salida
incluye una neurona de sesgoﬁ que esta totalmente conectada a la siguiente capa
(esta no se suele mostrar en la arquitectura de la red) [81]. Ademés, la funcién de las
capas ocultas es intervenir entre la entrada y salida de la red. Al anadir una o varias
capas ocultas, la red puede extraer més estadisticas e informacién de la entrada [97).

El perceptron multicapa es un algoritmo de aprendizaje supervisado que aprende
una funcién f : R™ — R* mediante el entrenamiento en un conjunto de datos,

4En inglés se conocen como bias neuron.
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donde m es el nimero de dimensiones de entrada y k es el nimero de dimensiones
de salida. Dado un conjunto de caracteristicas X = x1,29,...,x,, y un objetivo vy,
puede aprender un aproximador de funcién no lineal para la tarea de clasificacién
[99]. Modelos que hacen uso de este tipo de algoritmos utilizan un conjunto de
entradas emparejadas y salidas deseadas, de tal forma que la tarea consiste en
producir la salida deseada para cada entrada. Los valores de los hiperparametros
como la tasa de aprendizaje, el nimero de capas ocultas y el tamano del lote o batch
size se obtienen mediante aprendizaje [9§].

| I |
|_Z _.JI\ \Z J-vf\ II_Z _rr"\ Capa de salida

LTEESAD

] (XL \ZJ—'I\ | X ] Capaoculta

Capa de entrada

X

Figura 16: Arquitectura de un perceptrén multicapa con dos entradas, una capa oculta
de cuatro neuronas y tres neuronas de salida.

La mayoria de las aplicaciones actuales de machine learning se basan en el aprendizaje
supervisado, que hacen uso de los algoritmos descritos previamente, sin embargo, hay
una gran cantidad de datos que no estan etiquetados [8I]. Si bien este trabajo utiliza
métodos de aprendizaje supervisado, es importante tener presente que existen algoritmos
de basados en aprendizaje no supervisado que pueden ser ttiles para esta tarea. Gran parte
de estos algoritmos se apoyan del concepto de clustering o agrupacion, el cual se encarga de
encontrar los grupos méas adecuados dentro de un espacio de caracteristicas determinado
[130], es decir, agrupar es la tarea de identificar instancias similares y asignarlas a clusters,
o grupos de instancias similares. Al igual que en la clasificacién, cada instancia se asigna a
un grupo, aunque a diferencia de la clasificacion el clustering es una tarea no supervisada
[81]. A continuacién se mencionan dos de los algoritmos de agrupaciéon més populares:

K-Means y DBSCAN.

» K-means: Este algoritmo fue propuesto por Stuart Lloyd en los laboratorios Bell en
1957 como técnica para la modulacion por impulsos codificados, pero no se publicd
fuera de la empresa hasta 1982 [81]. El algoritmo comienza con un grupo aleatorio de
centroides, considerando cada centroide como un cluster, y realiza célculos repetiti-
vos para ajustar la posicién de los centroides, de otra forma, se inicia colocando los
centroides de forma aleatoria, por ejemplo, eligiendo k instancias al azar y utilizan-
do sus ubicaciones como centroides, para luego etiquetar las instancias, actualizar
los centroides, etiquetar las instancias, actualizar los centroides, y asi sucesivamente
(ver Fig. . El algoritmo detiene la optimizacion de los clusters cuando los cen-
troides son estables, es decir, no hay cambios en sus valores, o se alcanza un ntimero
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definido de iteraciones [81, 130].

Aunque se sabe que el algoritmo converge (esto es porque el proceso repetitivo de
etiquetar y actualizar los centroides no oscila eternamente, debido a que la distancia
mean squared entre las instancias y su centroide mas cercano van disminuyendo con
cada iteracion), puede que no converja a la solucién correcta, de otra manera, puede
que converja a un 6ptimo local, y esto depende de la inicializacién del centroide [81].

Figura 17: Algoritmo de K-means. Imagen basada en [81].

= DBSCAN: La agrupacién espacial de aplicaciones con ruido basada en la densidad
o Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) encuen-
tra las areas de mayor densidad en el dominio de caracteristicas dado y expande
esas areas, formando clusters del espacio de caracteristicas. El DBSCAN encuentra
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vecindarios de un punto de datos que superan un umbral de densidad especificado.
Este umbral viene definido por el nimero minimo de puntos de datos necesarios
dentro de un radio de vecindad (minPts) y el radio de la vecindad (eps). Ambos
pardmetros se inicializan manualmente al inicio del algoritmo [130].

Este algoritmo define los clusters como regiones continuas de alta densidad. La forma
en la que lo hace es como sigue [81]:

e Para cada instancia, el algoritmo cuenta cuantas instancias se encuentran a
una distancia e. Esta regién se denomina vecindario € de la instancia.

e Si una instancia tiene al menos un minimo de instancias (min muestras) en su
vecindad e, incluida ella misma, se considera una instancia central. En otras
palabras, las instancias centrales son aquellas que se encuentran en regiones
densas.

e Todas las instancias de la vecindad de una instancia central pertenecen al mis-
mo cluster. Esta vecindad puede incluir otras instancias centrales; por lo tanto,
una larga secuencia de instancias centrales vecinas forma un tnico cluster.

e Cualquier instancia que no sea central y no tenga ninguna otra instancia en su
vecindario se considera una anomalia.

Este algoritmo funciona bien si todos los clusters son lo suficientemente densos y si
estan bien separados por regiones de baja densidad [81].

3.4. Ejemplos de implementaciones

Teniendo ya las bases asociadas a los algoritmos o técnicas de machine learning, se hablara
sobre tres herramientas que hacen uso de algunos de estos para llevar a cabo la clasificacion
de secuencias.

CHEER: Es una herramienta publicada en mayo del 2021 por [132], la cual realiza una
clasificacién taxondmica jerarquica de datos metagenémicos virales mediante apre-
dizaje profundo, cuyo nombre viene de hierarCHical taxonomic classification for
viral mEtagEnomic data via deep leaRning (CHEER). Para utilizar CHEER, es ne-
cesario disponer de dos tipos de datos: (1) un conjunto de lecturas o reads, como los
datos metagenémicos virales que contienen lecturas de virus y, (2) un archivo pk]E],
que son los parametros para el modelo. Es un modelo de clasificacion jerarquico que
puede realizar una clasificacién taxondémica a nivel de lectura desde el orden hasta el
género para nuevas especies. La combinacién de la codificacién basada en embedding
de k-meros, redes neuronales convolucionales (CNN) organizadas jerarquicamente
y una capa de rechazo cuidadosamente entrenada, hace que sea capaz de asignar
etiquetas taxondmicas correctas para lecturas de nuevas especies [132].

Este método proporciona agrupacién de lecturas, cuyo objetivo es clasificar /agrupar
las lecturas en intervalos de modo que las lecturas del mismo intervalo pertenez-
can al mismo grupo taxonémico [132]. El agrupamiento de lecturas metagendmicas

15Los archivos pkl también conocidos como archivos pickle, son un formato de archivo binario utilizado
en Python para serializar y deserializar objetos Python.
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puede proporcionar informacién en el analisis de la composiciéon y también ayuda
a conseguir un mejor ensamblaje y comparacion del metagenoma, que son retos
computacionales para los datos metagenémicos [132], 134]. CHEER esté estrecha-
mente relacionado con el agrupamiento dependiente de la taxonomia, el cual lleva a
cabo la clasificacion comparando lecturas con datos de entrenamiento con origenes
filogenéticos conocidos [132].

El componente clave de esta herramienta es un modelo de arbol que consiste en
multiples clasificadores desde el orden hasta el género. Para llevar a cabo la clasifi-
cacion filogenética de las lecturas de nuevas especies, o incluso de nuevos géneros,
la clasificacién se realiza utilizando un enfoque descendente desde la raiz hasta el
nodo hoja [I32]. La capa superior es una CNN entrenada que puede rechazar lec-
turas que no pertenezcan a virus de ARN, lo cual es un paso de pre-procesamiento
importante para los datos metagenémicos virales debido a la contaminacion del ge-
noma del huésped. Luego de este paso, las lecturas filtradas, que en su mayoria son
lecturas de ARN viral, se introducen en el modelo de clasificaciéon jerarquica, en
donde el clasificador a nivel de orden se encarga de clasificar las lecturas en sus
6rdenes de origen. Luego, cada orden tiene un clasificador entrenado por separado
para asignar las lecturas de entrada a las familias dentro de ese orden. Ademas, se
tiene que para todas las lecturas asignadas a una familia, el clasificador de familia
asigna las lecturas a diferentes géneros dentro de esa familia [132]. CHEER también
implementa funciones de early stop o parada temprana en cada nivel para detener
la ruta de clasificacion en rangos superiores. Esta funcién puede acomodar la clasi-
ficacién taxondmica para especies de nuevos géneros o incluso rangos superiores, y
sirve ademéas como medida de control de calidad para evitar clasificaciones erréneas
si la confianza de la prediccion es baja [132].

Cada clasificador en el modelo de arbol se implementa utilizando redes neuronales
convolucionales, cuyos filtros de convolucion sirven para aprender caracteristicas de
secuencias bien conservadas en diferentes clases [132]. Por otro lado, para incorporar
tanto la composicién de k-meros como la informacién sobre su orden, construyeron
una capa de embedding basada en Skip-Gram [I35], que puede aprender qué k-meros
tienden a aparecer cerca unos de otros. Este embedding se utiliza en el procesamien-
to del lenguaje natural para aprender las relaciones semanticas y sintacticas de las
frases. De este modo, una red neuronal con una capa oculta se entrena para asignar
una palabra a un vector n-dimensional, de forma que las palabras que suelen apare-
cer juntas estén més cerca en el espacio n-dimensional. Para la tarea de clasificacion
de lecturas de ADN, los k-meros son las palabras y la capa de embedding mapea los
k-meros proximos a vectores de alta similitud [I32]. La alta acumulacién de datos
metagendmicos virales, tiene como consecuencia que hayan casos en los que una
nueva especie no pertenece a ningin género existente y, por tanto, la asignacion de
etiquetas deberia detenerse en los rangos superiores.

BERTax: Esta aplicacién fue desarrollada por [I31] y publicada en el 2022. Estd ba-
sada en una red neuronal profunda o deep neural networks (DNN), que hace uso
del procesamiento del lenguaje natural para clasificar taxonémicamente con pre-
cision el super-reino y el filo de secuencias de ADN sin necesidad de un pariente
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representativo conocido de una base de datos [131]. Para usar BERTax se requiere
inicialmente de un modelo BERT pre-entrenado, aunque si se desea re-entrenar o
afinar BERTax en datos especificos o con etiquetas taxonémicas personalizadas, se
puede necesitar archivos adicionales que proporcionen los datos de entrenamiento y
sus correspondientes etiquetas taxonomicas. Ademads se necesita una base de datos
de referencia que contenga informacion taxondémica para la tarea de clasificacion;
esta base de datos suele incluir informacion sobre diferentes rangos taxondémicos,
como especie, género, familia, etc., junto con sus correspondientes etiquetas o iden-
tificadores. Finalmente, se toman datos de secuencias de ADN como entrada para
la clasificacion taxondémica. Estas secuencias suelen ser lecturas cortas obtenidas de
muestras metagenémicas, que pueden proporcionarse como un archivo en formato

FASTA o FASTQ [131].

La clasificacion de secuencias de ADN se puede realizar en tres niveles taxondémicos
diferentes: super-reino (arqueas, bacterias, eucariotas y virus), filo y género. La no-
vedad fundamental de este trabajo fue asumir que el ADN es un “lenguaje”, para
asi clasificar el origen taxonémico basandose en la comprension de este lenguaje en
lugar de hacerlo por la similitud local con genomas conocidos en una base de datos
[131]. BERTax no se limita a regiones codificantes o a super-reinos especificos como
bacterias o virus, sino que puede clasificar potencialmente cualquier regién del ge-
noma, de cualquiera de los cuatro super-reinos, y no requiere secuencias similares en
la base de datos [I31]. Este programa se basa en la arquitectura de procesamiento
de lenguaje natural (PLN) de tltima generacién BERT (codificador-representacion
bidireccional de transformadores) [I133], que se adapta a la tarea de clasificacién
taxondmica mediante capas adicionales. La clasificacion por medio de este enfoque
necesita menos representantes exactos en los datos de entrenamiento, ya que las
secuencias de entrenamiento no se memorizan [131]. BERT se apoya en un trans-
formador que emplea el mecanismo de auto-atencion [133]. La auto-atencién es un
método que determina, de forma auténoma, qué partes de las entradas son rele-
vantes entre si. Esto permite a la arquitectura del transformador procesar los datos
secuenciales no en un orden predefinido, lo cual hace que el proceso de formacién
sea més répido [133].

El proceso de formacion de BERTax se divide en dos partes: En primer lugar, se pre-
entrena un modelo BERT de forma no supervisada, lo que significa que las variables
objetivo -qué secuencia pertenece a qué clase taxonémica- no son conocidas por el
modelo, con el objetivo de aprender la estructura general del lenguaje del ADN
genémico. Luego de esto, el modelo BERT pre-entrenado se combina con capas
taxondmicas y se ajusta a la tarea especifica de predecir las clases taxondémicas
[131]. De este modo, BERTax es una herramienta para la clasificacién taxonémica de
secuencias de ADN (reads, contigs o scaffolds) utilizando redes neuronales profundas.
Muestra un gran potencial para secuencias sin especies estrechamente relacionadas
en la base de datos de referencia o en el conjunto de datos de entrenamiento. Debido
a su alta sensibilidad y especificidad, relativamente independientes de las especies
estrechamente relacionadas en los datos de entrenamiento, BERTax es muy adecuado
con muestras metagenémicas [I131].

Pysster: Es una paquete de python publicado en el 2018 por [I41], el cual se cre6 pa-
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ra entrenar redes neuronales convolucionales en datos de secuencias biolégicas. El
formato especifico y la estructura de los datos de entrada dependen de la tarea que
esté realizando. Por ejemplo, si se usa para descubrir motivos de secuencias, que son
patrones cortos conservados dentro de las secuencias de ADN. Los datos de entrada
suelen ser un conjunto de secuencias de ADN o un archivo que contiene secuencias de
ADN en formato FASTA. Si se desea hacer tareas de clasificacion de secuencias, co-
mo distinguir entre diferentes elementos funcionales o regiones genémicas basandose
en sus secuencias de ADN, los datos de entrada para las tareas de clasificacion suelen
consistir en secuencias etiquetadas, en las que cada secuencia esta asociada a una
clase o etiqueta especifica. Estas secuencias y etiquetas pueden proporcionarse co-
mo archivos separados o como un nico archivo con pares secuencia-etiqueta. Otro
uso puede ser para extraer caracteristicas de las secuencias de ADN que puedan
utilizarse para analisis posteriores o en tareas de aprendizaje de maquina. Estas
caracteristicas pueden incluir frecuencias k-mer, pesos posicionales u otras repre-
sentaciones que capturen las caracteristicas de las secuencias, en cuyo caso los datos
de entrada serfan las propias secuencias de ADN [141].

Las secuencias se clasifican aprendiendo motivos de secuencia y estructura, y el pa-
quete ofrece un procedimiento automatizado de optimizacién de hiperparametros
y opciones para visualizar los motivos aprendidos junto con informacién sobre su
enriquecimiento posicional y de clase. Por medio de esta herramienta se puede ha-
cer clasificaciones multiclase, mono-etiqueta o multi-etiqueta, interpretacién de los
motivos aprendidos en términos de enriquecimiento posicional y de clase y de co-
ocurrencia de motivos, también funciona para secuencias de entrada sobre alfabetos
definidos por el usuario, por ejemplo, sirve con datos de ADN, ARN y proteinas [141].

La arquitectura basica de la red consiste en un ntimero variable de capas convolucio-
nales y de agrupamiento méaximo (o pooling layers), seguidas de un ntiimero variable
de capas densas. Estas capas se intercalan con capas de dropout después de la capa
de entrada y después de cada capa de agrupamiento méximo y capa densa. Tiene
una ventaja en cuanto a la informacion de estructura, es decir, para ARN en forma
de cadenas de puntos y corchetes u otro tipo de notacion, esta se puede incorporar a
la red codificando la cadena de secuencia dada sobre un alfabeto de tamano N y la
cadena de estructura correspondiente sobre un alfabeto de tamano M en una tunica
cadena nueva utilizando un alfabeto ampliado de tamano N - M. Luego, se entrena
la red con estas nuevas cadenas, que pueden descodificarse de nuevo en las cadenas
originales tras el entrenamiento para permitir la visualizaciéon de dos motivos como
matrices de posicién-peso [141].

Estos algoritmos sirven de base para entender qué tipo de modelo se desea y qué clase de
paramétros y condiciones se deben tener en cuenta considerando el tipo de datos que se
espera clasificar. Aunque se mostraron algunos de los algoritmos més usados, no se deben
dejar de lado otros que puedan ser igual o més tutiles a la hora de extraer caracteristicas.
También resulta til tener en cuenta otros modelos y enfoques que ayuden a explorar otras
formas de abordar el problema de este trabajo. En un capitulo posterior se explican un
par de algoritmos adicionales que fueron utilizados como base para algunos de los modelos
que se probaron para el problema de clasificacion.



Implementacion de las aproximaciones de
modelos y resultados

Este capitulo se encarga inicialmente de profundizar en los dos conjuntos de datos uti-
lizados en este trabajo: el primero siendo los datos obtenidos del proyecto “Expedicion
virolégica en ecosistemas representativos de Colombia: selva humeda tropical de la Sierra
Nevada de Santa Marta”, y el segundo, los datos recolectados a través del Centro Nacio-
nal para la Informacién Biotecnoldgica (NCBI). Dichos datos hacen parte del grupo de
secuencias que se utilizaron para el entrenamiento y prueba del modelo de clasificacion.
Ademas, se mencionan y explican de forma breve las distintas herramientas bioinformati-
cas que se emplearon en la limpieza, procesamiento y conversion de las secuencias, segiin
correspondiera.

Ademas del pre-procesamiento de datos, se ahonda en la implementacién de los modelos
y algoritmos que se utlizaron y probaron con el conjunto de datos, ademas de presentar
y analizar los diferentes resultados que se obtuvieron para cada modelo. En la implemen-
tacion y elaboracién de los modelos, se consideraron otras formas en las cuales se podia
abordar el problema de interés. Debido a que la pregunta de investigacion tiene como
objetivo dar respuesta a qué tipo de representacién secundaria se puede utilizar para la
clasificacion de virus de ARN, se consideraron otro tipo de algoritmos que ademas de
la etiqueta, usaran los patrones existentes dentro de las secuencias para asi hacer una
prediccion o clasificacion de los metagenomas.

De este modo, se consideraron cuatro algoritmos, que por su naturaleza fueran capaces
de extraer informacion 1til para poder llevar a cabo la clasificacion. Estos algoritmos
son: un perceptrén multicapa, arboles de sufijos, modelos ocultos de Markov (Hidden
Markov Model o HMM) y una red neuronal convolucional con memoria de largo y corto
plazo o CNN-LSTM. Cada uno de los modelos que se explicaran se implementaron para
cada una de las tres diferentes representaciones de estructura secundaria: arbol ampliado,
HIT y arbol de grano gueso (para esta ultima representacién se utilizé la representacién
extendida, ver Fig. [§] (b)).

4.1. Datos de entrenamiento y prueba

Este trabajo consideré los resultados obtenidos en [4] tanto para realizar la base de datos
de entrenamiento, como para crear la base de datos de prueba a partir de los datos me-
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taviromicos experimentales. Los datos metavirémicos fueron muestreados en el marco del
proyecto “Expedicién virolégica en ecosistemas representativos de Colombia: selva htime-
da tropical de la Sierra Nevada de Santa Marta”. Estos muestreos se realizaron en tres
lugares diferentes de la Sierra Nevada de Santa Marta, los cuales eran cercanos a bordes de
fragmentos de bosque. El material genético fue extraido con el kit “Viral RNA Mini Kit”
y fue secuenciado con la tecnologia de secuencia Illumina, para un total de tres librerias.
En [4] se utilizaron ademéds cinco librerias pertenecientes al metaviroma de Drosophila
suzukii como datos de referencia, para el control y verificacién del procesamiento.

Libreria | Niimero de metacontigs | Niimero de segmentos
Primera 180 o714

Segunda 83 5125

Tercera 15334 473903

Tabla 2: Librerias obtenidas en [4] por secuenciacién, junto con la cantidad respectiva de
metacontigs y finalmente, el conjunto de los segmentos obtenidos de tamano 90 para cada
secuencia en sus respectivas librerias.

La tabla [2| contiene los valores de los metacontigsﬁ] obtenidos originalmente para cada
una de las librerias. Para procesar estas secuencias se implementé un codigo en Perl que
permitio extraer cada 20 pasos, ventanas de tamano 90 para cada uno de los metacontigs,
es decir, se cortaron las secuencias en segmentos de tamano 90. Esto se realizé con el
objetivo de conservar la mayor cantidad de informacion posible que pudiera ser utilizada
posteriormente en el proceso de prediccion de estructuras secundarias. Estas librerias son
metagenomas virales y por ende no todo lo que se encuentra alli contiene necesariamente
informacion funcional.

La base de datos de entrenamiento se consolidé teniendo en cuenta el analisis de datos me-
tavirémicos hecho por [4], que evidencia que en la clasificacién del metagenoma de Culex
sp. se encuentran las familias Orthomyzoviridae, Reoviridae, Retroviridae v Arteriviridae
[4], por lo tanto, surgié un interés en revisar si diferentes representaciones secundarias de
estas secuencias metagenomicas resultarian tutiles para realizar una clasificacion dentro de
este grupo de familias. A continuacién se presenta una breve descripcién-definicion de las
familias de interés:

» Orthomyxoviridae: Familia de virus ARN monocatenarios que tienen un virién
esférico o filamentoso con numerosas proyecciones de glicoproteinas superficiales, una
nucleocapside helicoidal y un genoma formado por seis a ocho segmentos de ARN, y
que incluyen los virus causantes de la influenza A, la influenza B y la influenza C| asi
como un género (Thogotovirus) de virus transmitidos por garrapatas que infectan
ocasionalmente a los seres humanos [9].

» Retroviridae: Familia de virus ARN monocatenarios que producen transcriptasa
inversa mediante la cual se sintetiza ADN utilizando su ARN como molde y se

16Un céntigo o contig es un conjunto de segmentos o secuencias de ADN o ARN que se superponen
parcialmente de forma tal que colectivamente dan una representacién continua de una regién gendémica.
Un metacéntigo es un conjunto de contigos.
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incorpora al genoma de las células infectadas, que a menudo son tumorigénicos y
que incluyen los virus espumosos, el VIH, el HTLV-I, el virus del sarcoma de Rous,
el VIS y los agentes causantes de la leucosis aviar, la anemia infecciosa equina, la
neumonia progresiva ovina y el jaagsiekte [10].

s Arteriviridae: Familia de virus de ARN de cadena positiva, envueltos, del orden
de los Nidovirales, y con forma icosaédrica que infectan a vertebrados. Entre los
organismos hospedadores se encuentran équidos, cerdos, zarigiieyas, primates no
humanos y roedores [11].

s Sedoreoviridae: Familia de virus que incluye virus que tienen particulas centrales
relativamente lisas, que contienen 10-12 segmentos de dsARN lineal. Los hospeda-
dores son mamiferos, aves, crusticeos, artrépodos, algas y plantas [12].

= Spinareoviridae: Familia de virus que contienen 9-12 segmentos de dsARN li-
neal y son icosaédricas. Los hospederos son mamiferos, animales acudticos (peces,
mamiferos, crustdceos, moluscos), aves, reptiles, artrépodos, hongos y plantas [13].

Este resultado inicial por parte de [4] permit6 filtrar la cantidad de familias con las cuales
se esperaba realizar la clasificacion de los metagenomas. Posterior a esto, se inicié una
busqueda de secuencias que se utilizarian como referencia en el modelo; dichos datos se
tomaron de la base de datos del Centro Nacional para la Informacién Biotecnolégica (Na-
tional Center for Biotechnology Information) o NCBI, de alli se tomaron las secuencias
de virus que correspondieran a las familias Arteriviridae, Orthomyxoviridae, Retroviri-
dae, Sedoreoviridae, y Spinareoviridae. Las secuencias de estas familias se transformaron
a diferentes representaciones secundarias para luego ser utilizadas en el entrenamiento
del modelo de clasificacion, es decir, dichas secuencias seran parte de la base de datos
estandar con la cual se entrenara el modelo.

En la tabla |3 se encuentra un resumen de los datos que resultaron de la bisqueda y
limpieza inicial. Al descargar todas las secuencias correspondientes a las cinco familias
de interés, se mantuvieron las secuencias que fueran genomas completos y que estuvieran
verificadas, esto ayuda a mejorar la redundancia en los datos que se descargan. De este
modo, la base de datos estandar o de entrenamiento contiene 9768 secuencias: 81.6 %
siendo de la familia Retroviridae, 15.8% de la familia Arteriviridae, 1% de la familia Se-
doreoviridae, 0.8 % a la familia Spinareoviridae, y 0.5% a la familia Orthomyzoviridae.

La familia Orthomyzoviridae cuenta con 56 secuencias de virus, donde todas pertenecen
al género Alphainfluenzavirus, 42.8% pertenece a influenza A en gallinas, 41 % corres-
ponde a influenza A en patos, 14.2% corresponde a influenza A en cerdos y 1.8% es
de una especie desconocida. En el caso de la familia Retroviridae, se encontraron 7977
secuencias de virus pertenecientes a 11 géneros (ver Tabla, donde 81.6 % de las secuen-
cias corresponde a humanos, 8.8 % a primates, 3.2% de aves, 1.6 % a bovinos, 1.2% a
felinos domésticos, 1% a cabras, 0.8 % a ratas, 0.4 % a ovinos, 0.12% a porcinos, 0.11 %
a koalas y pumas, 0.08% a peces, 0.07% ade especies no especificadas. Para la fami-
lia Arteriviridae, se obtuvieron 1552 secuencias, cuyos virus se asociaron a 10 géneros de
ésta familia; 89.6 % de las secuencias corresponden a porcinos, el 2.5 % a primates, 5.8 % a
equinos, diferentes roedores sumaron un 0.9 %, y varios tipos de mamiferos juntaron 0.8 %.
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Familia Género Tipo de genoma | Niimero de secuencias

Orthomyzxoviridae | Alphainfluenzavirus ssARN (-) 56

Alpharetrovirus
Betaretrovirus
Deltaretrovirus
Epsilonretrovirus
Gammaretrovirus
Retroviridae Lentivirus ssARN (+) 977
Bouvispumavirus
Equispumavirus
Felispumauvirus
Prosimiispumavirus

Muarterivirus
Alphaarterivirus
Lambdaarterivirus
Deltaarterivirus
Epsilonarterivirus

Iotaarterivirus ssARN (+) 1552
Thetaarterivirus
Betaarterivirus
Gammaarterivirus
Kappaarterivirus

Arteriviridae

Orbivirus
Phytoreovirus
Rotavirus dsARN 102

Seadornavirus

Sedoreoviridae

Aquareovirus
Coltivirus
Fijivirus dsARN 81

Orthoreovirus

Spinareoviridae

Tabla 3: Familias de la base estandar con los correspondientes géneros de las secuencias,
tipo de genoma, y la cantidad de secuencias que contienen un genoma completo.

La familia Sedoreoviridae tiene 102 secuencias representates, de las cuales 22.5 % corres-
ponden al género Seadornavirus, 32.3 % al género Orbivirus, 33.3% al género Rotavirus y
11.7 % al género Phytoreovirus. Finalmente, la familia Spinareoviridae tiene 81 secuencias,
donde 9.8 % pertenecen al género Aquareovirus, 14.8% a Coltivirus, 25.9% a Fijivirus,
y 49.3% a Orthoreovirus. Estas dos tltimas familias se analizaron teniendo en cuenta el
género y no la especie, esto se debié a que en los datos que provee el NCBI, dicha infor-
macién no se encuentra disponible.

Estos datos hacen parte del conjunto de datos con los que se entrenara y validara el
modelo. Es importante notar que se presenta un desequilibrio en cuanto a la cantidad
de datos representativos para cada familia, lo cual puede crear problemas en el desem-
peno de los modelos. La otra parte del conjunto de datos son los datos de metagenomas
virales del proyecto “Expedicién virolégica en ecosistemas representativos de Colombia:
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selva himeda tropical de la Sierra Nevada de Santa Marta” (ver tabla[2). Ya que se tiene
cuales datos se utilizaran en el entrenamiento y prueba, resulta necesario ahora enfocarse
en el procesamiento de los mismos para obtener datos que estén limpios y cumplan ciertas
condiciones para asegurar un nivel de conservacion alto, y asi evitar errores tanto en el
proceso de la transformacion a las estructuras secundarias de interés, como en el entrena-
miento y prueba del modelo.

4.2. Pre-procesamiento de los datos

4.2.1. Pre-procesamiento de los datos estandar o de entrenamiento

Para el procesamiento de los datos descargados del NCBI se utilizaron distintas herra-
mientas bioinformaticas que permitieran la extraccién, limpieza y transformacién de estas
secuencias, para que mas adelante pudiesen ser utilizados en el entrenamiento del modelo.
Luego de la limpieza inicial, que permitié omitir secuencias que no fuesen genomas com-
pletos o no estuvieran verificadas, se paso a estudiar y analizar cada una de las familias
para evaluar qué metodologia aplicar, ya fuese de forma colectiva o individual.

Para la familia Orthomyxoviridae y la divisién de especie de humanos en la familia Re-
troviridae, fue necesario utilizar CD-HIT. CD-HIT es un programa utilizado para agrupar
secuencias bioldgicas con el fin de reducir la redundancia de secuencias y mejorar el ren-
dimiento de posteriores andlisis. De dicho paquete, se implementé en particular el script
CD-HIT-EST, este agrupa un conjunto de datos de nucledtidos en clusters que cumplen un
umbral de similitud definido, normalmente una identidad de secuencia. La entrada es un
conjunto de datos de ADN/ARN en formato fasta y la salida son dos archivos: un archi-

vo fasta de secuencias representativas y un archivo de texto con la lista de agrupaciones
[24, 25].

Para estudiar si se presentaban diferencias significativas, se agruparon las secuencias aso-
ciadas a la familia Orthomyzoviridae y, por otro lado, las secuencias asociadas a la especie
de humanos de la familia Retroviridae con un umbral de identidad de 0.80, es decir, del
80 %; este umbral se calcula tomando el nimero de bases idénticas en el alineamiento y
se divide por la longitud total de la secuencia mas corta. Este primer paso, para estas
dos familias, resulté en una reduccion significativa de la redundancia, ya que pasé de 56
y 6510 secuencias, respectivamente, a 10 y 151, es decir, se mantuvo el 17.8% y el 2.3%
de la secuencias originales. La decisién de aplicar CD-HIT a estas dos familias se debio
a que durante el proceso de analisis se evidenciaron dificultades cuando se continuaba
con la metodologia de las otras familias en los procesos posteriores, por ello, se tomé la
decision de usar este programa, el cual ayudd a mejorar y garantizar un buen nivel en la
conservaciéon y reduccion de redundancia en las secuencias para los posteriores analisis.

Subsiguiente a la mejora en la redundancia de las secuencias, se continuaron los analisis
con la herramienta AliView y Clustal-0. AliView es un visor y editor de alineamientos
disenado para satisfacer los requisitos de los conjuntos de datos filogenéticos de la era de
la secuenciacion de nueva generacion. Esta herramienta facilita la inspeccion, clasificacion,
eliminacion, fusion y realineacién de secuencias como parte del proceso de filtrado manual
de grandes conjuntos de datos [27]. Esta herramienta ayudé a re-evaluar las divisiones que
se tenian originalmente para los alineamientos, por lo cual, finalmente se decidié agrupar
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por especie o género a las familias, facilitando asi no solo el alineamiento multiple de las
familias, sino también mejorando la visualizacién de los resultados. Para llevar a cabo el
alineamiento se utilizo Clustal Omega o Clustal-0, el cual es un programa que realiza
alineamientos multiples (multiple sequence alignments o0 MSAs) de propdésito general pa-
ra proteinas y ADN/ARN. Utiliza seeded guide trees o arboles guia sembrados y técnicas
de los modelos ocultos de Markov (HMM) para generar alineamientos entre tres o méas
secuencias [58] [59].

Después de obtener alineamientos multiples funcionales, es decir, alineamientos sin secuen-
cias repetidas, o con demasiados huecos, se procedio a utilizar RNAz. RNAz es un paquete
informatico ampliamente utilizado para la deteccién de novo de ARN no codificantes es-
tructurados en datos de gendémica comparativa [67], es un método que combina el andlisis
comparativo de secuencias y la prediccién de estructuras. Consta de dos componentes
bésicos: (i) una medida de la conservacién de la estructura secundaria del ARN basada en
el célculo de una estructura secundaria de consenso, y (ii) una medida de la estabilidad
termodindmica que se normaliza con respecto tanto a la longitud de la secuencia como a
la composicién de bases [68].

El primer enfoque calcula el MFE (Minimum Free Energy) como medida de la estabilidad
termodinamica de una secuencia utilizando, por ejemplo, RNAfold. Sin embargo, la MFE
depende de la longitud y de la composicién de bases de la secuencia y es, por tanto, dificil
de interpretar en términos absolutos [67, [68]. Por ello, RNAz calcula una medida normali-
zada de la estabilidad termodinamica comparando el MFE E de una secuencia dada con
los MFEs de un gran ntimero de secuencias aleatorias de la misma longitud y composicion
de bases. Recordemos que la puntuacién z o z-score se calcula como z = (E — E)/o ,
donde E y o son la media y la desviacién estandar, respectivamente, de las MFE de las
muestras aleatorias.

Las puntuaciones z negativas indican que una secuencia es mas estable de lo esperado por
azar [67, 68]. En el segundo enfoque RNAz predice una estructura secundaria de consenso
E4, donde compara este MFE de consenso con el MFE medio de las secuencias indivi-
duales E y calcula un indice de conservacién de la estructura: SCI = E,/E. E1 SCI seré
alto si las secuencias se pliegan juntas igual de bien que si se pliegan individualmente. Por
otro lado, el SCI serd bajo si no se encuentra un plegamiento de consenso. Los valores de
la puntuacién z y SCI se utilizan para clasificar un alineamiento como ARN estructural u
otro. Para ello, RNAz utiliza un algoritmo de aprendizaje de maquina de soporte vectorial
(Support Vector Machine o SVM) [60,, 67, [68].

Es importante entender la metodologia que RNAz utiliza, ya que este paso resulta de gran
importancia debido a las distintas variables y parametros que se deben considerar en su
aplicacion, para asi poder obtener estructuras secundarias que sean representativas de
cada una de las familias. En este paso de la metodologia se consideraron varias posibilida-
des, sin embargo, se optoé que para los alineamientos se tomaran ventanas superpuestas de
tamano 90, con un paso de tamano 20, y no se considerara en ningin caso secuencias de
referencia; esto ayudé a mejorar el pre-procesamiento y filtrado de las secuencias. Ademas,
fue indispensable considerar -por la cantidad de secuencias- la opcién donde se daba un
puntuacion en ambos sentidos, ya que esta informacién no se tenia de antemano. RNAz fue
usado con todas las familias, excepto por la familia Orthomyzoviridae. Esto se debid a que
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al aplicarlo a ésta, se observé que no le era posible encontrar secuencias consenso, esto
quiere decir que el programa no logré encontrar secuencias conservadas, sin embargo, la no
presencia de secuencias conservadas no implica que no existan estructuras secundarias en
las secuencias de virus de esta familia, por ello, para obtener las estructuras secundarias
se determiné que era mejor utilizar RNAfold [I8] [7§], teniendo en cuenta la metodologia
usada -explicada més adelante- con los datos metagenémicos.

Para el resto de familias, se tomaron los resultados obtenidos con RNAz y se escogieron las
secuencias consenso considerando lo siguiente: las puntuaciones z, los valores de SC'I y el
valor p["] de RNAz. Para todas las familias se consideraron las estructuras secundarias cuya
puntuacion z fuera menor o igual a -0.80, el valor de SCT fuese mayor o igual a 0.80 y se
evalué el SVM RNA-class probability -este valor es el valor p de RNAz- teniendo en cuenta
las dos condiciones anteriores. Después de realizar los diferentes procesos, ya nombrados,
se obtuvieron 14813 secuencias que sirven como representantes de las diferentes familias

(ver Fig. [1§).

Familias

I:' Arteriviridae
Orthomyxaviridae
Retroviridae
Sedoreoviridae

Spinareoviridae

Figura 18: Porcentajes correspondientes a las secuencias que quedaron representando a
las cinco familias.

4.2.2. Pre-procesamiento datos metagenémicos o de prueba

Como se menciono en la primera parte del capitulo, los datos originales obtenidos en [4]
estan compuestos por las tres primeras librerias de la tarrado 2. abla [2| y, las otras cinco
corresponden a datos de referencia. Las secuencias que se encuentran en dichas librerias
son metagenomas virales, que fueron sometidos a diferentes métodos y procesos que arro-
jaron datos limpios y completamente secuenciados. Sin embargo, a dichos datos era ne-
cesario realizarles una modificacién adicional antes de iniciar con el proceso de conversion.

La modificacion que se llevé a cabo con los metagenomas virales consistio en partir las

1"Ver apéndice
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secuencias originales en segmentos de secuencia mas pequenos, esta eleccion se debid a
que en principio, los metagenomas con los cuales se esta trabajando varian bastante de
tamano, desde 500 a 20000 nucledtidos. Por lo tanto, se queria por un lado estandarizar
los tamanos de los metagenomas y, por otro lado, se tenia la intencion de mejorar la posi-
bilidad de que se encontraran estructuras secundarias funcionales o informativas. Al tener
secuencias muy grandes, puede perderse informacién al momento de predecir estructuras
secundarias. Este proceso se realizo teniendo en cuenta los parametros utilizados con RNAz.

Para ello, se implemento una metodologia similar a lo que hace RNAz. Se evalué qué ta-
mano de ventana seria el mas propicio para éstos datos, de tal manera que se mantuviera
la mayor cantidad posible de informacién dentro de las secuencias, es decir, al tomar ven-
tanas de tamanos pequenos, se corria el riesgo de partir o ignorar segmentos de secuencia
que fueran informativos, asi mismo, si se tomaban tamanos de ventanas muy grandes, se
agregaba ruido a la informacion, causando que los segmentos no produjeran representa-
ciones secundarias precisas. La decisién de emplear ventanas de tamano 90 en el cédigo de
Perl se basé en un analisis de las secuencias de los metagenomas virales, cuyos tamanos
promediados indicaron que este tamano seria el mas favorable dentro de las opciones que
se estaban considerando. Al igual que con los otros datos, se partieron las secuencias ori-
ginales en ventanas de tamano 90, y este proceso se realiz6 de forma iterativa cada 20
pasos.

Librerias
Libreria 1
Libreria 2
Libreria 3

Figura 19: Distribucion correspondiente a las tres librerias de secuencias metagenémicas
de la Sierra Nevada de Santa Marta.

Mas alla de la separacion que se hizo para cada secuencia dentro de cada libreria, no fue
necesario hacer mas cambios a las secuencias. El conjunto total de metagenomas con el cual
se va a realizar la prueba es de 484742 secuencias, correspondientes a los metagenomas
virales de la Sierra Nevada de Santa Marta. Teniendo esto, se paso a utilizar RNAfold
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[18, [78]. RNAfold es la principal herramienta de prediccién de estructuras secundarias
que calcula la estructura de minima energia libre (MFE) e imprime la estructura en
notacién de punto-corchete con su respectivo valor de MFE [I8, [79, [80]. Los pardmetros
considerados para RNAfold fueron los que vienen por defecto en el programa. Debido a
que los datos se encontraban limpios, no era necesario agregar ningiin proceso adicional.
En la tabla {4 se encuentra la informacién de los datos utilizados en la parte del entrena-
miento de los modelos, y en la tabla |5 estan los datos de los metagenomas de la Sierra
Nevada de Santa Marta, que son utilizados en el proceso de prueba de los modelos.

Familia CD-HIT | Clustal-0 | AliView | RNAz | RNAfold | N° secuencias
Orthomyzoviridae Si Si Si No Si 4677
Arteriviridae No Si Si Si No 2738
Retroviridae Si Si Si Si No 7340
Sedoreoviridae No Si Si Si No 19
Spinareoviridae No Si Si Si No 39

Tabla 4: Tabla con informacién resumida sobre los programas utilizados con cada familia,
y el nimero de secuencias obtenidas para realizar el proceso de conversion.

Libreria | RNAfold | Numero de secuencias
Primera Si 5714

Segunda Si 5125

Tercera Si 473903

Tabla 5: Tabla con informacion resumida sobre los programas utilizados con cada libreria,
y el nimero de secuencias obtenidas para realizar el proceso de conversion.

4.3. Conversion de los datos a estructuras secundarias

Al tener todas las estructuras secundarias de notacion dot-bracket, correspondiente a las
secuencias de ambos conjuntos de datos, se procedi6é a implementar un cédigo en Python,
el cual utiliza el paquete de ViennaRNA y las funciones que este ya tiene, para hacer el
cambio de la representacion secundaria bésica a las representaciones de arbol ampliado,
HIT y de arbol de grano grueso.

Seguido a esta conversién, se generaron los archivos csv que une todas las secuencias en sus
multiples representaciones, para cada familia. En este paso se generaron dos archivos, uno
corresponde al que se utiliza en en el entrenamiento del modelo; este tiene las diferentes
representaciones de estructuras secundarias junto con la etiqueta de familia, es decir, junto
a cada representacion, se encuentra el nombre de la familia a la cual pertenece (ver Fig.
. El otro archivo, se ve similar, éste también contiene las distintas representaciones
secundarias de los datos metagenomicos, la diferencia radica en que no hay una columna
correspondiente a la familia. El archivo de los datos sin etiqueta, es decir, de las secuencias
metagendmicas, es el que se utilizard en la prueba del modelo de clasificacion.
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D 3

1 #Consensus HIT Shapiro Tree Family
2 (e ). M), ((UB)(((US)P3)(US)P12)((U4)PE)U2)((UBIP3)(UTIR) (((H)SIB)SNHISNHISIR) (UNUNUNUHUL J)(UNUNU)UIPIPIPYU)(U)(UNUXUIPIPIPIP)PIPIPIRIPIPIP)PI((((((((U)(U)(UXU Arteriviridae
2 (@ L I 3N DO ((UHU2)(UBKUURH(UAIPTIU2)P U1 PZXUBIPE) (UBIP3)(U1IP2YUTSIR) ) NN UN UV UNUYUYUIPIPIF IR PIPIE)U)UIP)UIPIP Y UXUNUNUXUNU)PIP) Arteriviridae
B O R (L)) ) 0% W 1)) ()} (U(U)(UBK(UZ)WUAPTIUZ)P)UTIPZXUBIPE) (UBIP3)U1IP2YUTSIR) B) ) (U UXUU U)X UXUXUNUIPIPIPIPIPIPIPYU)UIPHUIPIP)U)UNUXUXUNU)PIP) Arteriviridae.
5 (e ). M), ((UB)(((US)P3)(US)P12)((U4)PE)U2)((UBIP3)(UTIR) (((H)SIB)SNHISNHISIR) (UNUNUNUHUL J)(UNUNU)UIPIPIPYU)(U)(UNUXUIPIPIPIP)PIPIPIRIPIPIP)PI((((((((U)(U)(UXU Arteriviridae
LI ) (LML D)D) ((UBYPI)U15)((U4IP10)((U1)(U1)(USIP2)U1)PIIPA)U11IR) (UL UL JPIPHUNUNUNUNUMUYUHUNUHUYUNUIL ) UpUXUYY; Arteriviridae.
T ((((((E)5)))) ((R{((({(E)))) (R DI (U12)(UDIUSIP2)UIPEI(UZXUAHPTIU4N(U1)I(USIPI)(UDPS)PIR) (EHISMSH(HISH(H)SINSMISIR) (UUUNUYUIUIUU LU UXUXUUXUXUUIPIPXUIPIPIPIPIPIPH(((U)U X ((((UXUNU)(U)P)P)P] Arteriviridae
2 ((((C OB (R (SN DI (U12)AUDIUS)P2)UIPEI(U2)(UAHPTIU4H(U1)USIPI)(UPSIPIR) ((HSNS)H(HIS)H(HSINSMISIR) (UNUUNUYUHUIUU LU YUXEUXEUUXNUIUUIPIPIUIPIPIPIPIPIPH(((U)U X (((((UXUNU)(U)P)P)P] Arteriviridae
LRI ) (LML D)D) ((UBYPI)U15)((U4IP10)((U1)(U1)(USIP2)U1)PIIPA)U11IR) (UL UL JPIPHUNUNUNUNUUYUNUNUYUHUHUYUYU . UpUXUYY; Arteriviridae.
o QLD DI o (D) (UT)(U4P10)(UR)(U1)(USIPZ)U1PE)USI(U4PEIUTOR) (HISI(HSNSHHISRY (UXUUNUXUIUYY, JUYUUIPIPIP )PP IP)PIPIPIPXUNUN( (W) CUNUNU)UXUIPIP)U)PIP)PIP IP)P Arteriviridae
" IR DD (O 00 WL (((98))))) (UT)(U4)P10)(U2X(U1)(US)P2)U1IPEXUS)(UAPE)UTOIR) (HIS)HSNS)HISRY (UXUUNUNUUN UL U UNUPIPYUIPIPIPIPIP)P Arteriviridae
2 e (G I L) (CUB)(UAN(UTCUSIPRYUT PN 4P3UZIR) ISIR) (UUNUNUNUYUYUXUYL (UNUNUNUYU)PP )UXUNUX(((UYUYU)UJF Arteriviridae
3 (DI DD DD (UIUD(UTEUSIPRYUTPEHU U4)P3)U2)R) ISR (UXUUNUNUUYUUIL NUIVUXUXUIPIPXUPIPIPIPIP)PYUYUXU)UYU)U((U)U)U)(U)F Arteriviridae
sl (SR (({( () (). M) ((US)P2)(U2}(UB)((U4PENUS)(U4IPE)(UIIPS)UTSIR) (HISHHSHHISIMISIR) (UUNUXUUIPPHUNUCCU)UNUXU)UN HU)UNUXU)((U)UXU)(U)P) Arteriviridae
5 (e IO I O DY ) (((US)P2)(U2)((UB)((U4IPBYUS)(U4)PB)(US)P5)U15)R) (HIS)HISNHISIMISIR) ((EUNUNUNUNUIPIPHUNUNEC(U)U)UYUNY, UNUXUN(UUXU)UIP) Arteriviridae
9 () L (D). (UAN(U4)PEXUS)(U4IPBU3 1I(UBIPSIUZIR) (HSNHSIHSIR) (UVUNUXCEUNUNUNUIPIPIPIPPIPYUUU) WU U)W UIPIPIPIPIPIPIUUNUNUNUNUNUNUXL Arteriviridae
AP (C(Co)) e ((((8 )] QD). (UAUAPE)US)((U4PE)U3 T)(UBIPENU2)RY (HIS)HSHHSIR) (UUUUUNUUIPIPIPIPIPIR L)L) YU (U)W UIPIPIPIPIPIRUNUNUNUIUNUNUNUNL Arteriviridae
& {((SSM)} L({(ES)) () ((US)((U4)PBHU34)(UEIPE)UA)((U4)PANU2)R) (((H)S)(H)SIH)ISIR) ((UNUNUNUHUIECUNUNUNUIRIPIPIPIRIP)(U)(U) (U)U)UNUNUNUHUHUNUNUYUNUN U UNUUNUYUIUYU)( Arterivitidae
@ 0. (=) B (((E)))] ((US)(U4)PEXU34)(USIPE)U4)(U4)PANU2)R) (HSHHSYH)SIR) (UAUUNUUNECUNUXUNUIPIPIPIPIPIPYU)(U)UNU)UNUNUNUNUNUNUNUNUXUNUNUXUXUXU)UXUXU)(] Arteriviridae
e A DMUMD D). ((UIB)AUSIPE)(UAIUUT((U4P3)UP2)UTIP2)US)IPINUTIRY (HSHUCHISINSNSINSIRY (UNUUNUYUHUIUU)UXUHUYUXUXUYUXUXUYUYUXU)UYUIU)U)U)UIUU)UNUNUNUNUNUNUXE(U Arteriviiidae
21 () Do) (UB)(USIPE) (UAN(U1)((UT)((U4IPINU1IP2)(UTIP2)US)PI)UTR) (HSHISINSSSIR) ((UYUMU)UYUYUYUXUHUYUNU YU UYUNU)UUYUNUKU)UYUNU)UXU)UNUNU)UNUNUNUYUNUNUN(U Areriviridae
= AL e NI (UT5)(USIPB)((U1)((U22)P5)U1PEXU12)R) (HSHKHSISIRY (UUUNUYUHUNUUYUXUHUYUXUXUNUXUUXUXUXUIPIPIPIPIPIPHCUXI(UXU)U)UUUYU)U Arteriviridae
= AL e NI ((U15)(US)PB)(U1)((U22)P5)U1IPEXU12)R) (HSHKHISIMSIRY (UNUUNUYUHUIUU)UXUHUYUXUNUNUXK(UUXUXUXUIRIPIPIPIPIPHC((UX(UXU)U)UU)UYU)U Arteriviridae
2 () (( ) IDEE D). (U2)(U4PSXUA7H(UAN(U4)(U)P2)(UAIPAYUIPAYUAN(U4PE)U2)R) T (UHUNUNL J) (UMU)(U) (UNUXUHUNUXUNUYUYUNUYUYUYUYEHUNUNUNUNEHUNUIUN Aderiviridae
= () (€ (D D DD (URUAPSIUTTHUANU)UBIPRYUAPAUP AU (U PSIU2R) (@S )S)(HISIR) UL )PP JP)(U) (U)(U)(U) (UUUU)UXUXUUUNUUU YU WU UV Arteriviridae
» {(((((o))) B ()} )} (UT0X(UTN(U4)PAU3IP3NUB)(U4)P5IU25)P4)USIR) ((HSIS)(HISIMISIR) (UUUNUUUIUU LIV EUECUIUDUIUIPIFIPIPIU)(U)UIFIFIP)UNUNU) (UNUXUX((((U)(U)UXU)F Arteriviridae
Bl (W Il . ({U10)((UT((U4)PA)UPI)UB)(U: Us)R) ((HISIS)HISIMISIR) (UNUNUNUNUYUNUNUN U)(U)PIPIPIP)(U (U)(U)PIP IP)(U)UMNU)UNUNUX(((((U)(U)(UU)F Arteriviridae
= (DD D). (D) ((UAPTIU(UANU4PAPSHUTX(UAPS)U14R) (HSI(HSBISIHISIR) ((CCCUUIUUIPIPIPIPIPIPIPHUXUUNUXUU)UXUU)U) U (W)U XU (U)UXU)U)PIPIPIPIPIPIP Arteriviridas
) QDD D) ((U4PTIU)(UAY(U4PARSHUTX(UAPS)U14R) (HS(HISBISAHISIR) (CCCUXUNUXUIRIPIPIFIR)PIPXUXUIUNUXU)U)UXUU)U)UXU)UXU)UX (U)X UXU)UPIPIPIFIRIPIP Arteriviridae
30 (0o (0L DD D NGOG -2 DI (U J3)((U4)POYUZIP(U2IP1)(UIP2)(((U1)(UHUB)P)UTPINUPA ({1 UN(UU)(UNU)L NU)UIPIPIP)P IP)FIPIPIP)(U)U)PYUNU: )(HUYUUNU) Arteriviridae

A (LK) DO
32| (L) 0D

(o
(e

M),

(UN(UUTACUBIPIIUNPI)UFA)UF) (UTPTIUB)(UT)IU14)P3)UTPA;

LD (U DCU2)(UIU4IPINU)P1)UIP U DP)(U (U UBIPTUTPINUIPA (((HISISIS)):

)

UX(U)U)(UXUL H(U)(U)U)PIPIPIPIPIPIPIPIPICU)(L)PYUNUIP)PIPIC(CCCL)(HU) (U)LY Arteriviridae.

8) DSINSIR) (LCLC(

(UEL)UL)U)U)U)R)U)R)RIRXU)FIFIFIFIUIEIFIP)UIF IR F)FIFIEXU)UNUNU)U)U)U. Arteriviridae

Figura 20: Archivo csv que contiene las diferentes representaciones de estructuras secun-
darias, junto con la etiqueta asociada, en este caso, la etiqueta es la familia a la que cada

secuencia pertenece.

4.4.

4.4.1.

Modelos

Modelo I: Perceptron multicapa

El concepto de red neuronal multicapa fue el que se utilizé en el primer modelo de clasi-
ficacion. Dicho modelo hace uso de una red neuronal para clasificar secuencias de ARN
basandose en su familia de virus. Este modelo basa su clasificaciéon de los metagenomas
en la creacién de un diccionario donde a cada caracter de la secuencia de ARN, para cada
una de las notaciones, se le asigna una etiqueta numérica. Los datos etiquetados, es de-
cir, los que tienen la etiqueta de la familia, se pre-procesan rellenando las secuencias con
ceros para que todas tengan la misma longitud (en este caso la longitud de la secuencia
més larga del conjunto de datos), este paso se realiza porque las redes neuronales esperan
datos de entrada de longitud fija. Sin embargo, las secuencias tienen longitudes variables,
entonces si se rellenan con ceros, todas las secuencias pueden tener la misma longitud, lo
que permite procesarlas por lotes e introducirlas en la red. Haciendo mas eficaz la forma
en la que se procesa la informacion para que el modelo aprenda de los datos. Luego de
esto, cada cardcter de ARN se sustituye por una etiqueta numeérica, ademas, las familias
de virus pasan de ser cadenas a ser etiquetas numéricas.

El modelo consta de tres capas densas totalmente conectadas con 128, 64 y 4 neuronas,
respectivamente. Una capa totalmente conectada o capa densa, es un tipo de capa en la
que cada neurona de la capa actual esta conectada a cada neurona de la capa anterior.
Esto significa que cada neurona de la capa actual recibe una entrada de cada neurona de
la capa anterior y produce una salida que contribuye al proceso de cada neurona en la
capa siguiente. La primera capa toma un tensoﬂ de entrada donde se debe especificar
max_length, que es la longitud de la secuencia de ARN més larga del conjunto de datos.
En este modelo se escogié como funcién de activacién ReLU, esta se utilizoé para las dos

18F] tensor es una funcién matemdtica del dlgebra lineal que asigna una seleccién de vectores a un valor
numeérico. Por ende, se puede interpretar como un arreglo multidimensional de valores numéricos.
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primeras capas, y la funcién de activacion utilizada en la ultima capa es softmax. El
modelo usa categorical _crossentropy o entropia cruzada categérica como funcion de
pérdida, adam como optimizador y la precision como métrica. Estos conceptos se explican
brevemente a continuacién:

» ReLU (Unidad lineal rectificada): Es una funcién de activacién utilizada en
redes neuronales. Se define como la parte positiva de su argumento, es decir,

z siz>0
0 de lo contrario.

ReLU(2) = max(0, 2) = {

Esta funcién establece a todos los valores negativos en cero y permite el paso de
todos los valores positivos sin cambios [81].

» Softmax: Es una funcion utilizada para normalizar la salida de una red y repre-
sentar una distribuciéon de probabilidad sobre las clases predichas. La salida de la
funcién softmax es un vector de valores que deben sumar uno [81].

= Entropia cruzada categérica: Es una funcién de pérdida utilizada para calcular
la diferencia entre la distribuciéon de probabilidad predicha y la distribucion de
probabilidad real de las etiquetas [81].

= Adam: Es un algoritmo de optimizacién utilizado para actualizar los pesos de una
red neuronal durante el entrenamiento. Adapta la tasa de aprendizaje de cada peso
en funciéon de la media de la magnitud de los gradientes recientes para ese peso, lo
que permite una convergencia mas rapida y un mejor rendimiento [81].

El modelo se entrené con los datos de la base estdndar, los cuales se dividieron en 80 %
para entrenar y 20 % para validar. Posteriormente se prob6 el modelo con los datos meta-
genomicos. Este modelo contaba con un nimero de épocas de 100 y un tamarno de lote de
32. Dichos parametros se escogieron considerando algunos aspectos como la complejidad
del problema, la capacidad de memoria, recursos y la variabilidad de los datos, ademés
se probd con multiples parametros para evaluar cuales serian los mas apropiados para la
versiéon final del mismo.

4.4.2. Resultados modelo I

Arbol ampliado: Para esta primera representacion se obtuvo que los datos metagenomi-
cos corresponden tnicamente a dos de las cinco familias: 177710 secuencias se cla-
sificaron como Orthomyzoviridae y 307032 de Retroviridae (ver Fig. . Estos re-
sultados no fueron sorpresivos teniendo en cuenta dos aspectos: el tipo de modelo y
la cantidad de datos de entrenamiento. Estos tltimos eran solo 14813, mientras que
la cantidad de datos metagenémicos o de prueba son 484742, donde menos del 20 %
corresponde a las familias de Arteriviridae, Sedoreoviridae y Spinareoviridae. Por lo
tanto, se esperaba que no hubiesen o que fueran muy pocas las secuencias clasifica-
das para las familias menos representadas. En cuanto a las métricas, se obtuvo para
los datos de prueba que el valor de la exactitud o accuracy, precision, sensibilidad o
recall y puntuacion F fue de 1.

Por otro lado, el modelo obtuvo una precisién de entrenamiento del 48.68 % y una
precision de validacién del 51.40 %. Esto sugiere que el modelo no se estd ajustando
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en exceso a los datos de entrenamiento y que tiene cierto nivel de generalizacion a
datos no vistos. Sin embargo, los valores relativamente bajos indican que el modelo
puede no estar captando correctamente los patrones y caracteristicas subyacentes
en los datos. Considerando estos resultados y los de prueba, se opté por aplicar una
técnica de regularizacion. Las regularizacion se refiere al uso de técnicas para evitar
el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizaciéon de un modelo. Los métodos
de regularizacién anaden un término de penalizacién a la funcion de pérdida del
modelo, lo que reduce la complejidad del modelo disminuyendo los pesos hacia cero
o limitandolos a un rango determinado. En este caso particular, se escogié usar la
regularizacion L2; esta anade un término de penalizacién a la funcién de pérdida que
es proporcional al cuadrado de los pesos. Esto promueve que el modelo use pesos
mas pequenos para evitar asi el sobreajuste.
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Figura 21: Matriz de confusion con resultados del modelo I para la representacion de arbol
ampliado con los datos de prueba.

A pesar de haber utilizado la regularacién y ajustar diferentes parametros, el rendi-
miento del modelo no mejoré con el tiempo. Estos problemas pueden deberse a que
hay clases desequilibradas en el conjunto de datos de entrenamiento, haciendo que
el modelo tenga dificultades para aprender y generalizar bien.

HIT: Para esta representacion no fue posible usar este modelo. El problema radica en
el diccionario que se define; en este, a cada caracter de la secuencia se le asigna un
valor numérico, sin embargo, la naturaleza de esta representaciéon secundaria resulta
problematica ya que como se mencioné en un capitulo previo, la representacion HI'T
a pesar de ser similar a la representacion de arbol ampliado en cuanto a las etique-
tas del alfabeto, tiene la gran diferencia de que se le anaden pesos, los cuales son
numéricos, y es alli donde hay inconvenientes. No solo hay muchos pesos, es decir,
muchos nimeros dependiendo de la cantidad de nucledtidos apareados o no aparea-
dos, sino que ademas al ser niimeros, esto representa un problema fundamental en
la definicién del diccionario porque no se puede hacer de forma efectiva y correcta
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la asignacion de valores.

Con esta representacion se evidenciaron dos problemas principales: la memoria y
la representaciéon dispersa. El problema de la memoria radica en que cada carédcter
unico debe estar representado por un indice distinto en el diccionario, y a medida
que aumenta el nimero de caracteres inicos, también aumenta la memoria necesa-
ria para almacenar el diccionario y los recursos para procesarlo. La representaciéon
dispersa hace referencia a que al tener secuencias con un gran niimero de caracteres
unicos, pero sélo un pequeno subconjunto de ellos aparece con frecuencia, la repre-
sentacion del diccionario sera dispersa. Esto significa que la mayoria de las entradas
del diccionario tendrian muy pocas o ninguna ocurrencia, lo que podria ocasionar
problemas a la hora de generalizar a partir de los datos disponibles. Por lo tanto,
no fue posible establecer un diccionario con esta notacién.

Arbol de grano grueso: Los resultados para esta representacion fueron similares a los
de arbol ampliado. Se obtuvo una clasificacién de los datos metagenémicos tinica-
mente para dos de las cinco familias, donde 190799 secuencias se clasificaron como
Retroviridae y 293943 como secuencias de Orthomyzoviridae (ver Fig. . Al rea-
lizar la prueba del modelo con los datos metagenémicos, se obtuvo un valor de 1
para la exactitud, precision, sensibilidad y puntuacion F. De igual forma, el modelo
obtuvo una precisién de entrenamiento del 48.59 % y una precisién de validacién del
55.45 %, lo cual es una buena senal respecto a problemas de generalizacién que se
habian presentado inicialmente. A este modelo también se le aplicé la regularizacion
L2, sin embargo, los resultados con los datos de prueba no mejoraron.
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Figura 22: Matriz de confusion con resultados del modelo I para la representacion de arbol
de grano grueso de los datos de prueba.

De este modo, se puede concluir que el modelo I no capta de forma 1til las caracteristicas
de ninguna de las representaciones de la estructura secundaria, lo cual induce a pensar
que por la naturaleza del modelo dichas representaciones no son las mejores para llevar a
cabo la tarea de clasificacién con este tipo de modelos.
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4.4.3. Modelo II: Arboles de sufijos

Antes de proceder a hablar del modelo, se explicard qué son los arboles de sufijo. Un arbol
de sufijos es un arbol de prefijos comprimido, es decir, contiene todos los sufijos del texto
dado como sus claves y las posiciones en el texto como sus valores. La construccion de un
arbol de este tipo facilita la localizacién de subcadenas, o encontrar coincidencias de un
patron de expresion regular. El arbol de sufijos para una cadena S de longitud n se define
como un arbol tal que [100]:

= El arbol tiene exactamente n hojas numeradas de 1 a n.
= Salvo por la raiz, cada nodo interno tiene al menos dos hijos.
= Cada arista esta etiquetada con una subcadena no vacia de S.

= Dos aristas que parten de un nodo no pueden tener etiquetas de cadena que empiecen
por el mismo caracter.

= La cadena obtenida al concatenar todas las etiquetas encontradas en el camino de
la raiz a la hoja i deletrea el sufijo S[i---n], para i desde 1 hasta n.

Figura 23: Arbol de sufijos para el texto BANANA. Cada subcadena termina con el
caracter especial $. Los seis caminos de la raiz a las hojas corresponden a los seis sufijos
A$, NAS, ANAS, NANAS, ANANAS y BANANAS. Los nimeros de las hojas indican la

posicién inicial del sufijo correspondiente. Imagen basada de [100].

Dado que no existe un arbol de este tipo para todas las cadenas, S se rellena con un
simbolo terminal $ que no aparece en la cadena (ver Fig. . Esto garantiza que ningin
sufijo sea prefijo de otro, y que hayan n nodos de hoja, uno por cada uno de los n sufijos
de S. Ademas, como los nodos internos -que no son raiz- son ramificados, pueden haber
a lo més n — 1 nodos de este tipo, y n+ (n — 1) + 1 = 2n nodos en total, es decir, hay n
hojas, a lo sumo n — 1 nodos internos y 1 raiz [100} [101].

Ahora, teniendo una idea de qué son los arboles de sufijos, ya se puede explicar el segun-
do modelo, el cual hace uso del paquete suffix-trees de Python. Este modelo utiliza
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los arboles de sufijos para clasificar las secuencias de estructura secundaria en funcion
de su relacién con las familias introducidas en el capitulo III. Para esto, se le debe dar
al modelo el archivo que contiene las estructuras secundarias junto con sus respectivas
etiquetas, es decir, la familia a la que corresponde cada una de las estructuras. Luego, se
crea un arbol de sufijos para cada familia -esto se hace para cada una de las tres diferentes
representaciones- de los datos etiquetados. Debido a que un arbol de sufijos es una es-
tructura que permite buscar de forma eficaz todos los sufijos de una cadena determinada,
resulta 1til aplicar esto para encontrar coincidencias o patrones de una estructura en los
datos etiquetados y determinar a qué familia pertenece.

Después de construir los arboles de sufijos para cada familia teniendo en cuenta los datos
etiquetados, se cargan los datos no etiquetados, es decir, las estructuras secundarias de
los metagenomas. De esta forma, se va recorriendo cada estructura de los metagenomas
y se buscan las coincidencias de la secuencia de la estructura en cada arbol de sufijos. El
arbol de sufijos con mas apariciones para dicha estructura se considera la familia a la que
pertenece la secuencia, clasificando asi cada una de las secuencias en una de las familias.

4.4.4. Resultados modelo I1

Arbol ampliado y HIT: Al usar este modelo con estas dos representaciones, la cla-
sificacion que se obtuvo en ambos casos fue que ninguna de las secuencias de los
metagenomas pertenecia a alguna de las familias. El archivo csv final mostraba que
en la columna correspondiente a las predicciones no habian valores. Estos resultados
se puede deber a multiples factores:

1. Las secuencias del conjunto de datos metagenémicos o sin etiqueta no son repre-
sentativas de las estructuras del conjunto de datos etiquetados. Esto significa
que el conjunto de datos sin etiquetar puede contener estructuras secundarias
que no coincidan con ninguna de las familias del conjunto de datos etiquetados.

2. Puede ocurrir que hayan limitaciones en la arquitectura del modelo.

3. Es posible que por el tipo de notacion que estas dos estructuras tienen, no le sea
posible al modelo encontrar semejanzas entre las estructuras de las secuencias
metagendémicas y los arboles de cada familia, causando asi la no clasificacién.

De estos factores, el mas plausible, considerando el modelo y los datos, resulta ser
la opcion 3. Al analizar el tipo de notaciones con las cuales se estaba haciendo la
clasificacion, la complejidad y variabilidad de los mismos dificulta la asociacion en-
tre las estructuras secundarias de los metagenomas y los arboles establecidos para
cada familia, dando como consecuencia la no clasificaciéon para los metagenomas.
Debido a la forma en la que este tipo de algoritmos funcionan, resulta mas comple-
jo que se puedan encontrar coincidencias en las secuencias que correspondan o se
puedan atribuir a alguno de los arboles generados para las familias Arteriviridae,
Orthomyzoviridae, Retroviridae, Sedoreoviridae y Spinareoviridae.

Arbol de grano grueso: Para esta representacion, el modelo clasific6 215988 secuen-
cias de esta estructura secundaria en la familia Retroviridae, 187058 en la familia
Orthomyzoviridae, 29788 se le atribuyeron a Arteriviridae, 49 quedaron con etiqueta
de Sedoreoviridae y, finalmente, 22 se clasificaron como parte de la familia Spina-
reoviridae (ver Fig. . En este caso, quedaron sin clasificar 51837 estructuras de
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los metagenomas o datos de prueba. Inicialmente los resultados de las métricas del
modelo para los datos de prueba dieron que la exactitud, sensibilidad y puntuacién
F era de 0 y la precisién 1. Lo cual sugiere que en general no esta haciendo un buen
trabajo a la hora de clasificar los datos. Estos valores pueden deberse a que esta
ocurriendo algo similar a lo que pasé con las otras dos representaciones, y es que
por la variabilidad de la notacién en la estructura secundaria, no le es tan sencillo
al modelo ajustar estas secuencias en un arbol asociado a una de las cinco familias.
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Figura 24: Histograma de los resultados obtenidos para la representacién de arbol de
grano grueso de los datos de prueba con el modelo II.

Se intentd mejorar el modelo haciendo algunos cambios como dividir los datos etique-
tados en conjuntos de entrenamiento y de prueba. También se utilizé6 un parametro
de ZeroDivisionError que ayuda a establecer la precisién y la sensibilidad en cero
para cualquier etiqueta que no tenga muestras predichas o verdaderas, respectiva-
mente. Y por ultimo se utiliz6 un método que convertiera las etiquetas verdaderas
y predichas en cadenas antes de pasarlas a las funciones de evaluacién, para evitar
problemas con las métricas. Al hacer estos cambios, si hubo una mejora, ya que el
valor para las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y puntuacién F quedaron
con un valor de 1, sin embargo, esto puede deberse a que los cambios ocasionaron
un sobreajuste en el modelo.

Este segundo modelo por su naturaleza y el tipo de algoritmo, claramente presenta difi-
cultades a la hora de extraer caracteristicas significativas que ayuden a la clasificacién de
las representaciones de estructura secundaria. En este modelo, se hace evidente que el tipo
de datos, es decir, su notacion, complejizan el problema. En este caso, se podria reducir la
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cantidad de arboles de sufijo para evitar el riesgo del sobreajuste, aunque esto ocasionaria
otros problemas a la hora de la representacion, lo cual no es ideal. Del mismo modo, otro
inconveniente es que no se cuentan con suficientes datos para el entrenamiento, lo cual
puede dificultar el proceso de aprendizaje para el modelo. Estos son aspectos ttiles para
tener en cuenta a la hora de trabajar en con modelos basados en arboles de sufijos que
ademas hacen uso de datos como los presentados en este trabajo.

4.4.5. Modelo III: Modelo oculto de Markov

Un modelo oculto de Markov (o HMM por sus siglas en inglés, Markov Hidden Models)
es un modelo estadistico en el que se supone que el sistema a modelar es un proceso de
Markov de parametros desconocidos, esto es que un proceso X cuente con estados no
observables u ocultos. Los modelos ocultos de Markov por definicion requieren de que
haya un proceso observable Y cuyos resultados estén influenciados por los resultados de
X de forma conocida. Como no se puede observar X directamente, el objetivo es aprender
sobre X examinando Y. Este modelo tiene un requisito adicional y es que el resultado de
Y en t = ty debe estar influenciado exclusivamente por el resultados de X en t = ty, y
ademsds los resultados de X e Y cuando ¢ < t; deben ser condicionalmente independientes
de Y en t =ty dado X en un tiempo ¢ = ¢, [102, 103].

En otras palabras, un HMM consta de dos procesos estocasticos: un proceso invisible de
estados ocultos y un proceso visible de simbolos observables. Los estados ocultos forman
una cadena de Markov, y la distribucién de probabilidad del simbolo observado depende
del estado subyacente. Esto tltimo es lo que hace al modelo tan 1til, ya que se modelan
observaciones en dos capas, una visible y otra invisible, y muchos problemas del mundo
real tratan de clasificar las observaciones originales en una serie de categorias, o etiquetas
de clase, que resultan més significativas dependiendo del problema [104].

Més formalmente, un HMM es una tupla M = (Q, %, A, s, E') donde [102, [104], 105]:

» Q={q,...,q} corresponde a un conjunto finito de estados.
» ¥ = {0y,...,0n} es el alfabeto, es decir, el conjunto de simbolos (o palabras) de
salida.

» A = {a;;} es una matriz n xn de probabilidades de transicién, es decir, es el conjunto
de probabilidades de transiciones entre estados. Asi, a;; = Plg+1 =7 | ¢ = 1], o de
otra forma, a;; es la probabilidad de estar en el estado j en el instante ¢ + 1 si en el
instante anterior ¢ se estaba en el estado 1.

» s ={sy,...,8,} es un vector de probabilidades de inicio, donde s; es la probabilidad
de que el primer estado sea el estado ¢;. Eso es, s; = Pqo = i].

» £ = {e;;} es una matriz n x m de probabilidades de emisién, es decir, es el conjunto
de probabilidades de las observaciones. De otra manera, e;; = Plo, = 0, | ¢ = 1],
asi e;; es la probabilidad de observar o; cuando se estd en el estado j en el instante
t.

Hay tres tipos de modelos ocultos de Markov: de izquierda a derecha, totalmente conec-
tado y ergddico [106]. En un HMM de izquierda a derecha, las transiciones de estado
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solo van de izquierda a derecha, lo que significa que cada estado sélo puede transicionar
hacia si mismo o hacia los estados que le siguen, ademas, las probabilidades de transicion
del estado ¢ al estado ¢ + 1 suelen ser altas, mientras que las probabilidades de transicion
del estado ¢ a los estados 7 + 2, ¢ + 3, etc., suelen ser bajas o nulas. Este tipo de modelo
es adecuado para modelar secuencias que tienen un orden temporal, como el habla o la
musica. En un HMM totalmente conectado, cada estado puede transicionar a cual-
quier otro estado, incluido el mismo, ademas en estos las probabilidades de transicion
entre dos estados cualesquiera pueden ser distintas de cero y suelen aprenderse a partir
de los datos de entrenamiento. Este tipo de modelo es adecuado para modelar secuencias
en las que cualquier simbolo puede aparecer en cualquier momento, como secuencias de
texto o ADN/ARN. Y finalmente, un HMM ergédico es un tipo més general de HMM
en el que cualquier estado puede transicionar a cualquier otro estado, incluido él mismo.
Esto significa que el modelo puede tener ciclos, lo que le permite capturar patrones més
complejos en los datos de secuencia, sin embargo, estimar las probabilidades de transicion
en un modelo de tipo ergddico es mas dificil comparado a los otros dos, ya que hay mas
parametros que estimar [99, [106].

El tipo de modelo que se implementé fue del tipo totalmente conectado. Este tercer mode-
lo utiliza el modelo probabilistico para predecir la familia de cada una se las secuencias de
los datos metagendémicos utilizando las diferentes representaciones de estructura secunda-
ria. En este caso, el HMM es un MultinomialHMM que se utiliza para modelar secuencias
de simbolos discretos, donde cada simbolo tiene una cierta probabilidad de ocurrir en cada
estado, es decir, el modelo supone que la secuencia de estados subyacente es un proceso de
Markov, lo que significa que la probabilidad de transicion a un nuevo estado sélo depende
del estado actual y no de la historia previa de estados. Por lo tanto, el MultinomialHMM
supone que las observaciones resultantes por el modelo son generadas por un proceso de
Markov oculto, en el que los estados ocultos corresponden a la secuencia subyacente de
eventos que generaron las observaciones, y las probabilidades de emisién para cada estado
vienen dadas por una distribuciéon multinomial.

El modelo se entrena con los datos que tienen la etiqueta para cada secuencia -los de la ba-
se estandar que se elaboré- utilizando los datos de la secuencia convertidos en recuentos
de simbolos mediante CountVectorizer. Durante el entrenamiento, el modelo aprende
los parametros del HMM, incluida la distribucion inicial de estados, las probabilidades
de transicion de estados y las probabilidades de emision, es decir, las probabilidades de
observar cada simbolo en cada estado. Luego de esto, el modelo entrenado se usa para
clasificar los datos metagenémicos mediante los datos de secuencia convertidos en recuen-
tos de simbolos por medio del mismo CountVectorizer. El modelo aplica el algoritmo
de ViterbiEg] para encontrar la secuencia mas probable de estados ocultos que generé la
secuencia observada de simbolos en los datos de prueba. De esta forma, se realiza la clasi-
ficacién y asignacién de familia para cada una se las secuencias de estructura secundaria
(esto se realiza para cada una de las representaciones) de los metagenomas.

4.4.6. Resultados modelo III

Arbol ampliado: Para esta representacion de estructura secundaria, el modelo clasifico
las secuencias de datos metagendémicos como sigue: 182765 secuencias corresponden

9Ver apéndice
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a Orthomyzoviridae, 215677 se asignaron a Arteriviridae, 77138 a Spinareoviridae,
4595 a Sedoreoviridae y, finalmente, 4567 se clasificaron como Retroviridae (ver Fig.
25). En el reporte de clasificacién, el modelo parece haber funcionado muy bien
con los datos de prueba, se obtuvo una exactitud, sensibilidad y puntuacién F de
1 para cada una de las cinco clases: Arteriviridae, Orthomyxoviridae, Retroviridae,
Sedoreoviridae y Spinareoviridae. La precision del modelo también es de 1, lo que
indica que el modelo fue capaz de clasificar correctamente todas las muestras del
conjunto de datos. Ademas, se revisé el macro avg y el weighted avg, estas son
métricas adicionales que proporcionan un promedio de la precision, la sensibilidad
y la puntuaciéon F en todas las clases del conjunto de datos. En este caso, ambas
métricas obtienen puntuaciones de 1, lo que indica que el modelo ha funcionado bien
para cada una de las clases. En general, este informe sugiere que el modelo fue capaz
de clasificar con precision las muestras del conjunto de datos y que su rendimiento
es bueno.
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Figura 25: Matriz de confusion de los resultados obtenidos para la representacion de arbol
ampliado de los datos de prueba con el modelo III.
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HIT: Para esta notacion de estructura secundaria los resultados en la clasificacion mues-
tran una mejor distribucion, es decir, se clasificaron 132773 secuencias de estructura
como Retroviridae, 157221 secuencias como Spinareoviridae, a 117322 se les asigno
la familia Sedoreoviridae, a 39859 la familia Arteriviridae y, finalmente, 37567 se-
cuencias quedaron con la etiqueta de Orthomyzoviridae (ver Fig. .

Al probar el modelo con los datos de prueba, se obtuvo una exactitud, sensibilidad,
puntuacion F y precisiéon de 1 para cada una de las cinco clases: Arterwiridae,
Orthomyzxoviridae, Retroviridae, Sedoreoviridae y Spinareoviridae, indicando que el
modelo fue capaz de clasificar correctamente todas las muestras del conjunto de
datos. Ademas, las métricas de macro avg y el weighted avg tienen puntuaciones
de 1, lo que indica que el modelo ha clasificado bien para cada una de las clases.
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Figura 26: Matriz de confusién de los resultados obtenidos para la representaciéon HIT de
los datos de prueba con el modelo III.

Arbol de grano grueso: El modelo clasificé las secuencias metagenémicas de la siguien-
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te manera: la familia Sedoreoviridae quedd con 398014 secuencias, 29705 se asignaron
a Spinareoviridae, 31872 a Retroviridae, 12736 a Arteriwiridae y, 12415 se clasifica-
ron como Orthomyzoviridae (ver Fig. .
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Figura 27: Matriz de confusién de los resultados obtenidos para la representacion de arbol
de grano grueso de los datos de prueba con el modelo III.

Esta representacion dio como resultado una clasificacion poco proporcional, la dis-
tribucion que tienen estos datos es bastante asimétrica, ademaés toca tener en cuenta
que la familia que quedé con més del 80 % de etiquetas, corresponde a una de las
familias originales que tenia menos de 1% de secuencias en el conjunto de entre-
namiento, es decir, era de las que menos representaciones de estructura tenia. Los
resultados para las métricas de la prueba del modelo fueron iguales a los valores
obtenidos para las dos representaciones previas. En teoria indicando que el modelo
ha hecho un buen trabajo clasificando las clases.

Los resultados presentados para este tercer modelo se resumen en la Figura[28] A pesar de
que los valores para las métricas de desempeno fueron buenas para todas las estructuras,
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es necesario analizar estos resultados dentro de un esquema més amplio que considere
factores como la notacién de cada estructura, la cantidad de datos de entrenamiento y el
modelo como tal. En el caso de las representaciones, es necesario considerar la estructura,
es decir, del capitulo 2 se sabe que la estructura secundaria en el caso de la representacion
de arbol ampliado, incluye tres etiquetas adicionales a las usuales de punto y corchete,
en la representacion HIT se anaden las mismas etiquetas de arbol ampliado y ademas,
se agregan los pesos, y en la representacion de arbol de grano grueso hay siete etiquetas
adicionales.
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Figura 28: Histograma con los resultados de las tres estructuras para el modelo III.

La representacion de arbol de grano grueso aparenta tener la mayor cantidad de etique-
tas, sin embargo esto no es completamente cierto, por un lado esta representaciéon no
conserva toda la informacién de la estructura, ya que las nuevas etiquetas representan las
sub-estructuras de la estructura orginal y, por otro lado, la representacién HIT al tener
como etiqueta adicional los pesos, cada peso seria una nueva etiqueta, que puede variar
muchisimo méas dependiendo de la cantidad de nucleétidos apareados y no apareados que
hayan en la secuencia. Por ende, la especificidad de la estructura HIT permite encontrar
mejores relaciones entre las secuencias metagendémicas y las etiquetas de las secuencias
usadas en el entrenamiento del modelo.

Si bien los resultados fueron prometedores, es necesario tener en cuenta que es desequilibrio
presente entre los datos de entrenamiento y prueba puede mejorar. Es posible que si
se aumenta la cantidad de datos con los cuales se entrena el modelo, habrian mejores
resultados a nivel general en la clasificacion para las tres representaciones. Finalmente, la
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construccién del modelo esta basada en que cada simbolo o etiqueta nueva dentro de cada
representacion tiene una cierta probabilidad de ocurrir en cada estado, entonces, puede
ser que al tener mayor variabilidad de las etiquetas, sea mas precisa la forma en la que
el modelo realiza las clasificaciones de las estructuras. De este modo, en este modelo la
estructura HIT es la que mejores caracteristicas aporta en el proceso de clasificacion.

4.4.7. Modelo IV: CNN-LTSM

Este algoritmo particular se escogié porque se ha visto en trabajos como [131] y [132]
el buen desempeno que tienen estos modelos con problemas similares al de este trabajo.
Para entender qué es y cémo funciona de forma general una red neuronal convolucional
con memoria a largo y corto plazo o CNN-LSTM, es necesario explicar que son las redes
neuronales convoluciones y las LSTM. En principio una red neuronal convolucional (o
CNN por sus siglas en inglés: convolutional neural network) es una clase de red neuronal
que utiliza una operaciéon matematica llamada convolucio/nF_G] en al menos una de sus capas
[T09]. Estas redes son un perceptrén multicapa disenado especificamente para reconocer
formas bidimensionales con un alto grado de invariabilidad a la traslacién, la escala, la
inclinacién y otras formas de distorsién [97]. tienen la capacidad de reconocer patrones
en los datos de entrada, independientemente de su ubicacion, mediante la aplicacion de
filtros de convolucion, ademas usan el mismo filtro para procesar diferentes partes de la
entrada, lo cual sirve para extraer caracteristicas importantes [110], [TT1].

Las CNN son versiones mejoradas de los perceptrones multicapa, es decir, en los percep-
trones multicapa cada neurona de una capa esta conectada a todas las neuronas de la
siguiente capa, haciéndolas propensas a sobreajustar los datos. Mientras que en las CNN
se aprovecha el patrén jerarquico de los datos para armar patrones cada vez més com-
plejos utilizando patrones mas pequenos y sencillos, esto permite a las CNN aprender de
forma eficiente patrones complejos en los datos, mientras que minimiza el riesgo de so-
breajuste [81] [110]. Una red neuronal convolucional consta de una capa de entrada, capas
ocultas y una capa de salida. Las capas ocultas incluyen una o mas capas que realizan
convoluciones. A medida que el kernel de convolucién?l| se mueve a lo largo de la matriz
de entrada de la capa, la operacion de convolucién genera un mapa de caracteristicas, que
a su vez contribuye a la entrada de la siguiente capa (ver Fig. . A esta le siguen otras
capas, como las capas de agrupamiento o pooling, las capas totalmente conectadas y las
capas de normalizacion.

= Capa convolucional: La capa de convolucién es la base de las CNN, ya que conlleva
la mayor parte de la carga computacional de la red. Esta capa realiza un producto
punto entre dos matrices, una de las cuales es el conjunto de parametros aprendibles,
también conocido como kernel, y la otra es la parte restringida del campo receptivo
[81], [110].

= Capa de agrupamiento: En esta capa se sustituye la salida de la red en determi-
nados lugares obteniendo una estadistica resumida de las salidas cercanas. Dicho de
otra forma, se reducen las dimensiones de los datos combinando las salidas de los
grupos de neuronas de una capa en una sola neurona en la siguiente capa, lo que
disminuye la cantidad necesaria de calculos y pesos [81] [110].

20Ver apéndice
21E] kernel de convolucién es un filtro que se utiliza para realizar la operacién de convolucién.
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= Capa completamente conectada: En estas capas las neuronas se conectan com-
pletamente con todas las neuronas de la capa anterior y posterior.

= Capa de normalizacion: Estas capas de normalizacion, también llamadas capas
de no linealidad suelen colocarse directamente después de la capa convolucional para
introducir la no linealidad en el mapa de activacion. Para este propdsito se suelen
usar funciones como la sigmoide, que toma un nimero de valor real y lo ubica en
un intervalo entre 0 y 1, la funcién tangente hiperbdlica, que fuerza a un nimero
de valor real en el intervalo [—1, 1], o la funcién ReLU, que es computacionalmente
mas eficiente que la funcién sigmoide o tanh, que implican costosos calculos expo-
nenciales [109] TT1].

Las redes neuronales convolucionales se han utilizado ampliamente en tareas de vision
por ordenador como la clasificacién de imagenes, y han mostrado su efectividad a la hora
de extraer de caracteristicas espaciales de imagenes utilizando filtros convolucionales y
preservando la informacion importante mediante la agrupacion de capas. Sin embargo,
cuando se trata de tareas en las que intervienen datos secuenciales, las limitaciones de las
CNN se hacen evidentes ya que este tipo de datos requieren modelos que puedan captar
las dependencias a lo largo del tiempo. Los datos secuenciales se refieren a cualquier tipo
de datos en los que el orden o la secuencia de los elementos son significativos y contienen
informacion valiosa, por ejemplo: datos de series temporales, texto en lenguaje natural,
secuencias de ADN y ARN. Por ende, es aqui cuando la memoria de largo y corto plazo
(LSTM) juega un rol importante, ya que estan disenadas especificamente para manejar
datos secuenciales. De esta forma, los modelos hibridos que combinan CNN y LSTM re-
sultan ventajosos porque estos utilizan una CNN para extraer caracteristicas locales de
palabras individuales, mientras que la LSTM captura las dependencias secuenciales entre
palabras, lo que da como resultado un sistema de analisis completo.

La memoria de largo y corto plazo (LSTM), es una red neuronal artificial utilizada en los
campos de la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo. A diferencia de otras redes
neuronales, la LSTM tiene conexiones de retroalimentacion. Este tipo de red neuronal
recurrente puede procesar no solo puntos de datos individuales, sino también secuencias
enteras de datos; esta caracteristica hace que las redes LSTM sean ideales para procesar
y predecir datos [I12]. Una unidad LSTM comun se compone de una celda, una puerta
de entrada, una puerta de salida y una puerta de olvido [113], 114]. La celda recuerda
valores a lo largo de intervalos de tiempo arbitrarios y las tres puertas regulan el flujo de
informacion que entra y sale de la celda. Las puertas de olvido deciden qué informacion
descartar de un estado anterior asignando a un estado previo un valor entre 0 y 1. Un valor
de 1 significa conservar la informacién, y un valor de 0 significa descartarla. Las puer-
tas de entrada deciden qué fragmentos de informacién nueva se almacenan en el estado
actual, utilizando el mismo sistema de las puertas de olvido. Las puertas de salida con-
trolan qué piezas de informacién del estado actual hay que emitir, asignando un valor de
0 a 1 a la informacién, teniendo en cuenta los estados anteriores y el actual [112] [1T3], [114].

Por lo tanto, en un modelo CNN-LSTM los datos de entrada pasan primero por una o
varias capas convolucionales, que extraen caracteristicas espaciales de los datos. Luego,
la salida de estas capas convolucionales pasa a una capa LSTM, que procesa la infor-
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macién temporal de la secuencia. La capa LSTM puede aprender a recordar u olvidar
selectivamente informacién a lo largo del tiempo utilizando sus celdas de memoria, lo que
le permite captar dependencias a largo plazo en la secuencia de entrada. Finalmente, la

salida de la capa LSTM pasa por una o varias capas totalmente conectadas para producir
la salida final [115].

En este cédigo es necesario hacer algo similar a lo que se hizo en el modelo I, y es crear
un objeto LabelEncoder, que sirve para codificar etiquetas categdricas con una represen-
tacion numérica. Este paso se realiza para que a cada categoria o familia se le asigne un
valor entero tnico, lo que permite utilizar esta informacién en los algoritmos posteriores
que requieren una entrada numérica. Los datos de entrenamiento se separan en dos con-
juntos, uno con el cual se va a entrar el modelo, que corresponde al 80 % de los datos,
y el otro 20 % se utiliza para validar. Antes de continuar y definir la arquitectura del
modelo, es necesario utilizar la clase Tokenizer para codificar como matrices de enteros
las secuencias de estructura secundaria, esto se consigue haciendo que cada caracter en la
secuencia de entrada sea tratado como un token separado.

Se ejecuta el método fit_on_texts() del objeto tokenizador en los datos de entrenamien-
to, que crea un vocabulario de todos los caracteres tinicos de los datos de texto y asigna
un numero entero unico a cada caracter. Después de ajustar el tokenizador a los datos de
entrenamiento, se ejecuta el método texts_to_sequences() del objeto tokenizador en los
datos de entrenamiento y de prueba, para convertir cada secuencia de estructura secun-
daria en una secuencia de enteros utilizando el vocabulario aprendido durante el ajuste.
Todo este proceso previo es necesario porque ese tipo de modelos sélo pueden trabajar con
datos numéricos. Al codificar las secuencias de estructura secundaria como matrices de
enteros, el modelo puede aprender patrones y relaciones significativas entre las secuencias
de entrada y sus etiquetas correspondientes.

fom e +
| Embedding |
oo +
|
oo +
| ConvlD |
oo +
|
fom——— +
| MaxPoolinglD |
oo +
|
oo +
| LSTM |
oo +
|
fom——— +
| Dense |
oo +
|
oo +
| Dense |
fom e +
|
oo +
| Softmax |
oo +

Figura 29: Estructura del modelo IV.



4.4 Modelos 78

Debido a que la longitud de las secuencias varia, se rellenan las secuencias con una longi-
tud fija, esta longitud se escoge teniendo el cuenta la longitud méxima de las secuencias
que hay tanto en el conjunto de datos con etiquetas, como en el conjunto de datos meta-
genomicos. El modelo IV tiene la estructura mostrada en la Figura cuya entrada es
un arreglo, en la que cada fila representa una secuencia de ARN con una longitud fija y
cada elemento de la fila representa la codificacion entera de un caracter de ARN.

1. Capa de embedding: En esta capa se convierten las secuencias de entrada (las
entradas se representan como indices enteros) en vectores densos de tamano fijo.
Ademas, se fija un parametro que corresponde al tamano del vocabulario, es decir,
al nimero de palabras tinicas en el conjunto de entrenamiento mas uno, esto se hace
para tener en cuenta cualquier palabra fuera del vocabulario. Y se fija la longitud
maxima de cualquier secuencia de entrada.

2. Capa ConvlD: En esta capa se aplica una operacion de convolucion 1D a la
secuencia de entrada, esta es una operacién matematica que consiste en pasar una
ventana pequena o kernel a lo largo de una senal de entrada unidimensional y
calcular el producto punto entre el kernel y los valores de la ventana en cada posicion.
El resultado de hacer esto es una nueva senal unidimensional, con la misma longitud
que la de entrada, que representa la presencia de determinadas caracteristicas o
patrones en la senal original. Ademas, se establecen otros paramétros como el de:
filters en 32, kernel _size en 3, padding se establece en same (esto hace que se
anada relleno a la secuencia de entrada para preservar su longitud), y se determina
la funcién de activacion ReL.U.

3. Capa MaxPoolinglD: Esta capa calcula una funcion MaxPooling en la salida
de la capa convolucional, es decir, realiza un down-sampling o sub-muestreo en la
salida de la capa convolucional. El pardmetro pool_size se establece en 2, lo que
significa que la capa tomara el valor maximo dentro de cada dos valores adyacentes
en la salida de la capa convolucional. Este proceso ayuda a reducir el tamano de la
salida, conservando al mismo tiempo las caracteristicas més importantes.

4. Capa LSTM: Esta capa anade una capa LSTM con 100 unidades de memoria.
Cada unidad de memoria LSTM puede recordar u olvidar selectivamente datos de
entrada anteriores en funcién de la entrada actual y la salida anterior.

5. Capa densa: Esta es una capa totalmente conectada con 50 unidades y activacion
ReLU.

6. Capa densa: Esta capa anade una ultima capa totalmente conectada con 5 uni-
dades, que corresponde al nimero de clases unicas de la tarea de clasificacion, es
decir, las cinco familias. En esta la funcién de activacién utilizada es softmax, que
convierte los valores de salida en probabilidades.

Luego de tener la estructura del modelo, este se pasa a compilar con sparse categorical
crossentropy como funcién de pérdida, esta es una funcién utilizada en problemas de
clasificacién multiclase; es similar a categorical_crossentropy, pero esta disenada pa-
ra utilizarse cuando las clases son enteras en lugar de vectores codificados de un solo
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punto. Como optimizador se utilizé6 adam y la exactitud como métrica de evaluacién. El
entrenamiento del modelo se llevé a cabo con los datos de entrenamiento y validaciéon
para, finalmente, usar este modelo entrenado en la clasificacion de las etiquetas de las
secuencias de estructura secundaria de ARN no etiquetadas. A continuacion se detallan
los resultados obtenidos para cada una de las diferentes representaciones.

4.4.8. Resultados modelo IV

Arbol ampliado: Para esta representacion de estructura secundaria los resultados de
clasificacién se dieron entrenando el modelo por 100 épocas y un tamano de lote
de 32; estos valores se escogieron luego de cambiar dichos pardmetros multiples
veces, ya que se noté que al usar menos tiempo de entrenamiento el modelo tenia
dificultades aprendiendo caracteristicas y, al aumentar empezaba a sobreajustarse
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Figura 30: Matriz de confusién con los resultados para la estructura de arbol ampliado
bajo el modelo IV con los datos de prueba.

En este caso la clasificacion de los datos metagenomicos arrojo los siguientes re-
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sultados: la familia Orthomyzoviridae quedd con 324876 secuencias, Retroviridae
con 100461, Arteriviridae con 59404, Spinareoviridae con 1, y Sedoreoviridae con
0 (ver Fig. [30). El modelo alcanzé una exactitud del 84.46 % en los datos de en-
trenamiento y del 72.09% en los datos de validacion. Esto indica que el modelo
clasifica correctamente las muestras. En cuanto a la prueba del modelo con los da-
tos metagendmicos, se obtuvo una exactitud de 0.7208, una precision del 0.7195,
una sensibilidad de 0.7208 y una puntuacién F de 0.72, de este modo, el modelo
clasifica correctamente cerca del 72.1 % de las muestras, en términos de precisién,
cuando predice una clase positiva, acierta alrededor del 71.95 % de las veces, e iden-
tifica alrededor del 72.1 % de las muestras positivas. Los resultados indican que el
modelo hace un buen trabajo, aunque se puede mejorar ya sea cambiando mas los
parametros y aumentando la cantidad de datos del conjunto de entrenamiento.

HIT: El modelo se entrend por 75 épocas y un tamaio de lote de 32, ya que al aumentar la
cantidad de épocas disminuia drasticamente el desempeno de la prueba del modelo.
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Figura 31: Matriz de confusién con los resultados para la estructura HIT de los datos de
prueba bajo el modelo IV.
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La clasificacién de los datos metagendémicos usando esta estructura dio que 225195
secuencias pertenecen a la familia Orthomyzoviridae, 186913 a Retroviridae, 71029 a
Arteriviridae, 1430 a Spinareoviridae y, 175 a Sedoreoviridae (ver Fig. . El modelo
se entrend durante 75 épocas y alcanzé una exactitud de 0.9722 y una pérdida de
0.0870 en el conjunto de entrenamiento, lo que da a entender que el modelo es capaz
de aprender de forma correcta los patrones de los datos de entrenamiento. Al probar
el modelo con los datos metagendémicos o de prueba, se consigue 0.7624 en exactitud,
0.7639 en precision, 0.7624 en sensibilidad y 0.7573 en la puntuacion F. Segtin estos
resultados, el modelo parece funcionar bien, con una buena precisién y un equilibrio
razonable entre precision y sensibilidad.

Arbol de grano grueso: Para esta representacion se entrend el modelo por 75 épocas
y con lotes de tamanio 32, al aumentar la cantidad de épocas de entrenamiento el
desempeno del modelo no mejoraba mas de un 1% respecto a los valores obtenidos
cuando se entrenaba por 75 épocas, por ende se decidié dejar este valor para las
épocas y asi evitar problemas de sobreajuste.
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Figura 32: Matriz de confusion con los resultados para la estructura de arbol de grano
grueso bajo el modelo IV.
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Se obtuvieron 240021 estructuras clasificadas como Retroviridae, 220299 como Orthomy-
zoviridae, 24183 como Arteriviridae, 187 como Spinareoviridae y 57 como Sedoreo-
viridae (ver Fig. . Durante el entrenamiento se obtuvo una pérdida de 0.7149 y
exactitud de 0.6617, lo cual indica que el modelo estd cometiendo algunos errores
en sus predicciones. Luego, al realizar la prueba del modelo con los datos meta-
gendémicos o de prueba se obtiene que modelo alcanzé una exactitud de 0.5855, es
decir, el modelo predice correctamente la etiqueta de clase en aproximadamente el
58.56 % de las muestras. La puntuacién de precisién de 0.5734 indica que cuando el
modelo predice una clase positiva, acierta alrededor del 57.34 % de las veces. Una
sensibilidad de 0.5855 indica que el modelo es capaz de identificar correctamente
aproximadamente el 58.56 % de las muestras positivas y, la puntuacién F de 0.5644
muestra que hay un rendimiento en general bueno. Dichos resultados sugieren que
se puede mejorar el desempeno; esto se puede conseguir si se aumenta la cantidad de
datos de entrenamiento, ya que al aumentar el tiempo de entrenamiento se presentd
una tendencia al sobreajuste.
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Figura 33: Histograma con los resultados de las tres estructuras secundarias para el modelo
de clasificacién IV.

El resumen de los resultados para este tercer modelo se exponen en la Figura[33] Durante
el proceso de entrenamiento del modelo se presentaron miultiples retos en cuanto a las
decisiones que debian tomarse a medida que se iba evaluando su comportamiento con los
diferentes conjuntos de datos. Una de las primeras cosas que se evidenciaron, fue que al
aumentar la cantidad de épocas o el tamano del lote con el que se hacia el entrenamiento,
se empezaban a presentar problemas de sobreajuste en el modelo. Para evitar problemas
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de sobreajuste, se recurrié a anadir una técnica de regularizacion. Se intentd inicialmente
con dropout, la cual es una técnica de regularizacion que elimina aleatoriamente algunas
unidades de la red durante el entrenamiento para evitar que el modelo dependa demasia-
do de una sola caracteristica; sin embargo, los resultados indican que esta técnica estaba
haciendo que el modelo perdiera informacién importante. Luego, se cambi6 a la técnica
del modelo I: la regularizacién L2, con la cual se obtuvieron mejores resultados en lo
relacionado al sobreajuste. Al analizar de forma conjunta tanto los resultados, como las
diferentes modificaciones hechas al modelo, es evidente la importancia de enriquecer el
conjunto de datos con los cuales se estd entrenando al modelo, ya que mejorar el desequi-
librio existente entre las clases puede resultar en una extraccion de caracteristicas mas
util para la clasificacion.

4.5. Resultados

Teniendo los resultados para cada modelo, es posible agruparlos de acuerdo a las estruc-
turas.

= Arbol ampliado: En la Figura |34] se encuentran los diferentes valores obtenidos
para las métricas que ayudaron a evaluar el desempeno de cada uno de los modelos
con la representacion de arbol ampliado.
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Figura 34: Diagrama de barras con los resultados de las métricas de cada modelo para la
representacién de arbol ampliado.

Es importante ser cuidadoso cuando se interpretan estos resultados de las pruebas
de cada modelo, ya que se mencion6 que a pesar de que en modelos como el prime-
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ro, los valores de las métricas daban 1, lo que estaba ocurriendo de trasfondo era
un sobreajuste que no fue posible mejorar tanto por la poca cantidad de datos de
entrenamiento, como por el desequilibrio presente entre las clases o familias. Esta
representacion no parece funcionar bien con el modelo I ni con el II, ya que por la
naturaleza de los modelos no les es posible extraer o capturar la informacion para
hacer el proceso de clasificacién. En el primer modelo parece que la notacién de
esta estructura ayudaria, ya que no es una notacién compleja como con las otras
estructuras, sin embargo, esto resulta ser un inconveniente a la hora de generalizar
para datos que no ha visto. Mientras que en el segundo modelo, a pesar de que la
notacion es mas sencilla, la estructura no lo es, complejizando el problema cuando
se desea ubicar y clasificar las secuencias en una familia.

En cuanto a los modelos III y IV, el modelo III muestra ser mejor a la hora de
generalizar con datos no conocidos. A pesar de que el modelo IV obtuvo resultados
prometedores con esta representacion, ain puede mejorarse la generalizacién de los
datos, para esto seria necesario ampliar la cantidad de datos de entrenamiento y la
cantidad de representantes que hay por cada familia, para tener asi un conjunto de
entrenamiento mas balanceado.

= HIT: La representacion HIT tuvo resultados equitativos en cuanto a la cantidad de
modelos con los cuales se pudo hacer la clasificacién (ver Fig. , es decir, funcion6
con dos de los cuatro modelos.
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Figura 35: Diagrama de barras con los resultados de las métricas de cada modelo para la
representacion HIT.
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Para los modelos I y II, la especificidad y nivel de complejidad de la notacion de
esta estructura secundaria, imposibilito la clasificacién de las secuencias. En ambos
casos, la notacion de la estructura dificulté que por un lado, se pudiera abstraer
caracteristicas especificas que ayudaran a representar dichas estructuras de una
forma que el modelo pudiese interpetar y, por otro lado, tanta variabilidad en la
notacion causd que, en el caso del segundo modelo, fuera imposible clasificar las
estructuras en alguno de los drboles asociados a las familias de interés. En el caso de
los modelos III y IV, se obtuvo que esa misma complejidad en la notacién resulto ser
util a la hora de probar el modelo. El modelo III mostré una ventaja sobre el modelo
IV, y es que parece comportarse mejor frente a secuencias o estructuras nuevas, es
decir, mostro potencial en la clasificacién de las secuencias metagenomicas con las
cuales se estaba haciendo la prueba de cada modelo. En el caso del modelo IV, a
pesar de haber obtenido buenos resultados, es claro que el desequilibrio en las clases
puede estar afectando el desempeno general del mismo, lo cual se vio reflejado al
aumentar diferentes hiperparametros, ya que causaba un sobreajuste en el modelo.
De esta notacion, se puede concluir que los modelos IIT y IV funcionan bien con
estructuras complejas, ya que son buenos determinando las caracteristicas de cada
etiqueta. Al igual que con la representacion anterior, estos modelos podrian verse
beneficiados si se aumenta la cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento.

= Arbol de grano grueso: La estructura de arbol de grano grueso mostroé resultados
que a primera vista parecen ser los mas prometedores.
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Figura 36: Diagrama de barras con los resultados de las métricas de cada modelo para la
representacion de arbol de grano grueso.
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En el capitulo previo se mencioné que de las tres estructuras, la de grano grueso por
definicién, es la unica que no preserva la informacion completa de las secuencias, y esto
tiene que ver con el hecho de que esta estructura se representa o basa en otras sub-
estructras de la representacion secundaria del ARN. Si se observa la figura [36] en términos
de desempeno es a la que mejor le fue de las tres representaciones con los cuatro modelos.
A pesar de que los resultados de las métricas, luego de hacer la prueba del modelo I,
dieron 1 en todo, este se puede descartar ya que sin importar los ajustes que se le hicieron
al modelo, sigue presentando problemas de sobreajuste y no es bueno generalizando. El
modelo II solo funcioné para esta estructura, segin los resultados este modelo es ttil
con representaciones de estructura cuyo nivel de complejidad es intermedio, es decir, en
este caso la notacién contaba con varios caracteres, pero al ser una notacion basada en
sub-estructuras, le fue mas facil capturar informacién y clasificar las secuencias en los
diferentes arboles creados para cada familia.
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Figura 37: Resultados con las métricas de la prueba de cada modelo con las tres repre-
sentaciones secundarias.

En el modelo III, a pesar de que por los valores de las métricas hay una inclinacién en
pensar que todo funciona muy bien, se hace evidente que tener pocos datos de entrena-
miento y un desequilibrio entre las clases, puede conducir a resultados sesgados. Con este
modelo, se clasificé un poco més del 80 % de las secuencias metagendmicas en una familia
que tenia solo 102 representantes en el conjunto de entrenamiento, lo cual sugiere que
tal vez el modelo no resulta ser tan bueno a la hora de generalizar con datos no vistos.
En cuanto a los resultados del modelo IV, no son mucho mejores. No solo los valores
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obtenidos para las métricas no fueron muy buenos, sino que ademés habia una tendencia
a sobreajustarse a los datos, y al aplicar técnicas que ayudaran a regular este sobreajuste,
ocurrié que el desempeno disminuia drasticamente, de tal forma que tanto para los datos
de entrenamiento como para los de validacion, la clasificacién correcta de los datos no
llegaba ni a un 50 %, indicando que tenfa problemas tanto con los datos conocidos como
con los no conocidos.

Aunque esta estructura mostraba tener el potencial de ser la mas idénea por los resultados
obtenidos, no resulta ser la mejor. Esto puede deberse precisamente a que la notacién al
no capturar toda la informacion de las secuencias, generaliza en formas que no son ttiles a
los modelos. Nuevamente, seria beneficioso considerar en trabajos futuros la posibilidad de
aumentar la cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento, de tal forma que se mejore
el equilibrio entre las familias. En la figura |37] se encuentran unificados los resultados que
se consiguieron para las métricas de desempeno durante la prueba de cada uno de los
modelos con cada una de las representaciones secundarias.

4.6. Discusion

Este trabajo tenia no solo como objetivo proponer y evaluar un modelo basado en técni-
cas de machine learning que clasificara virus de ARN segtin sus niveles de representacién
tedrica, de tal forma que con ayuda de este se pudiera estudiar y analizar cual represen-
tacion muestra el potencial de ser la mas adecuada en el proceso de clasificaciéon. Sino
ademas, describir diferentes representaciones tedricas basadas en niveles de secuencia y
estructura para los virus de ARN, para asi determinar entradas compatibles para el mo-
delo de acuerdo a dichos niveles de representacion. Es importante tener en cuenta que este
trabajo més alld de ser una continuacién del trabajo realizado en [4], es una propuesta
que abre las puertas a el uso de un enfoque diferente, donde el problema de clasificacion
se lleva a cabo por medio de otro tipo de notaciones y modelos.

Cuando se comparan los resultados obtenidos en este trabajo con otros métodos y mo-
delos actuales como los presentados en [131] o [I32], resulta evidente la utilidad y buen
desempeno de los modelos basados en redes neuronales, particularmente, las CNN-LSTM
en problemas de clasificacién. Aunque las ventajas y capacidad que tienen estos modelos
a la hora de extraer carecteristicas de las secuencias los hace muy llamativos, es claro
que para obtener modelos mas robustos que puedan hacer uso de otras representaciones
tedricas, como las propuesta aca, se necesita anadir otros algoritmos ya sea de aprendizaje
supervisado o no supervisado, que mejoren y amplifiquen el nivel de clasificacion al cual
se puede llegar.

Si bien el problema de clasificar secuencias tanto de ADN como de ARN no es algo nove-
doso per se, lo interesante es poder hacer uso de otro tipo de representaciones teéricas que
no se han considerado antes en la tarea clasificacién. El proceso de implementacion requi-
ri6 de considerar diferentes estrategias que permitieran sacar provecho de las notaciones
y caracteristicas de las representaciones de arbol ampliado, HIT, y arbol de grano grueso.
Los resultados que se obtuvieron ayudaron a visualizar que hay representaciones que no
solo son mas significativas y ttiles biolégicamente, sino también computacionalmente; a
pesar de ser notaciones equivalentes, la complejidad o especificidad de estas representa-
ciones parece ser esencial en proceso de clasificacién, ya que esto ayuda a caracterizar
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de forma mas clara cada una de las clases sobre las cuales se tenia interés. Ademas, el
haber obtenido que los modelos III y IV son los que mejor se acomodaron a la tarea
de clasificacién, abre las posibilidades sobre lo que los modelos basados en CNN-LSTM
pueden hacer con diferentes representaciones tedricas de las secuencias de ARN; ademés
de incrementarse el interés en modelos que usan HMM en este tipo de problemas.

Es necesario tener en cuenta dos limitantes que se evidenciaron en este trabajo: la cantidad
de los datos de entrenamiento y el desbalance de las clases. Se tenia claro que ambos
podrian incurrir en inconvenientes durante la clasificacién, sin embargo, se procedié sin
ningun tipo de herramienta que abordara el desequilibrio de clases en los modelos. Si bien
se realizo una revision de algoritmos y técnicas que se usan para tratar el desequilibrio,
se tenia la preocupacién de que si se utilizaban métodos de remuestreo se introdujeran
muestras sintéticas que no fuesen representativas de la verdadera distribucion presente en
los datos, lo que podia dar lugar a un sobreajuste o a una mayor complejidad del modelo.
Ademas, como estos métodos descartan una parte de los datos de la clase mayoritaria,
se podria causar una pérdida de informacién y reducir la capacidad de generalizacion.
Las otras técnicas que se analizaron estaban asociadas a la modificaciéon del algoritmo
de tal forma, que se trabajara o se pre-entrenara los modelos con sub-conjuntos de datos
balanceados, sin embargo, por la distribucién de estos (Ver Fig. [18y Tabla {]) esta opcién
no es viable, ya que no hay suficientes secuencias que sirvan como ejemplo para crear
datos sintéticos representativos.



Conclusiones y perspectivas futuras

5.1. Conclusiones

Por medio de este trabajo fue posible estudiar y analizar las representaciones secundarias
de arbol ampliado, representacién HIT, y arbol de grano grueso, para secuencias de ARN
viral. Este proceso permitié determinar caracteristicas tiles de cada una de las estructu-
ras, de tal forma que por medio de estas se pudiera extraer informacién con el potencial de
ser implementada en los modelos de clasificacion. Considerando el tipo de informaciéon que
cada una de las estructuras brindaba, se hizo evidente la necesidad de ampliar la biisqueda
de algoritmos que se pudieran ajustar mas a la tarea particular que se esperaba desarrollar.

En principio se evaluaron y examinaron algoritmos convencionales que se suelen imple-
mentar en tareas de clasificacién, sin embargo, se opté por utilizar no solo éste tipo de
modelos, sino otros que aportaran variedad respecto a la forma con la cual se usan las
caracteristicas de las distintas representaciones de estructura secundaria en el modelo. El
primer modelo fue un perceptrén multicapa, cuyas principales ventajas fueron la habili-
dad que mostré a la hora de aprender relaciones complejas entre las entradas y salidas,
ademas de la flexibilidad que tiene, es decir, fue capaz de manejar varios tipos de datos de
entrada, sin embargo, una de sus limitaciones fue lo propenso que resulté al sobreajuste,
especialmente cuando se trata de conjuntos de datos pequenos. El segundo modelo es
un modelo probabilistico que opera sobre secuencias de simbolos o caracteres; con este
modelo una ventaja fue la forma en la que se captaron patrones en las secuencias, no
obstante presentd inconvenientes en ese mismo aspecto ya que no le fue posible captar
patrones cuando las secuencias eran de alta dimensién. El tercer modelo basado en HMM
funcion6 bien para el tipo de datos de entrada que se tenian, aunque el nivel de varia-
bilidad en las secuencias puede afectar la capacidad que el modelo tiene al momento de
representar relaciones complejas. Finalmente, el tltimo modelo combina redes neuronales
convolucionales (CNN) y redes de largo y plazo (LSTM). Este modelo se destaca porque
suelen tener la habilidad de aprender caracteristicas y capturar patrones en los datos,
sin embargo, requiere de grandes cantidades de datos etiquetados para generalizar bien y
evitar el sobreajuste.

De acuerdo a las comparaciones y analisis de los resultados realizados para cada una de las
estructuras secundarias respecto a cada uno de los modelos, se puede concluir que de las
tres representaciones de estructura secundaria, la representacién HIT tiene el potencial de
ser la mejor para realizar la clasificacién de virus de ARN, esto se debe a la variabilidad
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que hay en la notacion, lo cual ayuda a extraer patrones de forma mas clara y util. En
cuanto al modelo, los modelos III y IV, es decir, el modelo oculto de Markov y el modelo
de CNN-LSTM, mostraron los mejores resultados a la hora de capturar la informacion
de las estructuras para la tarea de clasificacién, no obstante, ambos presentan falencias
que se podrian mejorar si se optimiza la cantidad y balance del conjunto de datos de
entrenamiento.

5.2. Perspectivas futuras

Los resultados obtenidos abren las puertas para que a futuro se siga trabajando en me-
jorar modelos de clasificacién, esto se puede hacer mediante la exploracién de nuevas
arquitecturas de aprendizaje profundo, que ayuden a capturar dependencias e interaccio-
nes mas complejas en datos metagenémicos virales. También se puede continuar en la
investigacion de caracteristicas y representaciones mas informativas para metagenomas
virales de ARN que mejoren el rendimiento de la clasificacién, de tal forma que se iden-
tifiquen caracteristicas que distingan a los distintos virus de ARN. Asimismo, a medida
que el campo de la metagenémica y metaviromica continia expandiéndose, es necesario
abordar los retos asociados a la clasificacién de virus ARN nuevos. Asi, la investigacién
futura puede centrarse en el desarrollo de modelos de clasificacion robustos que puedan
detectar y clasificar eficazmente estos virus de ARN menos comunes, que pueden tener
caracteristicas en su representacion de secuencia o estructura tinicas.

Estas futuras lineas de investigacién son algunas de las que pueden contribuir a avanzar en
la comprensiéon de los virus de ARN, permitiendo una clasificacion mas precisa y eficiente,
y facilitando su aplicacion en diversos aspectos de la investigacién, el diagndstico y la
vigilancia de enfermedades infecciosas. Los resultados de este trabajo permiten evidenciar
el potencial presente en otras notaciones de las estructuras secundarias del ARN, y de
otros algoritmos, que tal vez funcionan de forma promedio al implementarlos de manera
individual, pero que si se juntan tal vez podrian conducir a modelos de clasificacién para
secuencias virales de ARN mas robustos.

5.2.1. Limitaciones

Se evidencié que la poca cantidad en los datos de entrenamiento y el desequilibrio entre
las clases, podria incurrir en resultados que indicaran un desempeno bajo en las pruebas
del modelo. Estos dos limitantes son importantes considerarlos para que en trabajos fu-
turos se puedan mejorar los resultados ya obtenidos. Por un lado, el problema asociado
a la cantidad de datos de entrenamiento se puede mejorar ya sea tomando las secuencias
de otra base de datos, o anadiendo a la base actual secuencias de otras bases de datos;
de cualquier forma se requiere que haya una mayor cantidad de datos garantizando que
no se presenten repeticiones de las secuencias, esto con el propdsito disminuir el ruido y
la redundancia de la informacion. Por otro lado, el desbalance entre las familias puede
verse beneficiado si se arregla el problema anterior, de persistir este inconveniente, seria
necesario re-evaluar y reconsiderar métodos y técnicas para balancear clases.
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A

Grafo de De Bruijn

En teoria de grafos, un grafo de Bruijn n-dimensional de m simbolos es un grafo dirigido
que representa solapamientos de longitud n — 1 entre secuencias de simbolos. Tiene m”
vértices, que consisten en todas las posibles secuencias de longitud n de los simbolos
dados, donde el mismo simbolo puede aparecer varias veces en una secuencia. Ademas,
cada vértice tiene exactamente m aristas entrantes y m aristas salientes. Para un conjunto
de m simbolos S = {s1,...,Sn}, el conjunto de vértices o nodos es:

V=(51,81,-,81)y s (81,81, -, Sm)y ooy (S15-+-582,81)s -« s (Smy -+ -5 Sy Sm)

Si uno de los vértices puede expresarse como otro vértice desplazando todos sus simbolos
un lugar a la izquierda y anadiendo un nuevo simbolo al final de este vértice, entonces
este ultimo tiene una arista dirigida al vértice anterior. Por lo tanto, el conjunto de arcos
o aristas dirigidas es:

E:{((tl,tg,,tn),(tg,,tn,S]))|t1€S,1§Z§TL,1§j§m}

Debido a que los grafos de De Bruijn han sido utilizados en bioinformatica para el en-
samblaje de genomas y transcriptomas a partir de fragmentos de reads provenientes de
un secuenciamiento [137, 138], se puede interpretar estos grafos como que los nodos re-
presentan todos los k-meros posibles [137], y ademds simbolizan una serie de k-meros
superpuestos, donde los k-meros adyacentes se solapan en k — 1 nucledtidos [136]. La
forma de construir un grafo de estos es conectar un (k — 1)-mero mediante una arista
dirigida a un segundo (k — 1)-mero si hay algin k-mero cuyo prefijo sea el primero y cuyo
sufijo sea el segundo [137].

/\
/,70/01/7<\> 011\
@O‘Q 101 — =010 11@
\IOOL y /
\/
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Figura 38: Grafo de De Bruijn construido con el alfabeto binario, donde m =2 y n = 3.
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Para ilustrar este concepto, considere el siguiente ejemplo (ver Fig. . Sea A = {0,1}
el alfabeto binario, si se quiere construir un grafo con este alfabeto, de tal forma que las
cadenas sean de longitud n = 3, se obtendrfa que hay en total 23 = 8 cadenas:

000,001, 010,011,111, 110, 101, 100

Note que hay un arco que va del nodo 111 al nodo 110, esto es porque el sufijo de longitud
2 de la cadena 111 es igual al prefijo de longitud 2 de la cadena 110. Lo mismo ocurre con
el arco que va desde el nodo 010 hasta el nodo 100, en este caso, el sufijo de longitud 2 de
010 es igual al prefijo de longitud 2 del nodo 100. Esto mismo se extiende para cadenas
de ADN o ARN, con la diferencia de que el alfabeto alli son las letras A, T, C, G o A, U,
C, G, respectivamente. Y las cadenas que se forman son los k-meros de longitud k.
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Matriz de Confusion

» Los verdaderos positivos (VP) o true positive (TP) son los casos en los que la clase
real del punto de datos era Verdadero y la el resultado predicho también es verdadero

[86].

» Los verdaderos negativos (VN) o true negatives (TN) son los casos en los que la
clase real del punto de datos era falso y el resultado también es falso [86].

» Los falsos positivos (FP) o false positive (FP) son los casos en los que la clase real
del punto de datos era falsa y la predicha es verdadera. Falso es porque el modelo
ha predicho incorrectamente y positivo porque la clase predicha era positiva. A esta
situacion se le conoce como error de tipo 1 [86].

» Los falsos negativos (FN) o false negative (FN) son los casos en los que la clase real
del punto de datos era verdadera y la predicha es falsa. Falso es porque el modelo ha
predicho incorrectamente y negativo porque la clase predicha era negativa. A esta
situacién se le conoce como error de tipo 2 [36].

Predicciones 6\
positivas

Predicciones

\.) negativas

(a) (b)

Figura 39: (a) Representacién eliptica de los cuatro resultados posibles de la matriz de
confusion. (b) Representacion eliptica de los valores positivos y negativos del conjunto de
datos. Imagen basada de [86].
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C

Truco del Kernel

El truco del kernel evita tener una funcién explicita que es necesaria para que algoritmos
de aprendizaje lineal aprendan un limite de decision. Para cualquier x y x’ en el espacio
de entrada X, ciertas funciones k(x,x’) se pueden expresar como el producto interno en
otro espacio V. Dada una funcién £ : X x X — R (conocida como funcién kernel o
kernel), el kernel se puede escribir como un feature map ¢ : X — V de tal forma que:

k(x,x) = (p(x), o(x)v

donde (-,-)y es un producto interno. Una representacién explicita de ¢ no se requiere,
siempre y cuando V' sea un espacio vectorial con producto escalar [81].
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Funcion escalonada

En matematicas una funcién escalonada es aquella funcion definida a trozos que en cual-
quier intervalo finito [a, b] en el cual esté definida tiene un nimero finito de discontinui-
dades ¢; < ¢3 < -+ < ¢,, y en cada intervalo abierto (¢, cgy1) es constante, teniendo
discontinuidades de salto en los puntos ¢;. Ahora, en aprendizaje de maquina la funcién
escalonada més utilizada en los perceptrones es la funcién escalonada de Heaviside (ver
(16)), o a veces se utiliza la funcién de signo (ver (L7)).

.. 0 siz<O
heaviside(z) = { | siz>0 (16)
Figura 40: Funciéon de Heaviside graficada en GeoGebra.
-1 siz<0
sgn(z)=4¢ 0 siz=0 (17)
1 siz>0

Figura 41: Funcion del signo graficada en GeoGebra.
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Distribucion de Boltzmann

La distribucién de Boltzmann es una distribucién de probabilidad que da la probabilidad
de un determinado estado en funcién de la energia de ese estado y de la temperatura del
sistema al que se aplica la distribucién [8§]:

e o~/ (KT)
i = =€ Y = o
o) S eei/ (k)

donde p; es la probabilidad del estado i, €; es la energia del estado i, k la constante de
Boltzmann, T la temperatura absoluta del sistema y M el niimero de todos los estados
accesibles al sistema de interés. El denominador de normalizacion ) es la funciéon de
particion canodnica que resulta de la restriccion de que las probabilidades de todos los
estados accesibles deben sumar 1 [88].

M
Q _ Z e—si/(kT)
=1
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Puntuacion de Informacion Mutua

Supongamos que se tiene un alineamiento multiple A de N secuencias. Por A; se denota
la i-ésima columna del alineamiento, mientras que a' es la entrada en la a-ésima fila de
la i-ésima columna. La longitud de A, es decir, el nimero de columnas, es n. Ademas,
sea f;(X) la frecuencia de la base X en la posicién i del alineamiento y sea f;;(XY) la
frecuencia de encontrar simultaneamente a X en la posicién ¢ y a Y en j.

La puntuacion de informacion mutua es la forma mas comun de cuantificar la covariacion
de secuencias [60), (73], [74. [75]:

f(xY)
Zf” (¥ los 5 05y, )

Esta puntuacion no utiliza las reglas de emparejamiento de bases del ARN, lo cual es
deseable para conjuntos de datos grandes, ya que permite identificar pares de bases no
canénicos. Sin embargo, para los conjuntos de datos pequenos, no tener en cuenta las
reglas de emparejamiento de bases resulta mas perjudicial que beneficioso. En particular,
la informacién mutua no tiene en cuenta en absoluto las mutaciones no compensatorias
consistentes, es decir, si se tienen solo pares GC y GU en las posiciones 7 y j, entonces
M;; = 0. Asi, sitios con dos tipos diferentes de pares de bases se tratan igual que un par
de posiciones conservadas [60].
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G

Valor p

Una prueba de hipotesis estadistica es un método de inferencia estadistica utilizado para
decidir si los datos disponibles apoyan suficientemente una hipétesis concreta. Las prue-
bas de hipétesis permiten hacer afirmaciones probabilisticas. En este tipo de pruebas el
valor p se define como la probabilidad de que un valor estadistico calculado sea posible
dada una hipétesis nula cierta, es decir, este valor ayuda a diferenciar resultados que son
producto del azar del muestreo, de resultados que son estadisticamente significativos. Un
valor p muy pequeno significa que ese resultado extremo observado seria muy improbable
bajo la hipdtesis nula. A continuacién se da una definicion mas formal.

Considere una prueba estadistica observada t de distribucion desconocida T'. El valor p es
la probabilidad a priori de observar un valor estadisitico de prueba al menos tan eztremo
como t si la hipotesis nula Hy fuera cierta, es decir:

= Para una prueba de cola derecha unilateral el valor p seria:

p=P(T >t | Hy)

= Para una prueba de cola izquierda unilateral el valor p seria:

p=P(T <t|H)

» Si la distribucién de T' es simétrica respecto a cero, entonces p = P(|T'| < [t| | Hp).
Es decir, para una prueba de dos caras, el valor de p seria:

p=2min{P(T >t | Hy),P(T < t| Hy)}
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Algoritmo de Viterbi

El algoritmo de Viterbi es un algoritmo de programacion dindmica utilizado para encontrar
la secuencia méas probable de estados ocultos (o etiquetas) que produce una secuencia de
sucesos observables. Se suele utilizar en el contexto de los modelos ocultos de Markov
(HMM), en los que los estados ocultos representan la estructura subyacente no observada
de la secuencia, y los sucesos observables son la secuencia de observaciones que se supone
que dependen de los estados ocultos. Este algoritmo calcula, para cada estado posible
en cada paso de tiempo, el camino mas probable que termina en ese estado hasta ese
momento, dada la secuencia de observaciones hasta ese paso de tiempo. Esto se hace de
forma recursiva, calculando primero el camino mas probable que termina en cada estado
en el primer paso de tiempo, y luego utilizando estos valores para calcular el camino mas
probable que termina en cada estado en el segundo paso de tiempo, y asi sucesivamente. En
cada paso temporal, el algoritmo mantiene un registro del camino de méxima probabilidad
que termina en cada estado, asi como del estado que le precede en ese camino. Esto le
permite retroceder por el camino mas probable al final de la secuencia para obtener la
secuencia de estados ocultos que produjo las observaciones [107, [108].
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Convolucion

La convolucion es una operaciéon mateméatica sobre dos funciones f y g que produce
una tercera funcién f x g que expresa como la forma de una es modificada por la otra.
Esta operacién se define como la integral del producto de las dos funciones después de
reflejar una sobre el eje y, esta integral se evalia para todos los valores de desplazamiento,
produciendo la funcién de convolucién, o de otra forma [116] [140]:

0= [ soute—na

Un tipo de convolucion es la convolucion discreta. Esta convolucion se usa en el procesa-
miento de senales y es 1til para entender la forma en la que las CNN funcionan (ver Fig.
42)). Para funciones de valor complejo f y g definidas sobre el conjunto Z, la convolucién
discreta de f y g viene dada por [139] 140]:

(f*g)n Z flm

m=—00

output

Lkernel [‘\ output

-,

input 9 input 8

Figura 42: Imagen tomada y modificada de [140]. Plotke Michael (2013). 2D Image-Kernel
Convolution Animation.
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Distancia de Hamming

La distancia de Hamming entre dos cadenas de igual longitud es el nimero de posiciones en
las que los simbolos correspondientes son diferentes. En otras palabras, mide el niimero
minimo de sustituciones necesarias para cambiar una cadena por la otra, o el nimero
minimo de errores que podrian haber transformado una cadena en la otra [77]. En la
Figura se encuentran dos ejemplos de la distancia de Hamming minima entre dos
vértices cualesquiera.

110 111 110 111

010 -

B
A7V e

000 001 000 001

Figura 43: A la izquiera estd un cubo binario de 3 bits para hallar la distancia de Hamming.
A la derecha estd la distancias 000 — 111, cuya distancia es 3 (verde), y de 110 — 011 la
distancia es 2 (morado). Imagen modificada de Wikipedia contributors. (2023, Enero 22).
Hamming distance. Wikipedia. https://en.wikipedia.org/wiki/Hamming_distance
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Puntuacion de Covarianza

El anidlisis de covariacién es una forma de andlisis comparativo, que identifica las posi-
ciones en la molécula de ARN que tienen patrones similares de variacién, o covariacion,
para todas o un subconjunto de las secuencias dentro de la misma familia de ARN [76].

Sea D una matriz -adecuada- de 16 x 16, B = (GC, CG, AU, UA, GU, UG) y dg =
(XY, X'Y") la distancia de Hamming de XY y X'Y’. Entonces, la puntuacién de cova-
rianza puede verse como el producto escalar C;; = (fi;, D fi;) [60]:

Cij = Z [ii(XY)Dxy xy fiy(X'Y7)

XY, X'Y"

La idea es que las mutaciones constantes como GC — GU cuenten menos que una muta-
cién compensatoria como GC — AU [60].
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