


estan formadas por unidades simples conectadas entre si
llamadas nucleétidos (A (Adenina), C (Citosina), G (Guanina)
y T (Timina)).

De esta manera, uno de los campos mas importantes en la
Bioinformatica esta relacionado con la identificacion de
motivos 0 regiones conservadas en las secuencias en las
proteinas. Este cubre un conjunto de objetivos, tales como la
busqueda de genes especificos en los genomas, identificar
regiones en las proteinas, predecir dominios proteicos, detectar
los lugares de conexién [4]. Los problemas que emergen en este
sector son interesantes porque requieren el uso de métodos
matematicos e informaticos, con tiempos de ejecucion de gran
complejidad algoritmica.

El ADN esta constituido por cuatro bases: adenina (A),
timina (T), citosina (C) y guanina (G), lo que significa que
existen 16 posibles combinaciones de dinucledtidos (AA, AT,
AC, AG, TT, TA, TC, TG, CC, CA, CT, CG, GG, GA, GT,y
GC). Los dinucledtidos en ocasiones se refieren como NpN,
donde N es la base y p representa el enlace entre las dos bases.

CpG, significa Citosina fosfo Guanina. Esto sefiala que la
posibilidad de encontrar algin dinucledtido en una secuencia
dada de ADN serd 1/16, o sea aproximadamente 6%. En los
seres humanos, sin embargo, la frecuencia de CpG es
relativamente baja, un fendmeno denominado supresion CG.
Esto es evidente a través de todo el genoma humano, excepto
en pequefas &reas, donde la frecuencia de CpG tiene valores
esperados 0 mucho mas altos. Estas areas se llaman Islas de
CpG y se acepta que representan alrededor del 1% del genoma
(aproximadamente unas 45000 islas en el genoma humano). La
razén de por qué estas islas CpG escapan al fendmeno de
supresion CG en la evolucion es que tipicamente no estan
metiladas? y, por lo tanto, escapan a las presiones mutacionales.

Asi, el proceso de metilacion es suprimido en los
alrededores de los genes, motivo por el cual estas areas tienen
una relativa alta concentracién de CpG (superior al 65% en
humanos, frente al promedio genémico que se sitla en torno al
40 %). Estas regiones son llamadas islas CpG y su longitud
puede variar de algunos cientos a unos pocos miles de bases [5],
[6]. Debido a este fenémeno, la presencia de las islas CpG en
una secuencia de ADN puede ser un indicio del comienzo de un
gen, situacion que ayuda a determinar la ubicacion de los genes
a lo largo del ADN.

Existen algunos trabajos en esta area. En [5] se ha
desarrollado un algoritmo para el reconocimiento de regiones
promotoras en el genoma humano. Este extrae caracteristicas
de la composicion e informacion de las islas CpG desde
secuencias gendémicas. Utiliza una red neuronal hibrida y aplica
la prediccién En [6] se desarrolld6 una maquina de soporte
vectorial (SVM) para predecir las islas CpG. En nuestro caso,
se utiliza una red neuronal para reconocer las islas CpG y no
para predecir en qué lugar puede aparecer.

En este trabajo proponemos desarrollar una red neuronal
que permita reconocer si un fragmento de secuencia de ADN es

o forma parte de una isla CpG. Para ello, se van a realizar dos
tareas.

e Encontrar el conjunto de dinucle6tido CpG presente en las
secuencias de ADN. Para ello, se necesita crear un modelo
en el que la probabilidad de que aparezca un nucleétido en
una posicién de la secuencia dependa del nucleétido que
se encuentra en la posicion anterior.

e Reconocer los patrones en la secuencia de ADN, si
pertenece a una isla CpG o0 a un océano.

Las secuencias de ADN contiene un alfabeto formado por
4 nucledtidos o = {A, C, T, G}. Un punto muy importante en
la aplicacién de redes neuronales para el reconocimiento de
islas CpG, es la manera de codificar las secuencias de ADN
como entrada de la red neuronal, ya que dichas secuencias no
es la mejor representacion. Por lo tanto, la forma de
representar la entrada es crucial para el éxito del aprendizaje
de la red neuronal.

Il. MARCO TEORICO

A. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) emulan las redes
neuronales bioldgicas. Pueden ser consideradas como un
sistema de procesamiento de informacion que tiene las
siguientes caracteristicas [6], [7]:

1. Adaptabilidad: es la capacidad para aprender a realizar
tareas basadas en un entrenamiento o en una experiencia
inicial.

2. Auto-organizacion: una red neuronal puede crear su
propia organizacion o representacion de la informacion
que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

3. Tolerancia a Fallas: es la propiedad que permite a un
sistema continuar operando adecuadamente en caso de
una falla en alguno de sus componentes.

4. Robustez: un sistema es robusto si puede ejecutar diversos
procesos de manera simultdnea sin generar fallos o
bloquearse

Cada neurona artificial se caracteriza por los siguientes
elementos (ver Fig. 1) [8]:

e Un valor o estado de activacion inicial (aw1), anterior a la
recepcion de los estimulos

e Unos estimulos o entradas a la neurona (x;), con unos
pesos asociados (wj).

e Una funcion de propagacion, que determina la entrada
total a la neurona (Net;).

e Una funcion de activacion o transferencia (f), que
combina las entradas a la neurona con el estado de
activacion inicial para producir un nuevo valor de
activacion.

e Una funcién de salida (F), que transforma el estado
inicial de activacién en la sefial de salida

! Modifica la funcién del ADN y generalmente actla para
reprimir la transcripcion genética.



e Una sefial de salida que se transmite, a otras neuronas
artificiales o es la respuesta del sistema (yi).

e Una regla de aprendizaje, que determina la forma de
actualizacion de los pesos de la red (aprendizaje).
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Fig. 1. Esquema de una neurona artificial

B. Red Neuronal de Retropropagacion

En la Red Neuronal de Retropropagacion las salidas de las
neuronas en una capa pueden estar interconectadas a las
entradas de las neuronas de la misma capa 0 a entrada de
neuronas en capas precedentes (Fig. 2). Este hecho le
proporciona al arreglo neuronal caracteristicas de
procesamiento dinamico, asi las salidas de la red dependen no
solo de sus entradas en un instante dado, sino también de sus

entradas y salidas en instantes anteriores [6], [7].

Capa Salida

Capa Entrada Capa Oculta

Fig. 2. Diagrama de una Red neuronal de Retropropagacion [7]

Este tipo de red neuronal utiliza el aprendizaje supervisado.
El algoritmo consiste en el aprendizaje de un namero pre-
definido de patrones de entrada-salida, empleando un ciclo
“propagacidn-adaptacion” con dos fases diferenciadas (Fig. 3).
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Fig. 3. Funcionamiento de una Red neuronal de Retropropagacion [7]

Para realizar este proceso se debe inicialmente tener
definida la topologia de la red: nimero de neuronas de la capa
de entrada (depende del nimero de componentes del vector de
entrada), cantidad de capas ocultas y nimero de neuronas de
cada una de ellas, nimero de neuronas en la capa de salida [6],
[7]. Las dos fases son descritas a continuacién:

o Fase de aprendizaje “hacia adelante”: se aplica un patron
de entrada como estimulo para la primera capa de
neuronas de la red, se va propagando a través de todas las
capas superiores hasta generar una salida, se compara el
resultado en las neuronas de salida con la salida que se
desea obtener y se calcula un valor de error para cada
neurona de salida.

e Fase de aprendizaje “hacia atras”: los errores obtenidos
en la fase anterior se transmiten hacia atras, partiendo de
la capa de salida hacia todas las neuronas de la capa
intermedia que contribuyan directamente a la salida. Este
proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido un error. Luego se
procede al reajuste de los pesos de las neuronas. Este
proceso se repite por un ndmero de iteraciones, o hasta
que el error sea el deseado por el usuario.

El algoritmo que se emplea para entrenar una Red Neuronal
de Retropropagacion es la Regla Delta Generalizada. Este
algoritmo utiliza una funcion de error asociada a la red,
buscando el minimo error a través del gradiente descendiente.
Los pasos del algoritmo son [7]:

1. Paso 1: Inicializar los pesos de la red con valores
aleatorios.

2. Paso 2: Presentar un patrén de entrada Xp = (Xp1, Xp2, .. -,
Xpn) CON N componentes, a la capa de entrada de lared y
especificar la salida deseada (dp) que debe generar ésta.

3. Paso 3: Calcular el valor de entrada a cada una de las
neuronas en las capas ocultas (1)




Nety; = Y1, wit * x, + 6] (1)
Donde wj} es el peso en la conexién de la unidad de
entrada i a la unidad de la capa oculta j, thes el valor del
bias, y el indice h representa a la capa oculta.
. Paso 4: Calcular la salida de la capa oculta (2)
Ypj = fi'Nety)) (2)
. Paso 5: En la capa de salida, calcular el valor de entrada
a cada neurona (3)

Netg), = X1 Wi * Ip; + 67 (3)
Donde L es el nimero de neuronas de la capa oculta, y
el indice o representa a la capa de salida
. Paso 6: Calcular la salida (4)
Ypk = fe (Net,?k) 4)
. Paso 7: Calcular el error para las neuronas de la capa de
salida (5)

5;?1( = (ypk - dpk) * fi (Net{,’k) (5)

La funcién f debe ser derivable. Las funciones de salida
mas utilizadas son (6) y (8):

La funcion lineal: f’(Net) = Netj donde

i (Netf}) = 1 (6)
El error para las neuronas de salida para la funcién lineal
es (7):

53k = (ypk - dpk) * ka,(Netz?k = (dpk — Ypi) (7)

1 .
T Net0_ donde fko (Netgk) =
(1+e Jjky
(1= Netg) = yp(1 = ypi) (8)
El error para las neuronas de salida para la funcién
sigmoidea es (9):

55]( = (ypk - dpk) * kal(Netgk = (dpk -
ka)ka(l - ypk) (9)

. Paso 8: Calcular el error en las neuronas de la capa
oculta (10)

La funcién sigmoidea:

8o = fjh (Netgj)26,‘,’k (10)

El error en la capa oculta depende de todos los términos
del error de la capa de salida. De aqui surge el término
retropropagacion o propagacion hacia atras.
. Paso 9: Actualizar los pesos de la capa de salida (11)
Donde o representa la tasa de aprendizaje, el cual es un
valor en el intervalo [0, 1] que permite aumentar la
velocidad de convergencia del error. A mayor tasa de
aprendizaje, mayor es la modificacion de los pesos en
cada iteracion, pero puede dar lugar a oscilaciones en
este valor. Por lo tanto, se puede agregar un término que
tiende a mantener los cambios de los pesos en una
misma direccion, llamado momento B (12)

wi(E + 1) = w(®)+oc 85 * yp; + Bwgi () —

wgt—=1)  (12)

Donde B es un valor en el intervalo [0, 1].

10. Paso 10: Actualizar los pesos en la capa oculta (13)

wii(t+1) = wji(t)+o 85+ x, (13)

Utilizando el término momento (14)
Wj’}(t +1) = Wi’}(t)+0< 81’,‘]- *Xp + ,B(W]-’L?(t) -
wht—1) (1)
11. Paso 11: El proceso se repite hasta que el error para el

patrén de entrada sea minimo o se cumpla un ndmero
maéaximo de iteraciones (15)

1
E,=iyi, 6z, (15

C. Acido Desoxirribonucleico (ADN)

Los Acidos Nucleicos son las biomoléculas portadoras de la
informacion genética. Son biopolimeros, de elevado peso
molecular, formados por otras subunidades estructurales o
monomeros, denominados Nucle6tidos.

Un nucledtido es un compuesto formado por la combinacion
de acido fosférico con azlcar y una base nitrogenada. La
molécula de ADN contiene cuatro tipos distintos de nucleétidos

(Fig. 4).
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Fig. 4. Modelo de una Molecula de ADN [9]

Cada uno de ellos se compone de un grupo fosfato asociado
al azucar desoxirribosa el cual se une a una de cuatro bases. En
consecuencia, los nucleétidos se diferencian por la base
nitrogenada adenina (A) o guanina (G) (bases purinicas) o bien
citosina (C) o timina (T) (bases pirimidinicas). El termino acido
desoxirribonucleico significa que el compuesto contiene
desoxirribosa, aparece en el nicleo y se trata de un &cido [9],
[10].

El ADN tiene la informacién genética de los organismos y
es el responsable de su transmisidn hereditaria. El conocimiento
de la estructura de los &cidos nucleicos permitio la elucidacion
del cddigo genético, la determinacion del mecanismo y control
de la sintesis de las proteinas y el mecanismo de transmision de
la informacion genética de la célula madre a las células hijas
[10].

D. Islas CpG

Las islas CpG se definen formalmente como regiones de al
menos 200 pares de bases de longitud, con un contenido
minimo en G+C del 50% y una frecuencia de CpGs (CpG O/E:
relacion entre CpGs observados y esperados) de al menos 0,6
[11].
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Fig. 5. Islas de CpG en una secuencia de ADN [11]

Las islas CpG constituyen la fraccion no metilada? del
genoma que generalmente se acumulan en los genes. En el resto
del genoma C en CpG tiende a ser Cmetilado por un proceso
llamado metilacion y el Cmetilado tiene una alta tendencia a
mutar a T. Entonces debido al proceso de metilacién el
dinucledtido CpG, que se denota de esta forma porque esta
enlazado por un fosfato, es méas raro que lo que se esperaria por
las probabilidades independientes de C y G. El proceso de
metilacion es suprimido en los alrededores de los genes, motivo
por el cual estas areas tienen una relativa alta concentracion de
CpG [12], [13].

La Fig. 5 muestra las islas de CpG en una secuencia de ADN.

I1l. PROBLEMA

El ADN esta conformado por largas secuencias de nucle6tidos
que cual como son obtenidas se almacenan pero no suelen
proporcionar conocimiento en forma directa, su valor real reside
en la informacion que podamos extraer de estas: informacion que
nos ayude a tomar decisiones 0 a mejorar nuestra comprensién de
lo que ocurre en las células.

Estos procesos de recoleccion o generacién de informacion a
partir de las secuencias de ADN producen vollimenes tales que
superan las capacidades humanas para analizarlas. Esta limitacion
se debe a varios factores, entre los cuales tenemos la
disponibilidad en tiempo, la incapacidad de relacionar grandes
volimenes de datos, entre otros. Pero para analizar los datos
computacionalmente  requieren de gran cantidad de
procesamiento y la utilizacion de técnicas de computacion
inteligente, emergente o evolutiva ademas de la mineria de datos,
que nos permitan obtener informacién util.

En este trabajo lo importante en las secuencias de ADN son
los dinucle6tidos, pues se desea encontrar el dinucledtido CpG
presentes en estas secuencias. Para ello, se necesita crear un
modelo en el que la probabilidad de que aparezca un nucleétido
en una posicion de la secuencia dependa del nucleétido que se
encuentra en la posicion anterior. De esta forma se tendrd la
capacidad de obtener dos nucledtidos seguidos en una secuencia
de ADN. La presencia de las islas CpG en una secuencia de ADN
puede ser un indicio del comienzo de un gen, situacion que ayuda
a determinar la ubicacion de los genes a lo largo del ADN.

Por lo tanto, es necesario definir y desarrollar un método
matematico/informatico utilizando una red neuronal para la
identificacion de islas CpG en secuencias de ADN.

IV. DISENO DEL SISTEMA

La red neuronal tendrd una primera capa de neuronas que
seran las neuronas de entrada de la red, seguida de una capa oculta
de neuronas y luego la capa de salida.

e Capa de entrada: dado que las islas CpG presentan la
peculiaridad de tener mas presencia de C (Citosina) y G
(Guanina) que de A (Adenina) y T (Timina), entonces la
probabilidad de hallar una G después de un nucledtido sera
mayor en una isla que en un océano, si en la posicién actual
hay una C. Entonces se calculara las probabilidades a partir
de un conjunto de secuencias de ADN que serviran para
entrenar la red. Las probabilidades dependerdn de la
frecuencia de cada par posible para cada nucleétido. Se
calculara la frecuencia de cada par posible y se dividira
entre las suma total de dinucle6tidos en la secuencia, de
este manera se obtiene la tabla I.

p(ilj) = probabilidad de hallar una j en la siguiente
posicion si en la posicion actual hay una i

TABLA |. MATRIZ D PROBABILIDADES P(1}3)

C A G T
C P(CIC) | P(AIC) | P(GIC) P(TIC)
A P(CIA) | P(AIA) | P(GIA) P(TIA)
G P(CIG) | P(AIG) | P(G|G) P(TIG)
T P(CIT) | P(AIT) | P(GIT) P(T|T)

Los segmentos de secuencias de ADN pertenecientes a
islas CpG las denotaremos como grupo “+” y los
segmentos pertenecientes a 0céanos como grupo “-”.

C;; representa el nimero de veces que el nucleotido j sigue
a i en una secuencia, siendo * € {+, -} ei, j {A, C, T, G}

entonces:
cr.
+ 13
a;; = c (16)
- _ G
a;j = Tc an

2 Es la adicion de un grupo metilo (-CH3) a una molécula




Dada la matriz de probabilidades mostrada en la Tabla |
compuesta por (16) o (17) (dependiendo si la secuencia
pertenece a una isla 0 un océano) entonces se define como
valores de entrada de la red neuronal a cada uno de los
valores que componen la matriz, siendo entonces el
tamafio de esta capa de 16 neuronas, producto de la
cantidad de permutaciones que se pueden obtener de los
cuatro nucle6tidos en dinucleotidos.

e Capa Oculta: se utilizaron 8 neuronas, ya que con este valor
se obtuvo mejor reconocimiento de las islas CpG en los
entrenamientos y las pruebas. Es importante mencionar que
no existe una técnica para determinar el nimero de capas
ocultas, ni el nimero de neuronas por capa que debe
contener una red en un problema especifico, esto dependera
de las experiencias y los resultados obtenidos en las
pruebas realizadas.

e Capa de Salida: la capa de salida estara conformada por 2
neuronas, ambas neuronas pueden tomar valores en un
rango de -1 a 1. Si la entrada suministrada a la red pertenece
a una isla CpG la salida de la primera neurona debera
tender a 1 y la salida de la segunda neurona debera tender
a -1. Por el contrario si la entrada suministrada pertenece a
un océano la salida de la primera neurona debera tender a -
1y la salida de la segunda neurona deber4 tender a 1. Si la
entrada no pertenece a los casos anteriores la salida de la
primera neurona tendera a -1 y la segunda neurona tenderé
a-1

V. PRUEBAS

El sistema se disefié en lenguaje C, se utiliz6 la biblioteca fann
[14] que contiene las funciones y métodos de la red neuronal de
retrorpopagacion. Se utilizaron datos para el entrenamiento y
pruebas extraidos de [15] de genomas de vertebrados [13]. Para
el entrenamiento se utilizaron 15 fragmentos de secuencias de
ADN pertenecientes a islas CpG y 18 no pertenecientes a islas y
para las pruebas se utilizaron 15 y 17 fragmentos
respectivamente, cada fragmento contiene 14 valores de
probabilidad dado segln la tabla I, y valores para conocer si
pertenece o no a una isla CpG.

Un Ejemplo de una instancia del problema se muestra a
continuacion:

Se tiene un fragmento de una secuencia de ADN:
TTAATGCCTGAGACTGTGTGAAGTAAGAGATGGATCA
GAGGCCGGGCGCGGGGGCTCGCGCCTGTCATCCCAGC
ACTTTGGGAGGCCGAGGCGGGCGGATCACGAGGTCAG
GAGATCGAGACCATCCTGGCTAACACGGGGAAACCCC
GTCTCCACTAAAAATACAAAAAGTTAGCCGGGCGCGG
TGGCGGGCGCCTGCGGTCCCAGCTGCTGGGGAGGCCG
AGGCGGGAGCATGGCGGGAACCGGGAGGCGGAGCCT
GCAGTGAGCCGAGATGGCGCCACCGCACTCCAGCCTG
GGCGACCCAGCGAGACTCCGCCTCAAAAAAAAAAAAA
GAAGA

Se procesa para calcular las probabilidades donde se obtienen
los siguientes valores que representan la entrada a la red neuronal:

0.0833333 0.0416667 0.0863095 0.0297619 0.0535714
0.0833333 0.0863095 0.0505952 0.0892857 0.107143 0.133929
0.0297619 0.0178571 0.0416667 0.0535714 0.0119048

La salida de la red neuronal son dos valores:
0.941154  -0.990584

Se procesan estos valores y se obtiene si la secuencia es 0 no
una isla CpG

Para el entrenamiento de la red neuronal se utiliz6 una funcion
de activacion sigmoidal simétrica para la capa oculta y de salida,
ademas se entren6 hasta conseguir un error inferior a 0.00001 y
un umbral para reconocimiento de 0.6 0 mayor que esta definido
en [11. Si la salida de la primera neurona era igual o superior a
0.6 y la salida de la segunda neurona era inferior o igual a -0.6, se
reconocia el fragmento como parte de una isla CpG, si la salida
de la primera neurona era inferior o igual a -0.6 y la salida de la
segunda neurona era superior o igual a 0.6, se reconocia el
fragmento se reconocia como no isla CpG, si alguna de las salidas
no superaba el umbral de 0.6 o -0.6 la red no era capaz de
reconocer la secuencia.

En los resultados de las pruebas realizadas con las secuencias
pertenecientes a islas CpG, 13 secuencias fueron identificadas
correctamente, 2 secuencias no reconocidas y 0 secuencias de
forma incorrecta. En los resultados de las pruebas realizadas con
las secuencias no pertenecientes a islas CpG, 14 secuencias
fueron identificadas correctamente, 3 secuencias no reconocidas
y 0 secuencias de forma incorrecta. Con estos datos se obtuvieron
entonces un reconocimiento exitoso de aproximadamente 87 %,
un porcentaje de no reconocidas de aproximadamente 13% y 0%
de reconocimientos no exitosos en el caso de los fragmentos de
islas CpG, por otra parte en los fragmentos no pertenecientes a
islas CpG se obtuvo un reconocimiento exitoso de
aproximadamente 82 %, un porcentaje de no reconocidas de
aproximadamente 18% y 0% de reconocimientos no exitosos. Si
se dispone de mayor cantidad de datos de entrenamiento es
posible que se puedan mejorar los resultados obtenidos, también
se podrian utilizar otras medidas para determinar la calidad de la
clasificacion, tales como sensibilidad y especificidad.

En total se probaron 32 secuencias entre islas CpG y no islas
CpG de las cuales el prototipo de red logré identificar
correctamente 27 secuencias, no hubo ningln reconocimiento
incorrecto y tan solo 5 secuencias no pudieron ser reconocidas por
la red. Los datos de comparacion se muestran en el grafico de
barras de la Fig. 6.
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Fig. 6. Resultado del reconocimiento de las secuencias de ADN utilizando la Red
Nuronal propuesta.

V1. CONCLUSIONES

La red neuronal disefiada para el reconocimiento de
secuencias pertenecientes a islas CpG generd resultados
adecuados, obteniendo porcentajes de aciertos mayores de 85%
en las pruebas realizadas y un porcentaje nulo de fallos.

El modelo permite el reconocimiento de las islas CpG con
redes neuronales, para asi, descubrir conocimiento, que se
encuentra implicito en las secuencias de ADN y que sin el uso del
modelo propuesto no se tiene.

Los experimentos recogen un conjunto de datos del ADN,
estos son almacenados en un repositorio de datos. Estos contienen
informacion importante que se encuentra oculta, por lo que es
necesario idear y utilizar mecanismos que permitan identificarla,
extraerla e interpretarla como los propuestos en este trabajo.

El uso de Redes Neuronales permite el procesamiento de las
secuencias de ADN, significa que los expertos pueden
automaticamente experimentar con mas modelos e informacion
para entender datos complejos, también va a hacer que sea
practico analizar inmensas cantidades de datos extraidos del
ADN.

Como trabajo futuro, se deben continuar realizando el
reconocimiento de islas CpG en las secuencias de ADN, ya que
existe mucha informacién oculta en ellas, que es necesario
descubrir.

Por otro lado, es necesario demostrar que las islas CpG
encontradas forman parte de los genes o no.

En las proteinas se utiliza el término “hot spots”, que son
segmentos cortos de aproximadamente 6 aminoacidos que se
asocian para formar fibras o forman parte de una funcion
importante dentro de éstas.
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