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Resum

La retinosi pigmentaria és una malaltia genetica rara que afecta la retina, provocant
una perdua progressiva de la visi6. A causa de la raresa d’aquesta condici6, un dels prin-
cipals desafiaments en la investigaci6 és 1'escassetat de dades disponibles per a entrenar
models de prediccié de mutacions patogeniques. Els conjunts de dades no sén només
petits sin6 també desbalancejats, la qual cosa significa que hi ha una preponderancia d’e-
xemples d"una classe (per exemple, mutacions no patogeniques) sobre I’altra (mutacions
patogéniques). Aquest desequilibri pot portar al fet que els models d’aprenentatge auto-
matic desenvolupen un biaix cap a la classe majoritaria, reduint aixi la seua capacitat per
a identificar correctament les mutacions patogeniques, que sén precisament les de major
interés clinic. A més, treballar amb dades limitades augmenta el risc de sobreajustament,
on el model aprén a memoritzar els detalls de les dades d’entrenament, perdent capacitat
de generalitzaci6 a noves dades. Per a mitigar aquests problemes, es van implementar
diverses tecniques de preprocessament i modelatge, com 1'ts de la técnica de sobremos-
tratge combinada amb neteja de soroll (SMOTETomek) per a equilibrar les classes, 1’addicié
de soroll a les dades per a evitar el sobreajustament, i 1’aplicacié de regularitzacié L2 en
les capes denses del model. Aquestes técniques estaven dissenyades per a millorar la
capacitat del model d’aprendre patrons rellevants sense dependre excessivament de les
peculiaritats del conjunt d’entrenament.

Després de nombrosos intents i ajustos en I'arquitectura del model i la seleccié d’-
hiperparametres, es va aconseguir desenvolupar un model de xarxa neuronal convolu-
cional (CNN) que va demostrar un rendiment superior al de configuracions anteriors.
El model final va aconseguir resultats notables, amb una precisi6 en la validacié que va
aconseguir un 0,799, la qual cosa indica que el model no sols s’adapta bé a les dades
d’entrenament, siné que també és capag de realitzar prediccions precises en dades no
vistes.

Aquests resultats sén particularment significatius, donat que en experiments ante-
riors el model patia de sobreajustament o no aconseguia millorar la precisi6é en el con-
junt de validacié. La combinacié de tecniques de preprocessament, regularitzacio, i 1'ts
de la funci6 de perdua BinaryFocalCrossentropy van resultar crucials per a aconseguir
aquests resultats. L'exit del model suggereix que és possible desenvolupar solucions efec-
tives per a la identificacié de mutacions patogeniques en contextos de dades limitades i
desbalancejades, aportant una contribucié valuosa a la investigaci6 genética en malalties
rares com la retinosi pigmentaria.

Paraules clau: aprenentatge automatic, malalties rares, xarxes neuronals, xarxes neuro-
nals convolucionals, genética computacional
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Resumen

La retinosis pigmentaria es una enfermedad genética rara que afecta a la retina, pro-
vocando una pérdida progresiva de la vision. Debido a la rareza de esta condicién, uno
de los principales desafios en la investigacion es la escasez de datos disponibles pa-
ra entrenar modelos de prediccién de mutaciones patogénicas. Los conjuntos de datos
son no solo pequefios sino también desbalanceados, lo que significa que hay una pre-
ponderancia de ejemplos de una clase (por ejemplo, mutaciones no patogénicas) sobre
la otra (mutaciones patogénicas). Este desequilibrio puede llevar a que los modelos de
aprendizaje automético desarrollen un sesgo hacia la clase mayoritaria, reduciendo asi
su capacidad para identificar correctamente las mutaciones patogénicas, que son preci-
samente las de mayor interés clinico. Ademads, trabajar con datos limitados aumenta el
riesgo de sobreajuste (overfitting), donde el modelo aprende a memorizar los detalles de
los datos de entrenamiento, perdiendo capacidad de generalizacién a nuevos datos. Pa-
ra mitigar estos problemas, se implementaron diversas técnicas de preprocesamiento y
modelado, tales como el uso de la técnica de sobremuestreo combinada con limpieza de
ruido (SMOTETomek) para equilibrar las clases, la adiciéon de ruido a los datos para evitar
el sobreajuste, y la aplicacion de regularizacion L2 en las capas densas del modelo. Estas
técnicas estaban disefiadas para mejorar la capacidad del modelo de aprender patrones
relevantes sin depender excesivamente de las peculiaridades del conjunto de entrena-
miento.

Después de numerosos intentos y ajustes en la arquitectura del modelo y la selec-
cién de hiperpardmetros, se logré desarrollar un modelo de red neuronal convolucional
(CNN) que demostré un rendimiento superior al de configuraciones anteriores. El mode-
lo final tuvo notables resultados, con una precision en la validacién que alcanzé un 0.799,
lo que indica que el modelo no solo se adapta bien a los datos de entrenamiento, sino que
también es capaz de realizar predicciones precisas en datos no vistos.

Estos resultados son particularmente significativos, dado que en experimentos ante-
riores el modelo sufria de sobreajuste o no lograba mejorar la precision en el conjunto
de validacién. La combinacién de técnicas de preprocesamiento, regularizacion, y el uso
de la funcién de pérdida BinaryFocalCrossentropy resultaron cruciales para alcanzar
estos resultados. El éxito del modelo sugiere que es posible desarrollar soluciones efec-
tivas para la identificaciéon de mutaciones patogénicas en contextos de datos limitados y
desbalanceados, aportando una contribucién valiosa a la investigacién genética en enfer-
medades raras como la retinosis pigmentaria.

Palabras clave: aprendizaje automatico, enfermedades raras, redes neuronales, redes neu-
ronales convolucionales, genética computacional
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Abstract

Retinitis pigmentosa is a rare genetic disease that affects the retina, leading to a pro-
gressive loss of vision. Due to the rarity of this condition, one of the main challenges in
research is the scarcity of data available to train models for predicting pathogenic mu-
tations. The datasets are not only small but also imbalanced, meaning there is a pre-
dominance of examples from one class (e.g., non-pathogenic mutations) over the other
(pathogenic mutations). This imbalance can cause Machine Learning models to develop
a bias towards the majority class, thereby reducing their ability to correctly identify
pathogenic mutations, which are of the most clinical interest. Furthermore, working with
limited data increases the risk of overfitting, where the model learns to memorize the de-
tails of the training data, losing its ability to generalize to new data. To mitigate these
issues, various preprocessing and modeling techniques were implemented, such as the
use of the SMOTETomek technique to balance the classes, adding noise to the data to pre-
vent overfitting, and applying L2 regularization in the model’s dense layers. These tech-
niques were designed to improve the model’s ability to learn relevant patterns without
excessively relying on the peculiarities of the training set.

After numerous attempts and adjustments to the model’s architecture and hyperpa-
rameter selection, a convolutional neural network (CNN) model was developed that
demonstrated superior performance compared to previous configurations. The final
model achieved notable results, with a validation accuracy reaching 0.799, indicating that
the model not only adapts well to the training data but is also capable of making accurate
predictions on unseen data.

These results are particularly significant, given that in previous experiments, the
model suffered from overfitting or failed to improve accuracy on the validation set. The
combination of preprocessing techniques, regularization, and the use of the BinaryFocal-
Crossentropy loss function proved crucial in achieving these results. The success of the
model suggests that it is possible to develop effective solutions for identifying pathogenic
mutations in contexts with limited and imbalanced data, contributing valuable insights
to genetic research in rare diseases such as retinitis pigmentosa.

Key words: machine learning, rare diseases, neural networks, convolutional neural net-
works, computational genetics
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Planteamiento del problema

La retinosis pigmentaria (RP) es una enfermedad genética rara que afecta a la retina
y puede provocar una pérdida progresiva de la visién. Dado que se trata de una en-
fermedad poco comin, el nimero de pacientes diagnosticados es limitado, al igual que
la cantidad de datos genéticos disponibles. Esta limitacién de datos presenta un desafio
considerable para el andlisis y la prediccién de mutaciones patogénicas, que son cruciales
para el diagnéstico, la prevencién y el tratamiento de la enfermedad.

En el presente estudio, se han reunido exomas — la parte del ADN que codifica pro-
teinas y alberga la mayoria de las variantes genéticas relevantes para enfermedades —
de 55 pacientes diagnosticados con retinosis pigmentaria. Ademds, se cuenta con un do-
cumento detallado que especifica el diagnéstico genético de cada paciente, incluyendo la
mutacién causante cuando estd disponible. Estos datos han sido preprocesados para ser
utilizados en un modelo de red neuronal, cuyo objetivo es identificar mutaciones poten-
cialmente patogénicas. No obstante, el principal desafio radica en la limitacién de datos
y en el desequilibrio entre la representaciéon de mutaciones patogénicas y no patogénicas,
lo que complica el entrenamiento eficaz del modelo.

La escasez de datos en una clase especifica en tareas de clasificaciéon binaria, como la
identificacién de mutaciones patogénicas, presenta un desafio significativo. En este caso,
la clase minoritaria, es decir, las mutaciones patogénicas, estd subrepresentada, lo que
puede conducir a un sesgo en el modelo y a una baja capacidad de generalizacién. Esta
dificultad se agrava en el contexto de enfermedades raras, donde la falta de datos puede
limitar la eficacia de los modelos predictivos y su aplicabilidad en la préctica clinica.

Para abordar estos problemas, es esencial desarrollar estrategias que optimicen el ren-
dimiento del modelo a pesar de la escasez de datos. Esto puede incluir técnicas avan-
zadas de preprocesamiento, la utilizaciéon de algoritmos de aprendizaje automatico que
manejen desequilibrios en los datos y enfoques que incorporen conocimientos biolégicos
adicionales para mejorar la capacidad predictiva del modelo.

1.2 Motivacién

El estudio de enfermedades raras, como la retinosis pigmentaria, es crucial para avan-
zar en la comprensioén de los mecanismos genéticos subyacentes y para desarrollar estra-
tegias més efectivas de diagnéstico y tratamiento. No obstante, debido a su baja preva-
lencia, estas enfermedades suelen recibir menos atencién y recursos en comparacién con
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2 Introduccidn

condiciones mas comunes. La limitada cantidad de pacientes y la escasez de datos res-
tringen significativamente la investigacion y el desarrollo de nuevas terapias.

En el caso especifico de la retinosis pigmentaria, la escasez de datos representa un
desafio adicional al trabajar con modelos de aprendizaje automatico, como las redes neu-
ronales. La dificultad para obtener una representaciéon adecuada de la clase minoritaria,
en este caso, las mutaciones patogénicas, complica el entrenamiento del modelo y puede
llevar a una menor capacidad para identificar correctamente nuevas mutaciones patogé-
nicas.

Este estudio tiene como objetivo abordar el reto de trabajar con conjuntos de datos
pequertios y desbalanceados en el contexto de enfermedades raras. La investigacion se
centra en mejorar la identificacion de mutaciones patogénicas mediante el desarrollo y
la implementacién de metodologias avanzadas que puedan superar las limitaciones de
datos y desequilibrio en las clases. Ademads de contribuir al conocimiento cientifico sobre
la retinosis pigmentaria, el estudio busca establecer enfoques que puedan ser aplicables
a otras enfermedades raras con desafios similares.

La relevancia social de esta investigacion radica en su potencial para mejorar el diag-
néstico temprano y la identificacién de nuevas mutaciones, lo cual podria facilitar el de-
sarrollo de tratamientos més efectivos y personalizados para los pacientes afectados, me-
jorando asi su calidad de vida y proporcionando avances significativos en el campo de la
gendmica computacional.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un modelo de red neuronal capaz
de identificar mutaciones patogénicas en pacientes con retinosis pigmentaria, utilizan-
do un conjunto de datos limitado y desbalanceado. Para alcanzar este objetivo, se han
establecido los siguientes objetivos especificos:

= Preprocesar los datos genéticos: convertir los datos genémicos y de diagndstico
en un formato adecuado para el entrenamiento de redes neuronales, asegurando
la calidad y consistencia de los datos. Este proceso incluye la limpieza de datos, la
normalizacién y la preparacion de caracteristicas relevantes para el modelo.

= Aplicar técnicas de sobremuestreo y ajuste de datos: utilizar métodos como
SMOTETomek para abordar el problema del desequilibrioen los datos, mejorando la
representatividad de las mutaciones patogénicas en el conjunto de datos. Estas téc-
nicas buscan equilibrar las clases y reducir el sesgo en el entrenamiento del modelo.

= Desarrollar y entrenar una red neuronal convolucional: crear un modelo de red
neuronal que pueda aprender a partir de los datos preprocesados y ajustados para
identificar mutaciones potencialmente patogénicas. Esto incluye la seleccién de la
arquitectura adecuada, la configuracién de hiperpardmetros y el proceso de entre-
namiento y validacién del modelo.

= Evaluar el rendimiento del modelo: medir la eficacia del modelo entrenado en la
identificaciéon de mutaciones patogénicas utilizando métricas de evaluacién como
la precisién del entrenamiento, la precision de validacién, la pérdida de entrena-
miento y la pérdida de validacién.

= Proponer mejoras y recomendaciones: basado en el rendimiento del modelo, su-
gerir posibles mejoras en el enfoque de entrenamiento y preprocesamiento, asi co-
mo en la interpretacion de resultados. Estas recomendaciones estardn orientadas
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a optimizar el modelo y su aplicabilidad en futuras investigaciones y aplicaciones
clinicas.

La consecucién de estos objetivos permitird una mejor comprension de las mutacio-
nes asociadas con la retinosis pigmentaria y contribuira al desarrollo de herramientas de
diagnoéstico més precisas y efectivas para enfermedades raras en general. Ademds, se es-
pera que los enfoques y técnicas desarrollados en este trabajo puedan ser adaptados y
aplicados a otros contextos y enfermedades raras, ampliando su impacto en la investiga-
cién y la préctica clinica.






CAPITULO 2
Estado del arte

En la dltima década, el campo de la biologia computacional ha experimentado un
crecimiento exponencial, impulsado por el avance de técnicas de inteligencia artificial,
particularmente el aprendizaje profundo (Deep Learning). Este enfoque ha transformado
la forma en que se analizan y comprenden los datos biolégicos, facilitando la extrac-
cién de patrones complejos y la mejora en la precision de las predicciones bioldgicas. Las
redes neuronales profundas (DNNs) han sido fundamentales en este avance, proporcio-
nando mejoras significativas en dreas como la prediccién de la estructura tridimensional
de proteinas, la identificacion de regiones funcionales en el genoma y la interpretacién
de secuencias genéticas.

Uno de los avances mds importantes en el aprendizaje profundo aplicado a la biologia
computacional es la prediccion de la estructura de proteinas. La estructura tridimensional
de una proteina es crucial para comprender su funcién biolégica, ya que la actividad de
una protefna estd intimamente relacionada con su conformacion espacial. La prediccion
precisa de la estructura de proteinas puede acelerar significativamente el descubrimiento
de farmacos y la comprensiéon de enfermedades, facilitando el disefio de terapias maés
efectivas y especificas.

Un avance significativo en este campo es el desarrollo de AlphaFold, una IA creada
por DeepMind que ha revolucionado la prediccién de la estructura de proteinas. Alpha-
Fold ha logrado una precisién sin precedentes en la prediccién de estructuras proteicas,
superando los métodos tradicionales y proporcionando insights cruciales para la biologia
estructural [38].

En el ambito de las enfermedades raras, la IA ha demostrado ser una herramienta
valiosa para el diagnéstico temprano y el desarrollo de tratamientos personalizados. La
integracion de datos genémicos y clinicos mediante algoritmos de aprendizaje profun-
do ha facilitado la identificacién de biomarcadores especificos para estas enfermedades,
permitiendo diagnésticos mas rdpidos y precisos. El estudio de Vallejo et al. (2019) desta-
ca como la IA puede analizar grandes volimenes de datos para descubrir patrones que
indican la presencia de enfermedades raras [64].

Ademés, la IA ha sido crucial en el desarrollo de tratamientos personalizados para
enfermedades raras. La capacidad de analizar datos a gran escala permite a los investiga-
dores identificar posibles dianas terapéuticas y desarrollar enfoques de tratamiento més
especificos. La aplicacién de modelos de IA en el anélisis de datos de ensayos clinicos ha
permitido encontrar patrones en la respuesta de los pacientes a diferentes tratamientos,
mejorando la eficacia y reduciendo efectos secundarios [64].

El aprendizaje profundo ha demostrado ser particularmente efectivo en la biologia
computacional gracias a su capacidad para analizar datos biol6gicos complejos mediante
redes neuronales convolucionales (CNNs) y redes neuronales recurrentes (RNNs). Estas
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técnicas han logrado un rendimiento superior en tareas cruciales como la predicciéon de
la expresion génica y la identificacion de variantes genéticas funcionales [3]. Las CNNs,
conocidas por su capacidad para detectar patrones espaciales en datos, se han utilizado
para analizar secuencias de ADN y detectar motivos genéticos asociados con la regula-
cién génica. Por otro lado, las RNNs han demostrado ser eficaces en el modelado de datos
secuenciales, como la expresion génica bajo diversas condiciones celulares, capturando
la dindmica temporal y espacial de los procesos biol6gicos.

La capacidad de integrar datos multimodales sigue siendo una de las contribucio-
nes mds destacadas del aprendizaje profundo en la biologia computacional. Esto implica
combinar diferentes tipos de datos biolégicos, como secuencias de ADN, perfiles de ex-
presién génica, datos epigenéticos y datos de protedmica, para construir modelos mds
precisos y completos de los sistemas biolégicos. La integraciéon de datos multimodales a
través del aprendizaje profundo ha permitido avances en dreas como la medicina de pre-
cisién y la genémica funcional, facilitando, por ejemplo, la extraccién de caracteristicas
esenciales mediante autoencoders para grandes conjuntos de datos genémicos.

A pesar de estos avances, la aplicacién del aprendizaje profundo en biologia compu-
tacional enfrenta desafios significativos, como la necesidad de grandes volimenes de
datos etiquetados y la dificultad de interpretar modelos complejos. Los datos biol6gi-
cos son frecuentemente escasos y costosos de obtener, limitando la aplicabilidad de estos
métodos. Ademads, los modelos de aprendizaje profundo son a menudo considerados
“cajas negras”, lo que restringe su interpretabilidad y plantea retos en un campo don-
de entender los mecanismos subyacentes es crucial. Sin embargo, estos desafios también
presentan oportunidades para el desarrollo de nuevas metodologias, como el aprendi-
zaje semi-supervisado y no supervisado, y la creacién de modelos mds interpretables.
Estas dreas de investigacion podrian ampliar significativamente el impacto del aprendi-
zaje profundo en la biologia computacional en los préximos afios [3].

En resumen, el aprendizaje profundo ha revolucionado la biologia computacional,
facilitando avances significativos en el andlisis e interpretacion de datos biolégicos. A
medida que se desarrollen nuevas técnicas y se aborden los desafios existentes, es pro-
bable que veamos una integracién atin mayor de estas tecnologias en la investigacion
biomédica y la medicina de precisiéon. La contribucién de AlphaFold y el impacto de la
IA en el diagnostico y tratamiento de enfermedades raras subrayan el potencial transfor-
mador de estas herramientas en la comprensién de sistemas biol6gicos complejos y en la
mejora de la atencién médica [38, 64].



CAPITULO 3
Conceptos basicos

3.1 Las enfermedades raras y la Inteligencia Artificial

Las enfermedades raras (ER) son aquellas enfermedades que tienen una prevalencia
menor a 1:2000 individuos. Se estima que afecta al 6-8 % de la poblacién y que existen
entre 7000 y 8000 enfermedades raras diferentes. Suelen ser enfermedades crénicas, in-
validantes y de origen genético en mds del 80 % de los casos. La escasa incidencia conlle-
va un limitado entendimiento por parte del personal médico, resultando en diagnoésticos
tardios y poco especificos. Diagnosticar correctamente a los pacientes es un desafio consi-
derable: segtin una encuesta realizada en 2013 [23], en promedio, toma mds de cinco afios,
la participacién de ocho médicos y entre dos a tres diagndsticos incorrectos antes de que
un paciente con una enfermedad rara obtenga un diagndstico preciso. Incluso después
de un diagndstico correcto, los problemas contintan, ya que el bajo ntimero de pacientes
frecuentemente reduce los incentivos comerciales para desarrollar tratamientos especifi-
cos [59]. Este inconveniente, ademds, conlleva costos adicionales y afecta negativamente
la calidad de vida de los pacientes y sus familias [14]. La inteligencia artificial (IA) y el
aprendizaje automatico tienen un gran potencial para mejorar el diagndstico y tratamien-
to de las enfermedades raras. Pueden ayudar a abordar este desafio al procesar grandes
cantidades de datos y reconocer patrones complejos que pueden no ser evidentes para
los médicos humanos [59]. Las tecnologias de IA también tienen la capacidad de integrar
y analizar datos de diversas fuentes. Esta capacidad resulta fundamental para afrontar
problematicas como las bajas tasas de diagnéstico, el limitado ntiimero de pacientes y su
dispersion geografica. En consecuencia, el conocimiento facilitado por la IA sobre las ER
podria impulsar de manera significativa el desarrollo de nuevas terapias [10].

Actualmente, el Machine Learning ya esta transformando la biomedicina mediante su
aplicacién en el diagnoéstico, como la evaluacién y clasificacién de variantes patogénicas
en secuencias genéticas, y en la investigacion preclinica y el desarrollo de farmacos. Esto
incluye la creacién de nuevas moléculas, la reduccién de pruebas en animales y el andlisis
de interacciones medicamentosas. Estos avances representan solo algunos de los benefi-
cios que la IA ha aportado a la biomedicina. Muchas de estas herramientas son Ttiles
para una amplia gama de enfermedades, incluidas las enfermedades raras [10].

3.2 Distrofias retinianas hereditarias

Las distrofias hereditarias de retina (DHR) son un grupo diverso de enfermedades
raras que se caracterizan por la degeneracién de las células sensibles a la luz de la retina
y/o del epitelio pigmentario, lo que afecta la visién de diversas maneras. Estas enferme-
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dades presentan una gran variabilidad clinica y genética, lo que complica su diagnoéstico
y tratamiento. Se consideran raras debido a su baja prevalencia, afectando a 1 de cada
3000 a 4000 personas. Las DHR son crénicas y progresivas, llevando a una pérdida gra-
dual de la visiéon que puede culminar en ceguera legal, lo que afecta significativamente
la calidad de vida y el bienestar emocional de los pacientes y sus familias [54].

Las DHR pueden dividirse en dos grandes categorias segtin las areas afectadas de la
retina: periféricas y centrales. Las retinopatias periféricas, como la retinosis pigmentaria
(RP) y la coroideremia, afectan principalmente a los bastones, provocando sintomas co-
mo ceguera nocturna y reduccién del campo visual periférico. Una forma temprana de
retinopatia periférica es la Amaurosis Congénita de Leber (LCA), que se manifiesta des-
de el nacimiento o en la infancia temprana con una rdpida pérdida de agudeza visual.
Por otro lado, las retinopatias centrales, como la distrofia de conos, la acromatopsia y
el monocromatismo de conos azules, afectan principalmente a los conos, resultando en
fotofobia, alteraciones en la percepciéon del color y baja agudeza visual. Las distrofias ma-
culares hereditarias, como la enfermedad de Stargardt y la distrofia macular viteliforme
de Best, causan pérdida de visién central, a menudo con atrofia macular [54].

Aproximadamente entre el 15 % y el 20 % de las DHR estan asociadas con otras afec-
ciones sistémicas, conocidas como DHR sindrémicas. Estas incluyen sintomas adiciona-
les como hipoacusia, discapacidad intelectual, malformaciones fisicas y trastornos endo-
crinolégicos, lo que puede aumentar la gravedad y la complejidad del cuadro clinico. El
sindrome de Usher, que combina retinitis pigmentaria con pérdida auditiva, es la forma
sindrémica mas comdn de DHR, seguido por el sindrome de Bardet-Biedl y el sindrome
de Alstrom, que también incluyen una variedad de sintomas multisistémicos [54].

3.3 Retinosis pigmentaria

La retinosis pigmentaria (RP) destaca como la forma mads frecuente de DRH, se ca-
racteriza por una disfuncién primaria de los bastones seguida de la pérdida de los foto-
rreceptores conicos. Inicialmente, esto se manifiesta con nictalopia y una reduccién del
campo visual, mientras que en etapas posteriores, la degeneracién de los conos conduce
a una disminucién en la agudeza visual y la pérdida del campo visual central [58].

La RP afecta a aproximadamente 1 de cada 3,700 personas, aunque esta prevalencia
puede variar segin el pais y la region. Se considera la principal causa de ceguera de
origen genético en la poblacién adulta. Esta condicién tiene una mayor incidencia en los
hombres, con alrededor del 60 % de los afectados siendo hombres y el 40 % mujeres.

El diagndstico de retinosis pigmentaria se fundamenta en una historia clinica deta-
llada y un examen exhaustivo del ojo. Se confirma la presencia de esta afecciéon cuando
se detecta afectacion en ambos ojos, pérdida de la vision periférica y disfuncién de los
fotorreceptores, que se evidencia mediante alteraciones en el electrorretinograma [2].

Dep6sitos pigmentosos
en la retina
Nervio dptico

Retina normal Retinosis pigmentaria

Figura 3.1: Ilustracion de las diferencias entre una retina sin retinosis pigmentaria y una con [33].



CAPITULO 4

Inteligencia Artificial: Machine
Learning y Deep Learning

La inteligencia artificial (IA) es un conjunto de técnicas que permiten a los ordenado-
res emular el comportamiento humano y realizar o incluso mejorar la toma de decisiones
humanas en la resoluciéon de tareas complejas, ya sea de manera auténoma o con una
intervencién minima por parte de las personas. La IA aborda una variedad de proble-
mas fundamentales como la representacion del conocimiento, el razonamiento, el apren-
dizaje, la planificacion, la percepcién y la comunicacién. Para ello, utiliza una serie de
herramientas y métodos, como el razonamiento basado en casos, los sistemas basados en
reglas, los algoritmos genéticos, los modelos difusos y los sistemas multiagente. En sus
inicios, la investigacion en IA se enfoc6 en codificar declaraciones en lenguajes formales,
permitiendo que los ordenadores razonaran automaticamente mediante reglas de infe-
rencia logica, lo cual se conoce como el enfoque basado en conocimientos. Sin embargo,
este método tiene sus limitaciones, ya que a menudo es dificil para los humanos expresar
de forma explicita todo el conocimiento tacito necesario para realizar tareas complejas

[35].

El aprendizaje automético (ML) resuelve algunas de las limitaciones mencionadas
anteriormente. En esencia, el ML consiste en que un programa de ordenador mejora su
rendimiento en una tarea especifica a medida que adquiere experiencia, basandose en
ciertos tipos de tareas y métricas de rendimiento. El objetivo del ML es automatizar la
creacién de modelos analiticos para realizar tareas cognitivas, como la deteccion de obje-
tos o la traduccién de lenguaje natural. Esto se logra mediante el uso de algoritmos que
aprenden de forma iterativa a partir de datos de entrenamiento, lo que permite a los or-
denadores descubrir patrones complejos y conocimientos ocultos sin necesidad de una
programacion explicita [35].

El ML es particularmente eficaz para manejar datos de alta dimensién, en tareas como
la clasificacion, la regresion y el agrupamiento. Esto se debe a su capacidad para identi-
ficar patrones y regularidades en grandes volimenes de datos, lo que permite generar
decisiones precisas y consistentes. Gracias a su habilidad para aprender de datos previos
y detectar patrones, los algoritmos de ML se han utilizado con éxito en una amplia gama
de aplicaciones, incluyendo la deteccién de fraudes, la evaluacion crediticia, el anélisis de
ofertas, el reconocimiento de voz e imagen, y el procesamiento de lenguaje natural (NLP)

[35].

El aprendizaje automatico (ML) se clasifica en tres tipos principales: aprendizaje su-
pervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. Estos tipos de ML
emplean varios algoritmos, como modelos de regresion, drboles de decision y redes neu-
ronales, cada uno adaptado a diferentes tareas de aprendizaje.
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Machine learning
Supervisado J l No supervisado ‘ Por refuerzo

Orientado a: La tarea Los datos El aprendizaje
(el algoritmo aprende
a reaccionar al entorno)

* Regresion * Clusters
* Clasificacion

Figura 4.1: Clasificacién de los grandes tipos de aprendizaje de algoritmos de Machine Learning

[6]-

Deep Learning, o aprendizaje profundo, es una técnica avanzada de aprendizaje auto-
matico que emplea redes neuronales artificiales con miultiples capas ocultas. Estas redes
estdn organizadas en estructuras profundamente anidadas, permitiéndoles procesar da-
tos de manera jerdrquica. A medida que los datos pasan a través de las diferentes capas,
la red aprende a identificar patrones complejos y caracteristicas abstractas sin necesidad
de intervencién humana para definir qué buscar. Esta capacidad para descubrir auto-
maticamente representaciones ttiles hace que el aprendizaje profundo sea especialmente
efectivo en tareas que implican grandes voliimenes de datos complejos, como imégenes,
texto y audio. A diferencia de otros métodos de aprendizaje automético que requieren
una definicién previa de las caracteristicas por parte de los humanos, el Deep Learning
puede manejar datos en bruto y extraer la informacién relevante por si mismo, logrando
resultados mds precisos en aplicaciones que demandan comprensién detallada y proce-
samiento de datos multidimensionales [35].

4.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje automético es una disciplina que permite a las maquinas aprender de
datos y mejorar su rendimiento en tareas especificas sin ser explicitamente programadas
para cada caso [7]. Dentro del aprendizaje automaético, el aprendizaje supervisado es una
subdisciplina fundamental que se centra en la construcciéon de modelos predictivos a
partir de datos etiquetados [49].

Datos de
entrenamiento
+ etiquetas

Modelo
predictivo

Datos nuevos ‘ ‘ Prediccion

(sin etiquetas)

Figura 4.2: Descripcion genérica del flujo de un algoritmo de aprendizaje supervisado [6].
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En el aprendizaje supervisado, el proceso se estructura en dos fases principales: en-
trenamiento y prueba [7]. Durante la fase de entrenamiento, el modelo se alimenta con
un conjunto de datos que incluye ejemplos con caracteristicas y etiquetas conocidas. El
objetivo en esta etapa es que el modelo aprenda a identificar patrones y relaciones en-
tre las caracteristicas de los datos y sus etiquetas correspondientes [7]. El modelo ajusta
sus pardmetros para minimizar la diferencia entre sus predicciones y las etiquetas reales,
mejorando asi su capacidad predictiva [24]. Una vez completado el entrenamiento, el
modelo se evalta en la fase de prueba. En esta etapa, se utilizan datos de prueba, que
no estan etiquetados, para verificar el rendimiento del modelo [7]. El modelo aplica lo
aprendido durante el entrenamiento para hacer predicciones o clasificaciones sobre estos
datos nuevos.

La efectividad del modelo se mide en funcién de su capacidad para generar predic-
ciones precisas y fiables en comparacién con los resultados esperados [26].

El aprendizaje supervisado se divide principalmente en dos categorias: clasificacién
y regresién [49].

» La clasificacién se ocupa de predecir etiquetas discretas o categéricas, como identi-
ficar si una mutacién es patogénica (etiqueta 1, por ejemplo) o no lo es (etiqueta 0)

[26].

= Laregresion se enfoca en predecir valores continuos, como estimar el precio de una
vivienda en funcién de sus caracteristicas [49].

Regresion Clasificacion

Figura 4.3: Representacion grafica del aprendizaje supervisado de un algoritmo de regresién en
comparacién con uno de clasificacién [6].

En ambos casos, el aprendizaje supervisado busca construir un modelo predictivo que
pueda generalizar y hacer predicciones precisas sobre datos no vistos [24].

4.1.1. Tipos de aprendizaje supervisado

Estos son algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado méas populares:

= Arboles de decisién: es un modelo de clasificacién que organiza el espacio de ins-
tancias de manera recursiva. Se compone de nodos que forman un arbol jerdrquico,
comenzando con un nodo raiz sin aristas entrantes. Los nodos internos, o nodos
de prueba, dividen el espacio de instancias en subespacios basados en un atributo
especifico. Las hojas, que son los nodos terminales, representan las clases finales y
pueden contener vectores de probabilidad que indican la probabilidad de que un
atributo objetivo tome un valor determinado. La clasificacién se realiza navegando
desde la raiz hasta una hoja en funcién de los resultados de las pruebas [52].
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Figura 4.4: Esquema explicativo de un arbol de decisién [36].

= Regresion lineal: es un método estadistico dentro de la familia de algoritmos de
regresion que modela la relacién entre una variable dependiente continua (y) y una
o més variables independientes (X). Utiliza una funcién lineal para ajustar los datos
y minimizar una funcién de pérdida, con el objetivo de predecir valores de y para
nuevas observaciones [52].

YA

X

Figura 4.5: Ejemplo de Regresion lineal.

= Naive Bayes: es un método de aprendizaje supervisado basado en la teoria de pro-
babilidad de Bayes. Asume una independencia condicional entre las caracteristicas
dadas una clase, lo que simplifica el cdlculo de probabilidades. A pesar de esta
suposicién, que rara vez se cumple en la préctica, el clasificador Naive Bayes es
efectivo y robusto frente al ruido en los datos, permitiendo resolver problemas de
clasificacién prediciendo la probabilidad de pertenencia a una clase especifica [52].

Figura 4.6: Ejemplo del algoritmo Naive Bayes [67].
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La férmula del clasificador Naive Bayes es la siguiente:

P(C|x)zp(xlc)'P(C)
P(x)

= Regresion logistica: es un modelo de regresion utilizado para predecir la probabi-
lidad de ocurrencia de un evento, categorizando los datos en dos clases distintas.
Este modelo utiliza la funcién sigmoide para transformar una combinacién lineal
de las variables independientes en una probabilidad en el rango de 0 a 1. Se entre-
na minimizando una funcién de costo mediante optimizacion, y es particularmente
atil en problemas de clasificacion binaria, donde se desea estimar la probabilidad
de que una observacién pertenezca a una clase especifica [57].

0.8

0's
06
s

0.4

Probability (1/0)

0.2

20 -10 0 10 20
Model Output

Figura 4.7: Ejemplo de Regresion logistica [31].

4.2 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es un tipo de aprendizaje automético en el que los
algoritmos trabajan con datos no etiquetados. A diferencia del aprendizaje supervisa-
do, donde los ejemplos de entrenamiento vienen con etiquetas o salidas deseadas, en
el aprendizaje no supervisado, los datos no tienen etiquetas y el objetivo es descubrir
patrones o estructuras ocultas en los datos. Esto se logra a través de la agrupacion o clus-
tering, donde los datos se organizan en grupos basados en sus similitudes. Los prototipos
de estos grupos se inicializan al azar y se ajustan iterativamente para mejorar su seme-
janza con los datos agrupados. El proceso contintia hasta que los prototipos convergen,
maximizando las similitudes dentro de cada grupo. El aprendizaje no supervisado es es-
pecialmente ttil para tareas como la agrupacion de datos, donde el objetivo es identificar
relaciones naturales entre los elementos sin necesidad de etiquetas previas [37].

Examples
Environment ol
v

Cluster
Machine . Cluster
Learning Prototype

i
Similarity

Figura 4.8: Aprendizaje no supervisado [37].
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4.2.1. Tipos de aprendizaje no supervisado

Clustering

El clustering, o andlisis de agrupamiento, es una técnica en el aprendizaje no supervi-
sado utilizada para clasificar elementos en grupos basados en sus caracteristicas similares

[501.

> >
Figura 4.9: Ejemplo de clustering [50].

Existen varios tipos de clustering, que se describen a continuacién:

» Clustering exclusivo: en este método, cada dato pertenece a un tinico grupo. Ase-
gura que cada elemento esté asignado a un solo claster sin superposiciones. Un
ejemplo comun es el algoritmo K-means, que divide los datos en clasteres clara-
mente definidos [50].

» Clustering jerarquico: este enfoque organiza los datos en una estructura jerdrquica.
Se puede dividir en dos tipos:

¢ Aglomerativo: comienza con cada punto de datos como un grupo indepen-
diente y combina iterativamente los dos grupos més cercanos para formar una
jerarquia de clisteres [50].

¢ Divisivo: comienza con todos los datos en un solo grupo y divide progresiva-
mente el grupo en subgrupos mas pequefios [50].

» Clustering superpuesto: permite que un punto de datos pertenezca a dos o maés
grupos simultdneamente, con diferentes grados de pertenencia. Este método es ttil
para reflejar relaciones mdas complejas entre los datos [50].

= Clustering probabilistico: utiliza distribuciones de probabilidad para asignar datos
a diferentes grupos. En lugar de asignar un tnico cltster a cada punto de datos, este
enfoque asigna probabilidades de pertenencia a varios clisteres, proporcionando
una representacion mads flexible [50].

Asociacion

El Aprendizaje de Reglas de Asociacién (ARL) es una técnica no supervisada para
descubrir asociaciones entre variables en grandes conjuntos de datos. ARL puede ma-
nejar datos no numéricos y se utiliza para encontrar vinculos entre variables, como la
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tendencia de los compradores de motocicletas a adquirir cascos. Estas asociaciones pue-
den monetizarse recomendando productos relacionados en tiendas en linea. ARL usa
medidas como soporte y confianza para identificar patrones, donde el soporte mide la
frecuencia de una asociacién y la confianza evalta la validez de la relacién [50].

Deteccion de anomalias

La deteccién de anomalias busca identificar valores atipicos en un conjunto de datos,
los cuales pueden sefialar actividades inusuales, fallos en sensores o datos que necesitan
limpieza. Por ejemplo, un patrén de tréfico de red irregular puede indicar que un sistema
comprometido esta enviando datos a un servidor no autorizado. Esta técnica es ttil en
areas como la deteccién de intrusiones, seguros, fraude y vigilancia [50].

Autoencoders

Los autoencoders son redes neuronales disefiadas para aprender representaciones
comprimidas de los datos. Utilizan una arquitectura con un “cuello de botella” que obliga
a la red a reducir la dimensionalidad de la entrada y luego reconstruirla. Esta estructura
ayuda a aprender patrones en los datos si existe alguna correlacién entre los atributos.
Sin el cuello de botella, la red simplemente memorizaria los datos de entrada [50].

4.3 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje automatico en el que un agen-
te aprende a tomar decisiones optimizando sus acciones para maximizar recompensas y
minimizar penalizaciones, basdndose en la interaccién con su entorno. En este proceso,
el agente recibe entradas del entorno, genera una accion y, segtin la respuesta del entorno
(ya sea una recompensa o una penalizacién), ajusta sus pardmetros para mejorar su de-
sempefo futuro. A diferencia de otros tipos de aprendizaje, como el supervisado o no
supervisado, en el aprendizaje por refuerzo las experiencias de entrenamiento son varia-
bles y evolucionan con el tiempo, lo que permite al agente adaptarse dindmicamente a
las condiciones cambiantes del entorno [37].

. Percept » Reward/Penalty
Environment Critics
v
Machine Action
; - Evaluator
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A
Feedback

Figura 4.10: Aprendizaje por refuerzo [37].
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4.4 Deep Learning

El Deep Learning (aprendizaje profundo) es una subérea del aprendizaje automatico
que se enfoca en el uso de redes neuronales artificiales con multiples capas (llamadas
redes neuronales profundas) para modelar patrones y representaciones complejas en los
datos [41]. Este enfoque ha ganado popularidad en las tiltimas décadas debido a su capa-
cidad para superar a otros métodos en una amplia variedad de tareas, desde el reconoci-
miento de imédgenes hasta la comprension del lenguaje natural [24].

4.4.1. Aplicaciones del Deep Learning

El Deep Learning ha demostrado ser particularmente eficaz en tareas como la visién
por ordenador, el procesamiento de lenguaje natural y el reconocimiento de voz. En vi-
sion por ordenador, las redes neuronales convolucionales (CNN) se utilizan para la cla-
sificacion de imégenes, deteccion de objetos y segmentacién de imagenes [40]. En el pro-
cesamiento del lenguaje natural, los modelos de redes neuronales recurrentes (RNN) y
sus variantes, como LSTM y GRU, se han aplicado con éxito en tareas como la traduccién
automatica, la generacion de texto y el anélisis de sentimientos [65].
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Marco tedrico: redes neuronales
artificiales y redes convolucionales

Dentro del marco del aprendizaje supervisado, las redes neuronales artificiales y las
redes convolucionales son técnicas avanzadas que han demostrado ser altamente efecti-
vas en la resolucion de problemas complejos. Las redes neuronales artificiales, inspiradas
en el funcionamiento del cerebro humano, utilizan una estructura de capas interconecta-
das de neuronas artificiales para modelar relaciones complejas en los datos. Por su parte,
las redes convolucionales son una variante de las redes neuronales disefiadas especifica-
mente para el procesamiento de datos con estructura espacial, como las imagenes. Estas
redes aplican filtros convolucionales para extraer caracteristicas importantes, mejorando
la capacidad del modelo para reconocer patrones en datos visuales [57].

5.1 Redes neuronales artificiales

Los ordenadores modernos son capaces de realizar cdlculos complejos de manera
muy rdpida, pero atin no igualan al cerebro humano en tareas perceptivas como el re-
conocimiento de imédgenes y lenguaje. A diferencia de los ordenadores, que requieren en-
tradas precisas y siguen instrucciones de forma secuencial, los cerebros humanos abordan
las tareas de manera distribuida y en paralelo. Inspiradas en la biologia, las redes neuro-
nales artificiales (RNA) surgen como un disefio de inteligencia artificial que imita estas
caracteristicas [69].

5.1.1. Redes neuronales biolégicas

Las redes neuronales artificiales (RNA) se inspiran en la estructura de las neuronas
biolégicas del cerebro humano. Este cerebro, compuesto por una gran red de neuronas
interconectadas, realiza tareas complejas como el reconocimiento de imégenes y lengua-
je con notable velocidad y precision. Mientras que una sola neurona procesa informa-
cion en milisegundos, el cerebro completa tareas como reconocer un rostro en apenas
unos cientos de milisegundos, lo que indica que lo hace en aproximadamente cien pasos
computacionales, en comparacion con los millones que requiere un ordenador [69].

Esta eficiencia radica en que la informacién no se transmite de forma completa entre
neuronas; en su lugar, estd codificada en la red de conexiones neuronales, un proceso
conocido como conexionismo. Una neurona se compone de dendritas, un cuerpo celular
(soma) y un axén. Las dendritas reciben sefales, el soma procesa la informacién, y el axén
transmite las sefiales a través de sinapsis. Cuando la sefial recibida supera un umbral, la
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neurona se activa y envia una sefial electroquimica, facilitando la comunicacién en la red

[69].

CUERPO CELULAR
0 SOMA

VAINA DE

NopuLopDe  MIELINA
RANVIER BOTON
TERMINAL

DENDRITAS

Figura 5.1: Ilustracién de una neurona biolégica [1].

5.1.2. Visién general de una red neuronal artificial

Una red neuronal artificial estd modelada segtin la estructura de las neuronas biol6gi-
cas. Similar a estas, una RNA es una red de nodos interconectados, que funcionan como
las neuronas. Una RNA tiene tres componentes fundamentales: el caracter del nodo, la
topologia de la red y las reglas de aprendizaje.

= Cardcter del nodo: define cémo se procesan las sefiales dentro de cada nodo, inclu-
yendo el nimero de entradas y salidas, los pesos asociados a estas, y la funcién de
activaciéon. Cuando la suma ponderada de las entradas supera un umbral, el nodo
se activa y transmite la sefial a través de una funcién de transferencia [69].

= Topologia de la red: describe la organizacién y conexién de los nodos, que se es-
tructuran en capas: de entrada, ocultas y de salida. El disefio de la topologia implica
determinar el nimero de nodos por capa, la cantidad de capas y cémo se conectan
entre si [69].

= Aprendizaje: consiste en el ajuste los pesos de las conexiones para optimizar el ren-
dimiento de la red. En el aprendizaje supervisado, se utilizan ejemplos de entrada
y salida para entrenar la red y minimizar errores. En el aprendizaje no supervisado,
la red intenta descubrir patrones en los datos de entrada sin tener salidas objetivo
predefinidas [69].

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

Figura 5.2: Esquema explicativo de una red Neuronal con tres nodos de entrada, dos capas ocultas
de 4 nodos cada una y un nodo de salida [56].
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Tipos de redes neuronales

A lo largo de los afios, se han desarrollado diferentes tipos de redes neuronales para
abordar diversos problemas, cada una con caracteristicas y aplicaciones especificas. A
continuacion, se describen algunos de los tipos mds importantes:

= Perceptrén multicapa (MLP): es una de las formas mds bdsicas de red neuronal.
Esta compuesto por una capa de entrada, una o més capas ocultas y una capa de
salida. Cada neurona en una capa esta conectada a las neuronas de la siguiente capa
a través de pesos sindpticos. El MLP es capaz de resolver problemas que no son
linealmente separables mediante la funcién de activacién no lineal, como la funcién
sigmoide o la ReLU (Rectified Linear Unit). Este tipo de red se utiliza principalmente
para tareas de clasificacién y regresion simple [27].

= Redes neuronales convolucionales (CNN): son una clase especial de redes neuro-
nales disefiadas para procesar datos que tienen una estructura de cuadricula, como
imagenes. Estas redes se componen de capas convolucionales, que aplican filtros
sobre la entrada, detectando caracteristicas como bordes, texturas y patrones més
complejos a medida que se avanza en las capas. Las CNN han sido fundamentales
en el desarrollo de aplicaciones de visién por ordenador, como el reconocimiento
de objetos y la segmentacién de imédgenes [42].

= Redes neuronales recurrentes (RNN): estdn disefiadas para manejar datos secuen-
ciales, como series temporales o texto. A diferencia de las redes feedforward como las
MLP, las RNN tienen conexiones ciclicas que les permiten mantener un “estado” o
memoria de las entradas anteriores, lo cual es crucial para tareas donde el contex-
to temporal es importante. Sin embargo, las RNN tradicionales tienen problemas
con las dependencias a largo plazo debido al problema del desvanecimiento del
gradiente, por lo que se han desarrollado variantes como LSTM (Long Short-Term
Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit) para mitigar estos problemas [30].

= Redes generativas antagénicas (GAN): consisten en dos redes neuronales que com-
piten entre si: una red generadora, que crea datos falsos, y una red discriminadora,
que intenta distinguir entre los datos reales y los generados. El objetivo es que la
red generadora mejore hasta que el discriminador no pueda diferenciar entre datos
reales y generados. Las GANs han sido muy exitosas en la generacién de imdgenes
realistas, videos, y otros tipos de datos sintéticos [25].

= Redes neuronales de transformadores: son un tipo de red neuronal introducido en
2017 que ha revolucionado el procesamiento del lenguaje natural (NLP). A diferen-
cia de las RNN, los Transformadores no procesan los datos secuencialmente, sino
que utilizan mecanismos de atencién para capturar las relaciones entre las palabras
en un texto, independientemente de su posicion en la secuencia. Esto ha permitido
mejorar significativamente las tareas de traduccién automatica, resumen de texto,
y modelado de lenguaje [66].

5.2 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una clase especializada de redes
neuronales disefiadas para procesar datos que tienen una estructura de cuadricula, como
imagenes. Introducidas inicialmente por Yann LeCun en la década de 1990 [42], las CNN
han demostrado ser extremadamente efectivas en tareas relacionadas con la visién por
ordenador, y se han convertido en una piedra angular de los avances en IA.
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Estructura basica de una CNN

Una CNN estd compuesta principalmente por tres tipos de capas: las capas convolu-
cionales, las capas de pooling, y las capas completamente conectadas.

= Capas convolucionales: estas capas aplican un conjunto de filtros (kernels) sobre
la entrada para producir mapas de caracteristicas (feature maps). La operaciéon de
convolucién permite que la red sea capaz de aprender representaciones jerarquicas,
donde capas més profundas detectan caracteristicas mas complejas [42].

= Capas de pooling: después de cada capa convolucional, es comtn incluir una ca-
pa de pooling, que reduce las dimensiones espaciales del mapa de caracteristicas.
Esto se realiza mediante operaciones como el max-pooling, que selecciona el valor
maximo de una ventana de la matriz de entrada. El pooling permite que la red sea
invariante a pequefas traslaciones en la entrada y reduce la carga computacional

[9].

= Capas completamente conectadas: estas capas, ubicadas tipicamente al final de la
red, funcionan de manera similar a las capas en un Perceptrén Multicapa (MLP).
Convierten los mapas de caracteristicas en una salida de tamafio fijo, como una dis-
tribuciéon de probabilidad sobre diferentes clases en un problema de clasificacion.
Cada neurona en estas capas estd conectada a todas las neuronas en la capa anterior

[42].

Funciones de activacion

Las funciones de activacion introducen no linealidades en la red, lo que permite que
las CNN modelen relaciones complejas en los datos. La funcién de activaciéon mds utiliza-
da en CNN es la ReLU (Rectified Linear Unit), definida como f(x) = méx(0,x). La ReLU
ayuda a prevenir el problema del desvanecimiento del gradiente, acelerando el proceso
de entrenamiento al mantener un flujo de gradientes robusto [51].

Entrenamiento de las CNN

El entrenamiento de una CNN se realiza a través del algoritmo de retropropagacién o
backprop, donde los errores se propagan desde la capa de salida hacia las capas anteriores,
ajustando los pesos de los filtros y las conexiones completamente conectadas. El objetivo
es minimizar una funcién de pérdida, como la entropia cruzada en problemas de cla-
sificacion.La optimizacion estocdstica del gradiente (SGD) es una técnica comtinmente
utilizada para este proceso [5].

Aplicaciones de las CNN

Las CNN han sido fundamentales en el avance de diversas aplicaciones, entre las
cuales destacan:

= Reconocimiento de imadgenes: una de las aplicaciones méas destacadas de las CNN
es el reconocimiento de imdgenes, como el caso del conjunto de datos ImageNet,
donde modelos de CNN como AlexNet lograron un rendimiento sin precedentes

[40].
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= Deteccién de objetos: las CNN también se utilizan en la deteccién de objetos, don-
de no solo se reconoce qué objeto estd presente en una imagen, sino también su
ubicacién exacta. Modelos como YOLO (You Only Look Once) han sido desarrolla-
dos especificamente para esta tarea [57].

= Segmentacién semdntica: en segmentacion semdntica, las CNN se utilizan para
asignar una etiqueta a cada pixel en una imagen, lo cual es crucial en aplicaciones
como la conduccién auténoma y la medicina [45].

Avances recientes y futuro de las CNN

Con el avance de la tecnologia, las CNN han evolucionado significativamente. Inno-
vaciones como las redes neuronales profundas (DNN), las redes neuronales residuales
(ResNets) [29], y las arquitecturas convolucionales eficientes como MobileNet [32], han
permitido que las CNN sean mds profundas, precisas y eficientes. Se espera que en el fu-
turo, las CNN sigan siendo una herramienta clave en el desarrollo de nuevas aplicaciones
de inteligencia artificial.

5.3 Descripcion del modelo utilizado

En este trabajo, se ha implementado un modelo de red neuronal convolucional (CNN)
utilizando las librerias TensorFlow y Keras para abordar el problema de clasificaciéon. A
continuacion, se describen los pasos seguidos en la construccién y entrenamiento del
modelo.

5.3.1. Eleccion del modelo

Las CNN son comtinmente utilizadas en el procesamiento de imdgenes, como se ha
mencionado previamente, debido a su capacidad para identificar patrones espaciales y
locales. Sin embargo, en este estudio, una CNN demostré ser efectiva para analizar datos
tabulares que, aunque no son imédgenes, contienen una estructura que puede beneficiarse
de la arquitectura convolucional.

El dataset utilizado presenta atributos que incluyen la posiciéon de variaciones genéti-
cas en los cromosomas, alelos de referencia y alternativos, tipo de variacién genética, y
consecuencias codificantes, entre otros. Estos datos, aunque tabulares, presentan relacio-
nes espaciales y locales que las CNNs pueden capturar eficientemente. Por ejemplo:

= Patrones espaciales en los datos: los atributos como POS y CHROM pueden ser inter-
pretados como si tuvieran una disposicion espacial. Las redes convolucionales son
capaces de identificar patrones locales entre estas caracteristicas, de manera similar
a como identifican patrones en imégenes.

= Transformacién de los datos: los datos fueron transformados en representaciones
numéricas, como one-hot encodings o embeddings. Esto permitié6 que las CNNs in-
terpretaran estos datos como una especie de “pseudoimagen” donde cada atributo
puede ser tratado como un canal o dimensién espacial.

» Captura de interacciones locales: las CNNs son eficaces en la captura de interac-
ciones entre caracteristicas vecinas. En el contexto genémico, esto significa que la
red puede identificar relaciones significativas entre variaciones genéticas que estan
proximas entre si.
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= Reduccién de la dimensionalidad y regularizacién: las capas convolucionales y

de pooling ayudan a reducir la dimensionalidad del espacio de caracteristicas, ex-
trayendo las més relevantes y reduciendo el riesgo de overfitting, lo que es especial-
mente Ttil en datasets con alta dimensionalidad como los de genémica.

Este enfoque ha demostrado ser eficaz para la clasificacion de variaciones genéticas

en este estudio, superando los resultados de las redes neuronales convencionales.

5.3.2. Preprocesamiento de datos

Para mejorar la calidad y diversidad de los datos, se aplicaron varias técnicas de pre-

procesamiento:

Sobremuestreo y limpieza de ruido: se utiliz6 el método SMOTETomek para combi-
nar el sobremuestreo de las clases minoritarias con la limpieza de ruido [11]. Este
método permite balancear las clases en el conjunto de datos al generar nuevos ejem-
plos sintéticos y eliminar ejemplos ruidosos. Esto mejora la calidad de los datos.

Adicién de ruido: se afiadi6 ruido a los datos aumentados para hacer el mode-
lo més robusto. La funcién add_noise genera ruido gaussiano (distribuido normal-
mente) y lo suma a los datos, luego recorta los valores para que estén en el rango
[0,1]. Este ruido se caracteriza por ser afiadido intencionalmente bajo condiciones
especificas, de manera controlada y manejable; a diferencia del ruido anterior que
se quiere eliminar, que se refiere a datos potencialmente erréneos o irrelevantes [43].

Concatenacién y divisién de datos: los datos originales y los datos aumentados
se concatenaron para formar el conjunto final. Posteriormente, se dividi6 el con-
junto de datos en entrenamiento y validacién utilizando un 20 % de los datos para
validacién [20].

Redimensionamiento de datos: los datos fueron redimensionados para que pudie-
ran ser procesados por la red neuronal convolucional. En este caso, se afiadi6 una
dimensién adicional a los datos de entrada para adaptarlos a la estructura requeri-
da por la CNN.

5.3.3. Construcciéon del modelo

El modelo de CNN se construy¢ utilizando la biblioteca Keras de TensorFlow y se com-

pone de las siguientes capas:

= Capas convolucionales y de normalizacién: se afiadieron capas convolucionales

con funciones de activaciéon ReLU, seguidas de capas de normalizacién por lotes y
de max pooling para reducir la dimensionalidad y evitar el sobreajuste. Se emplearon
tres bloques de capas convolucionales con diferentes tamafios de filtros y funciones
de activacion [42].

Capas densas y regularizacién: después de aplanar las caracteristicas extraidas por
las capas convolucionales, se afiadieron capas densas con funciones de activacién
ReLU y regularizacién L2 para controlar el sobreajuste. Se incluyé una capa de
salida con una activacién sigmoide para la clasificacion binaria [27].

Compilacién del modelo: el modelo se compilé utilizando el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje de 0.0005 y la pérdida Binary Focal Crossentropy con un
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pardmetro gamma de 2.0 para manejar el desequilibrio de clases [44]. Ademads, se
implement6 el Early Stopping para evitar el sobreentrenamiento [55].

= Entrenamiento del modelo: el modelo fue entrenado durante 50 épocas con un
tamafio de lote de 64, usando el conjunto de datos de entrenamiento y validacién.

Se asignaron pesos de clase balanceados para tratar el desequilibrio en el conjunto
de datos [18].

5.3.4. Evaluacién y visualizacién

Tras el entrenamiento, se evalud el rendimiento del modelo en el conjunto de valida-
cién y se guardé el modelo entrenado. Se realizaron gréficos de la pérdida y la precisién
durante el entrenamiento y la validaciéon para visualizar el desempefio del modelo [34].

5.4 Librerias utilizadas

El proyecto hizo uso de varias librerias y herramientas para la implementacién del
modelo y el procesamiento de datos:

= imblearn: la librerfa imblearn proporciona herramientas para el manejo de des-
equilibrio en los datos. En este proyecto, se utiliz6 la clase SMOTETomek para aplicar
sobremuestreo de las clases minoritarias y limpieza de ruido en el conjunto de datos

[16].

» scikit-learn: la biblioteca scikit-learn ofrece funcionalidades para la manipula-
cién y evaluacion de datos. En este caso, se utilizé compute_class_weight para
calcular los pesos de las clases balanceadas y StratifiedKFold para realizar la va-
lidacién cruzada [19].

= TensorFlow y Keras: TensorFlow junto con Keras se usaron para construir y entre-
nar la red neuronal convolucional. Se emplearon las funciones BinaryFocalCrossentropy
para la pérdida, 12 para la regularizacion, y EarlyStopping para detener el entre-
namiento en caso de sobreajuste [21].

= NumPy: la libreria NumPy fue utilizada para la manipulacién y procesamiento de
arreglos numéricos, incluyendo la adicién de ruido a los datos [17].

= Matplotlib: para la visualizacién de los resultados del entrenamiento, se utiliz6
Matplotlib para crear graficos que muestran la pérdida y la precision durante el
entrenamiento y la validacién [34].

» Pandas: es una biblioteca de software escrita en Python para la manipulacién y ané-
lisis de datos. Proporciona estructuras de datos y operaciones para trabajar con
datos estructurados y tablas, como hojas de calculo y bases de datos. La bibliote-
ca se ha convertido en una herramienta fundamental en el ecosistema de anélisis
de datos en Python debido a su flexibilidad y rendimiento. Ha sido crucial para el
preprocesado de datos en el proyecto [46].






CAPITULO 6
Materiales

En el desarrollo y andlisis de este estudio, se utilizaron varios formatos de archivos
para almacenar y gestionar los datos necesarios. Cada formato tiene caracteristicas es-
pecificas que lo hacen adecuado para diferentes tipos de informacién y andlisis. A con-
tinuacion se describen los formatos de archivo utilizados en este trabajo, detallando sus
aplicaciones y la importancia de cada uno en el contexto de la investigacion.

Formato XLSX: es un formato de archivo utilizado por Microsoft Excel para almacenar
hojas de célculo. Este formato permite organizar datos en tablas, facilitando su anélisis
y manipulacién. El archivo XLSX utilizado en este estudio contiene datos tabulados de
pacientes, incluyendo informacién genética y clinica [47].

Formato VCF (Variant Call Format): es un formato estdndar de archivo utilizado en
bioinformatica para almacenar variaciones genéticas detectadas en estudios de secuen-
ciacion de ADN. Los archivos VCF contienen informacién detallada sobre las variantes
genéticas, como su posicién en el genoma, la secuencia de referencia y la alteracién obser-
vada. Este formato es esencial para la gestion de grandes volimenes de datos genémicos
y para realizar andlisis posteriores [15].

Formato TXT: es un formato de texto plano que permite almacenar informacién sin
formato en lineas de texto. En este estudio, los archivos TXT contienen anotaciones de-
talladas de las variaciones genéticas identificadas en los pacientes. Estas anotaciones in-
cluyen informacién complementaria de bases de datos externas y detalles que no estan
presentes en los archivos VCF [22].

6.1 Archivo XLSX

El archivo ResultadoExomas.x1sx es un archivo en formato XLSX que contiene infor-
macion detallada sobre 55 pacientes diagnosticados con DHR. Este archivo centraliza los
datos obtenidos a partir de la secuenciacién completa del exoma (WES, por sus siglas en
inglés) realizada en el IIS La Fe de Valencia. Los datos incluyen el identificador del pa-
ciente, el diagndstico clinico, las mutaciones detectadas a nivel de ADN complementario
(cDNA) y a nivel proteico, el gen afectado, el genotipo, la confirmacién del diagndstico
genético y anotaciones adicionales.

Cada paciente estd identificado con un c6digo tnico en la columna ID Paciente, uti-
lizando el formato RP-XXXX o RPN-XXXX. Este formato asegura la anonimidad de los pa-
cientes y facilita su seguimiento a lo largo del estudio.

La columna Diagnéstico Clinico detalla la patologia diagnosticada a cada paciente
a través de un examen fisico. En este archivo, 42 pacientes fueron diagnosticados con
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distrofia de retina y 13 con Sindrome de Usher, un trastorno caracterizado por distrofia
de retina, pérdida auditiva y problemas de equilibrio.

En cuanto a los datos genéticos, las columnas Mutaciones, Gen y Genotipo propor-
cionan informacién crucial. La columna Mutaciones describe la variacién genética res-
ponsable de la patologia, en dos formatos posibles: basado en la secuencia de referencia
del ADN codificante (c.xxxx) o en la secuencia de referencia proteica (p.xxxxx), am-
bos siguiendo la nomenclatura recomendada por la Human Genome Society (HGVS). La
columna Gen especifica el gen afectado, de acuerdo con la nomenclatura del HUGO Gene
Nomenclature Committee (HGNC). La columna Genotipo indica si la variacion esta presen-
te en uno o ambos alelos del gen, clasificindose como homocigoto (Hom) si estd presente
en ambos, o heterocigoto (Het) si esta presente solo en uno.

Finalmente, la columna Familia sefiala si existe alguna relacién de parentesco entre
los pacientes, identificando en este caso cinco pares de hermanos.

ID Paciente | Diagnéstico Clinico Mutaciones Gen | Genotipo | Familia

RP637 Distrofia de Retina p-(Arg303His) | AGBL5 Het Hermanos

RP639 Distrofia de Retina | p.(Gly522Aspfs*4) | AGBL5 Het -

Tabla 6.1: Subgrupo de ejemplo constituido por 2 de los 55 pacientes de ResultadoExomas . x1sx

6.2 Ficheros VCF

Para cada uno de los 55 pacientes mencionados en el archivo Resultado_Exomas . x1sX,
se generd un archivo en formato VCF (Variant Call Format). Estos archivos VCF contie-
nen todas las variaciones genéticas identificadas en sus estudios de secuenciacién del
exoma (WES). En promedio, se identificaron aproximadamente 150,000 variaciones gené-
ticas por paciente. Los nombres de estos archivos combinan el ID del paciente con el texto
full_variant_table.

El formato VCF se compone de tres bloques principales: meta-informacién, encabe-
zado y datos de variantes. La meta-informacién proporciona contexto sobre el archivo,
incluyendo detalles sobre el formato, la tecnologia de secuenciacién utilizada y el panel
de genes analizados. El encabezado especifica los nombres de las columnas que descri-
ben las caracteristicas de las variantes genéticas. Finalmente, el bloque de datos incluye
todas las variaciones detectadas, organizadas en lineas individuales que describen cada
variacion.

##FORMAT=<ID=AD,Number=2,'l:y.pe=Inte;;er,Description="A|IeIic dépth for the ref and alt alleles in the order listed">
##FORMAT=<ID=DP4,Number=4,Type=Integer,Description="#ref plus strand, #ref minus strand, #alt plus strand, #alt minus strand">
##ALT=<ID=DEL,Description="Deletion">

#CHROM  POSID REF ALT QUAL FILTER INFO  FORMAT 31856-0008-S1_RP-50

1 12167 82385886 A G 1033 low_variant_fraction
VARTYPE=1;BGN=0.00193212;ARL=150;DER=68;DEA=66;QR=38;QA=38;PBP=537;PBM=508;NVF=0.163; TYPE=SNP;DBXREF=dbSNP:rs112125468;

Figura 6.1: Ejemplo de estructura de un archivo VCF, mostrando lineas de meta-informacién, en-
cabezado y datos de variantes.

En la imagen anterior, se observan dos lineas de meta-informacién, que comienzan
con ##, proporcionando detalles sobre el formato de los datos genéticos en el archivo
VCF. La linea de encabezado, que comienza con #, enumera las columnas que se com-
pletaran en las lineas de datos. Las dos tltimas lineas pertenecen al bloque de datos y
muestran una variacién genética especifica en el cromosoma 1, donde el nucleétido A ha
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sido reemplazado por G en la posicién 12167, con una alta calidad de llamada de variante
y varios detalles adicionales sobre la naturaleza y calidad de la variacion.

6.3 Ficheros TXT

Ademas de los archivos VCF, la mayoria de los pacientes en Resultado_Exomas.x1lsx
tienen un archivo TXT correspondiente que contiene anotaciones detalladas de sus varia-
ciones genéticas. Estas anotaciones son complementarias a la informacién en el archivo
VCF e incluyen datos adicionales de fuentes externas, como ClinVar. Los nombres de los
archivos TXT coinciden con los de los archivos VCF.

Cada variacién anotada en el archivo TXT estd acompafiada de 58 atributos, con valo-
res desconocidos dejados en blanco. Algunos de estos atributos coinciden con los del ar-
chivo VCF, como sgid-ID, chromosome-CHROM, genome_position-P0S, ref-REF y alt-ALT.
Sin embargo, el campo FILTER en el archivo VCF, que indica la calidad de la llamada de
variante con PASS, se representa en el TXT con un punto (.). El campo id en el archivo
TXT es un identificador tinico para cada variacién en un paciente, mientras que sgid es
un identificador compartido. Dos pacientes diferentes pueden tener el mismo sgid para
la misma variacién, pero no necesariamente el mismo id.

Es importante mencionar que nueve pacientes no disponen de un archivo TXT; en su
lugar, las anotaciones se encuentran en el atributo INFO del archivo VCF. Estas anotaciones
estdn formateadas de manera diferente y contienen variables distintas en comparacién
con los archivos TXT.






CAPITULO 7
Preprocesado de los datos

En este estudio se distinguen dos grupos principales de pacientes: aquellos con diag-
néstico genético y aquellos sin diagnoéstico genético. El primer grupo, representado en el
archivo ResultadoExomas.x1sx, incluye atributos que identifican la mutacién causante
de la enfermedad, como el gen afectado y la proteina o secuencia de ADN codificante
alterada. Esta informacién estd disponible para 14 de los 55 pacientes y es crucial para la
fase de entrenamiento del modelo de Machine Learning.

De los 14 pacientes con diagnéstico genético, solo 8 tienen también un archivo TXT
asociado. Estos archivos TXT contienen anotaciones detalladas de las variaciones gené-
ticas, proporcionando informacién esencial para la evaluacién y validacién del modelo.
Por lo tanto, solo estos 8 pacientes serdn considerados en el grupo con diagnéstico gené-
tico para este estudio.

Para el entrenamiento de un modelo de Machine Learning (ML) es esencial disponer de
dos grupos de muestras: el grupo de entrenamiento y el grupo de prediccién. El grupo
de entrenamiento estard compuesto por variaciones genéticas con una etiqueta binaria
asociada (0 o 1), que indicar4 si la variacion es patogénica (causante de la enfermedad) o
no patogénica. Este grupo es fundamental para que el modelo aprenda a distinguir entre
variaciones patogénicas y no patogénicas.

El segundo grupo, conocido como grupo de prediccién, se utilizard una vez que el
modelo haya sido entrenado. Las variaciones en este grupo no tendran etiquetas, y el

objetivo serd que el modelo, basado en lo aprendido durante el entrenamiento, asigne
una etiqueta a cada variacion, determinando asi su posible patogenicidad.

Para desarrollar un modelo de Machine Learning robusto y preciso, es esencial que
las muestras del grupo de entrenamiento sean representativas y estén equilibradas en
cuanto a variaciones patogénicas y no patogénicas. También es fundamental que los da-
tos sean preprocesados adecuadamente para eliminar cualquier sesgo y normalizar las
caracteristicas, asegurando asi un entrenamiento efectivo del modelo y su capacidad de
generalizacion a nuevas variaciones.

El preprocesado de datos es vital para garantizar la veracidad y representatividad de
la informacioén. Por ello, los datos de entrada deben pasar por varias etapas de modifica-
cién, que incluyen:

1. Extraccién y limpieza: esta etapa consiste en obtener los datos relevantes de los
archivos VCF y TXT, eliminando cualquier informacién irrelevante o errénea.

2. Fusién de archivos VCF y TXT: se integran los datos de ambos archivos para conso-
lidar toda la informacién disponible sobre cada variaciéon genética.
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3. Agrupacion de variaciones y eliminaciéon de duplicidades: se agrupan las varia-
ciones similares y se eliminan las duplicadas para evitar redundancias que podrian sesgar
el modelo.

4. Seleccién y transformacién de datos de entrada: se eligen las caracteristicas mas
relevantes y se transforman adecuadamente para que sean utilizadas por el modelo de
Machine Learning.

Este proceso de preprocesado asegura que los datos utilizados para entrenar el mo-
delo sean de alta calidad y representen fielmente la realidad, permitiendo asi al modelo
aprender de manera efectiva y realizar predicciones precisas sobre nuevas variaciones ge-
néticas. Este enfoque metodolégico es fundamental para el éxito del proyecto y la validez
de los resultados obtenidos.

Para asegurar la validez de cada etapa del preprocesado, se realizaran estudios espe-
cificos para evaluar la calidad de los datos, como el anélisis de la completitud de cada
atributo y la identificacion de duplicidades. Estos estudios garantizardn que los datos
procesados sean fiables y de alta calidad.

El objetivo final del preprocesado es crear tres archivos diferenciados: variaciones.csv,
variaciones_sin_etiqueta.csv y variaciones_con_etiqueta.csv. Todos estos archi-
vos tendrdn los mismos atributos y la misma estructura, permitiendo una facil integra-
cién y comparacion.

= variaciones.csv: contendrd todas las variaciones genéticas combinadas, tanto de
pacientes con diagnéstico como sin diagnéstico. Este archivo serd utilizado para la
codificacién de variables categdricas mediante técnicas como la codificacién one-hot.

= variaciones_con_etiqueta.csv:incluird inicamente las variaciones de los pacien-
tes con diagnéstico genético, donde cada variacion esta etiquetada como patogénica
0 no patogénica. Este archivo constituird el grupo de entrenamiento para el modelo
de Machine Learning.

= variaciones_sin_etiqueta.csv: comprenderd las variaciones de los pacientes sin
diagnodstico genético. Estas variaciones no estaran etiquetadas y se utilizardn como
el grupo de predicciéon, donde el modelo entrenado asignaré las etiquetas.

Esta estructuracion permite una clara distincién entre los datos utilizados para en-
trenar el modelo y aquellos que serdn predichos, garantizando asi un proceso ordenado
y sistematico. La cuidadosa validacién y preprocesamiento de los datos en cada etapa
son fundamentales para el desarrollo de un modelo de Machine Learning eficaz y preciso,
capaz de identificar la patogenicidad de nuevas variaciones genéticas de manera fiable.

Nota: Los pasos del preprocesado de datos descritos en esta seccién se basan en las
metodologias propuestas por [65], adaptadas para las necesidades especificas del presen-
te estudio. Esto incluye técnicas y practicas recomendadas para la preparacion de datos
gendmicos y su integracién en modelos predictivos.

7.1 Extracciéon y limpieza de los datos de entrada

Inicialmente, se procesa el archivo XLSX convirtiéndolo a formato CSV utilizando la
libreria pandas. Durante este proceso, se unifican las filas que corresponden a los mismos
pacientes. Tras la conversion, se afiade una columna denominada Diagnéstico Genético.
Esta columna tomara el valor True si los campos Mutaciones, Gen y Genotipo estdn com-

P
pletos, indicando que el paciente tiene un diagnodstico genético, o False si estos campos
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no estdn rellenados. A continuacién, se aflade otra columna llamada Anotaciones TXT,
que indicard con un valor True si el paciente tiene un archivo TXT asociado, y False si no
lo tiene. La columna Mutaciones se divide en dos nuevas columnas: cDNA y protein, se-
gun si la mutacion afecta al ADN codificante o a una proteina. Finalmente, se realiza una
limpieza manual de los datos para corregir posibles errores ortograficos en los nombres
de los pacientes. Ademas, se utiliza el método replace para homogeneizar los valores
nulos, reemplazando todos los tipos de valores nulos (campos con espacios en blanco,
vacios, guiones, etc.) por un campo vacio (*’).

A continuacién, se procesan los 55 archivos CSV utilizando una combinacién de los
paquetes scikit-allel y pandas. Se extraerd informacion especifica para las columnas
CHROM, POS, ID, REF, ALT, QUAL y FILTER. El campo FILTER se convertird automéaticamente
en un valor booleano, donde True indicard que la variacién ha pasado todos los filtros
y False que no lo ha hecho. Este campo se renombrard a FILTER_PASS. Ademds, se re-
emplazardn los puntos en los datos por campos vacios (*’) para mantener la consistencia.
Los 9 pacientes cuyos campos INF0O estdn completos serdn excluidos del andlisis poste-
rior, ya que no tienen un archivo TXT asociado, lo que significa que les falta informacién
esencial. Esto deja un total de 46 archivos VCF, de los cuales 8 corresponden a pacientes
con diagndstico genético y 38 a pacientes sin diagndstico genético. Finalmente, todos los
archivos se renombraran siguiendo el formato ID-full_variant_table.csv, donde ID es
el identificador tnico de cada paciente.

Por ultimo, los 46 archivos tipo TXT se convierten a CSV y se renombran con el mismo
formato que los CSV pero afiadiendo -txt al final: ID-full_variant_table-txt.csv.

7.2 Fusién de archivos VCF y TXT

Tras la limpieza inicial, se procedi6 a la fusién de los datos provenientes de los ar-
chivos VCF y TXT. Esta fusién es esencial para consolidar toda la informacién disponible
sobre cada variacion genética, permitiendo un andlisis mas completo al combinar los atri-
butos disponibles en los TXT con los de los VCF.

7.2.1. Estudio de los atributos

Para fusionar los archivos, es esencial identificar los atributos comunes. Estos atri-
butos son: sgid-ID, chromosome-CHROM, genome_position-P0S, ref-REF, alt-ALT, y
filter-FILTER_PASS. Se debe evaluar tanto la completitud como la coincidencia de estos
atributos. Esto implica calcular el porcentaje de atributos completos y el porcentaje de
coincidencia entre cada par de atributos en los archivos.

La férmula para calcular la completitud es la siguiente:

5 1 . . 1
Completitud = 1 — (numem de elementos no disponib GS>

numero de elementos totales

Considerando como elementos no disponibles los campos en blanco, los resultados
para los atributos seleccionados son los siguientes:

ID CHROM | POS | REF | ALT | FILTER_PASS
0.978 1 1 1 1 1

Tabla 7.1: Completitud de los atributos en los archivos VCF para los 46 pacientes.
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sgid | chromosome | genome_position | ref | alt | filter
0.978 1 1 1 1 1

Tabla 7.2: Completitud de los atributos en los archivos TXT para los 46 pacientes.

Como se observa en las Tablas 7.1y 7.2, los pares de atributos tienen el mismo porcen-
taje de completitud. Todos los atributos estdan completos al 100 % excepto el par ID-sgid,
que estd al 97.8 %. Esto indica que todos son adecuados para su uso posterior.

Para evaluar la igualdad, se analiza si cada par de atributos tiene los mismos valores
el mismo nimero de veces. Se indicara True si es asi y False en caso contrario.

ID - sgid | CHROM - chromosome | POS - genome_position | REF - ref | ALT - alt | FILTER_PASS - filter
True True True False False True

Tabla 7.3: Igualdad entre los atributos de los archivos VCF y TXT para los 46 pacientes.

El nimero de veces que cada valor aparece en los pares de atributos coincide en todos
menos en los alelos de referencia y alternativos. Con base en esto, se dara prioridad a los
atributos relacionados con la identificacién de la variacion, su posicién, el cromosoma en
el que se encuentra y si pasa los filtros establecidos.

7.2.2. Meétodo de fusion

Primero, es necesario ordenar cada par de archivos correspondientes al mismo pa-
ciente, utilizando las columnas comunes en ambos archivos como clave de ordenacién.
Una vez ordenados, se emplea la funcién merge () de la libreria Python pandas para unir
las filas que tienen valores idénticos en todos los campos de los atributos comunes, tales
como sgid-ID, chromosome-CHROM, genome_position-POS, y filter-FILTER_PASS. Los
archivos resultantes de este proceso se denominarén siguiendo el esquema:
ID-full-variant-table-fusion.csv.

7.3 Agrupacioén de variaciones y eliminacién de duplicados

Tras la fusiéon de datos, se procedi6 a la agrupacion de variaciones genéticas y la elimi-
nacién de duplicados, con el fin de evitar redundancias que pudieran afectar el andlisis.

7.3.1. Identificacién y eliminacién de duplicados

En la gestién de grandes volimenes de datos genéticos, como las aproximadamente
6 millones de entradas procesadas en este estudio, es esencial identificar y eliminar du-
plicados para garantizar la calidad y consistencia de los datos. A continuacion, se detalla
el proceso de deteccion y resolucion de duplicados, asegurando que cada entrada en el
conjunto de datos final sea tinica y precisa.

Procesamiento y manejo de datos

Primero, se determinaron los atributos necesarios para identificar dos variaciones co-
mo idénticas. Se seleccionaron tres de los cuatro atributos utilizados en la fusién inicial:
el identificador tinico de la variacién, el cromosoma afectado y la posicién especifica en
la que ocurre. No se incluy6 el atributo FILTER_PASS debido a que, por la variabilidad
en la calidad de la secuenciaciéon, una misma variacién puede tener diferentes valores en
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pacientes distintos. Se incorporaron los alelos de referencia y alternativos del VCF, junto
con otros atributos clave de las anotaciones, como el gen afectado, el tipo de variacién, la
consecuencia codificante y la nomenclatura respecto a la secuencia de ADN codificante y
la proteina. En resumen, los atributos considerados fueron: CHROM, POS, ID, REF, ALT, gene,
type, codingConsequence, cDNA, y protein.

Durante el procesamiento inicial, se leyeron los datos en fragmentos (chunks) de 10,000
filas, almacendndolos en un diccionario global (dic_global) con claves compuestas por
estos atributos. Al agregar una clave al diccionario, se garantizé que no volviera a apa-
recer, eliminando asi los duplicados. Si se intentaba afiadir una clave ya existente, los
datos correspondientes se agregaban como valor a la clave ya almacenada. Tras iden-
tificar los duplicados con este método, se consolidaron las entradas redundantes pa-
ra asegurar la integridad de los datos, generando un archivo consolidado denominado
diccionario.csv.

Este archivo, diccionario.csv, contiene un total de 616,896 variantes tinicas. Inicial-
mente, se partié de un total de 5,671,777 variantes provenientes de 46 pacientes, lo que
implica una reduccién del 89.124 % del namero inicial de variantes, las cuales, segtn los
criterios aplicados, estaban duplicadas.

Resolucion de duplicados

El siguiente paso fue depurar los datos eliminando efectivamente los duplicados
identificados. Se carg6 el archivo diccionario.csv y se inicid el proceso de seleccion
de una representacion tnica de variante para cada grupo de duplicados, aplicando las
siguientes reglas:

Escoger Escoger Escoger
variaciones con variaciones con variaciones con
CLINVAR_ID ref== REF alt==ALT
T No T No T No
Grupo de si Si si
variaciones ¢CLINVAR_ID =? cref=? calt=? —
idénticas
si ¢Queda una si Variacién
—>

¢FILTER PASS =? representante

del grupo

variacién ?

Escoger
variaciones con
FILTER PASS
mayoritario

Escoger
una variacién
cualquiera

Figura 7.1: Diagrama de flujo para la eleccién de una variacién representante de un grupo de
variaciones idénticas [65].

= Resolucién por id_clinvar: en casos donde un conjunto de duplicados contenia
diferentes valores de id_clinvar, se conservaron solo las entradas con un valor no
nulo para este atributo, reduciendo la ambigiiedad en la identificacién de variantes.

= Validacion de alelos de referencia y alternativos: se verificaron los atributos REF y
ALT para asegurar que los valores coincidieran correctamente entre los duplicados.
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Se descartaron las entradas con inconsistencias en estos atributos para mejorar la
calidad del conjunto de datos.

= Filtro de calidad: se evalu6 el campo FILTER_PASS y se seleccionaron las entradas
con el valor mayoritario. En situaciones de empate (igual cantidad de entradas con
valores True y False), se seleccion6é un valor al azar para resolver la duplicidad,
aplicando un criterio aleatorio.

= Seleccién aleatoria: en casos donde las duplicidades no se pudieron resolver con
los criterios anteriores, se realizé una seleccién aleatoria de una tinica entrada, ase-
gurando que cada clave compuesta tuviera una sola representacién en el conjunto
final.

Finalmente, las entradas procesadas se almacenaron en un nuevo archivo denomina-
do variaciones_sin_duplicidad.csv, que contiene un conjunto de datos depurado y
listo para los andlisis posteriores.

Concepto Cantidad
Nuimero total de variaciones iniciales 5,671,777
Nuimero total de variaciones tinicas 616,896
Ntmero total de variaciones duplicadas 5,054,881
Numero de variaciones tinincas que no tienen duplicados 254,518
Ntmero de variaciones tinicas que tienen duplicados 362,378
Porcentaje de reduccién 89.12 %

Tabla 7.4: Datos del procesamiento de variaciones antes y después de eliminar duplicidades.

A partir de los datos resumidos en la 7.4, se observa una significativa reduccién en
el niimero de variaciones, pasando de un total inicial de 5,671,777 a 616,896 variaciones
tnicas. Esto representa una reduccion del 89.12 % en el nimero de entradas, lo cual sub-
raya la alta incidencia de duplicados en el conjunto de datos original. La eliminacién de
estos duplicados es crucial, ya que garantiza la precisién y la fiabilidad de los andlisis
subsecuentes. Al consolidar las variaciones tinicas y depurar las redundancias, se mejora
la calidad del dataset, evitando sesgos y errores que podrian influir negativamente en los
resultados de futuros estudios genéticos.

7.4 Seleccién y transformacion de los datos de entrada

La seleccion y transformacion de los datos son etapas fundamentales en el desarrollo
de modelos de Machine Learning, ya que determinan la calidad y efectividad de los ana-
lisis y predicciones [45]. En el contexto de los datos genéticos, estas etapas son atin més
criticas debido a la complejidad y el volumen de la informacién manejada [26].

En la fase de seleccién, se identifican y eligen los atributos mas relevantes para el en-
trenamiento del modelo. La seleccién de caracteristicas se basa en evaluar la completitud
y la calidad de los atributos disponibles. Los atributos con alta completitud y relevancia
se eligen para su inclusién en el andlisis [5].

La transformacion de datos, por otro lado, se encarga de preparar los atributos selec-
cionados para el modelado. Esto incluye la conversién de datos a formatos apropiados y
la normalizacién de atributos para facilitar su procesamiento [45].

Esta preparacién meticulosa asegura que los datos estén listos para el entrenamiento
del modelo, maximizando su precisién y eficacia en la prediccion de variaciones genéticas

[26].
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7.4.1. Seleccidon de caracteristicas

La seleccion de atributos para el entrenamiento y la prediccién es esencial en el andli-
sis genético. Esta seleccion se basa en la evaluacion de la completitud de los atributos, lo
que proporciona informacién valiosa sobre la calidad y disponibilidad de los datos.

Atributo Completitud
CHROM 1
POS 1
ID 0.8897
REF 1
ALT 1
gene 0.9398
type 1
codingConsequence 1
gene_boundaries 0.9372
gene_strand 0.9372
c.DNA 82.03

Tabla 7.5: Completitud de algunos atributos del archivo variaciones_sin_duplicidad.csv para
la seleccién de caracteristicas.

Con base en la completitud de los datos, se han seleccionado los siguientes atributos
por su relevancia y disponibilidad: CHROM, POS, REF, ALT, type, codingConsequence, gene,
gene_boundaries, y gene_strand. En la tabla 7.5 se presenta la descripcién de cada uno

de estos atributos seleccionados:

Atributo Descripcién Tipo de Dato Ejemplo

CHROM Cromosoma en el que se | Cadena de ca- |2
encuentra la variacién ge- | racteres (String)
nética.

POS Posicién exacta de la varia- | Entero 4373890
cién en el cromosoma.

REF Alelo de referencia en la | Cadena de ca- | C
variacion genética. racteres (String)

ALT Alelo alternativo en la va- | Cadena de ca- | G
riacién genética. racteres (String)

type Tipo de variacion genéti- | Cadena de ca- | SNP
ca, como sustitucién, inser- | racteres (String)
cion, o delecion.

codingConsequence Consecuencia codificante | Cadena de ca- | missense
de la variacién en el ADN. | racteres (String)

gene Gen afectado por la varia- | Cadena de ca- | IFT140
cion genética. racteres (String)

gene_boundaries Pertenencia a los limites | Cadena de ca- | within
conocidos del gen afectado | racteres (String)
por la variacion.

gene_strand Hebra del gen en la que | Cadena de ca- | +

ocurre la variacion.

racteres (String)

Tabla 7.6: Descripcién, tipo de dato y ejemplo de los atributos seleccionados.
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La elecciéon de estos atributos garantiza que se utilicen datos completos y relevantes
para el andlisis, mejorando la precision y eficacia de los modelos predictivos en el estudio
genético.

7.4.2. Transformacion de los atributos

Como se muestra en la tabla 7.6, el tinico atributo que no es una cadena de caracteres
es P0S. Este atributo representa la posicion exacta de la variacion en el cromosoma y es
de tipo entero. Dado el amplio rango de valores tnicos en P0S, a diferencia de CHROM
que solo tiene 21 valores tinicos, es necesario transformar este atributo para facilitar su
codificacion y analisis.

Para abordar esto, se aplicara la regla de Sturges para convertir el extenso rango de
valores del atributo POS en intervalos. La regla de Sturges proporciona una férmula para
determinar el nimero 6ptimo de intervalos en un histograma, simplificando la visuali-
zacion y el andlisis de datos continuos.

La férmula de la regla de Sturges para calcular el nimero de intervalos K es:

K =1+33log,,(n)

donde 7 es el nimero total de observaciones del atributo P0OS [62]. Esta férmula su-
giere que el nimero de intervalos aumenta con el tamafio de la muestra, logrando un
equilibrio entre la precisién y la generalizacién de los datos.

Una vez determinado el nimero de intervalos K, el ancho de cada intervalo (Ac) se
calcula con la férmula:

R
Ac= 2
‘7K

donde R es el rango total de los valores del atributo POS (es decir, la diferencia entre
el valor maximo y el valor minimo). La aplicacién de estas férmulas permitird transfor-
mar el atributo POS en intervalos, simplificando su anélisis y codificacién, y facilitando el
proceso de modelado y prediccion.

Asf, la variable POS serd reemplazada por POS_INTERVAL, que representara el ntiime-
ro del intervalo asignado a la posicién original de la variacion. La figura 7.2 ilustra la
frecuencia de esta nueva variable en el conjunto de estudio:

Una vez sustituido el atributo POS por POS_INTERVAL, los atributos finales que se codi-
ficardn son: POS_INTERVAL, CHROM, ALT, REF, gene, gene_boundaries, gene_strand, type,
y codingConsequence. Todos estos atributos estan representados como cadenas de carac-
teres (String) y tienen un ntimero razonable de valores tnicos, lo que facilita la codifi-
cacién. Estos atributos transformados se almacenaran en un nuevo archivo denominado
variaciones.csv.

7.4.3. Generacion de archivos finales

A partir del archivo variaciones_sin_duplicidad.csv, se seleccionan las variacio-
nes correspondientes a los 38 pacientes sin diagndstico genético, utilizando la columna
Pacientes que se afiadié previamente al descodificar diccionario.csv. A estas varia-
ciones se les aplican las mismas transformaciones que a variaciones.csv, generando
un nuevo archivo denominado variaciones_sin_etiqueta.csv. Este archivo contiene
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Figura 7.2: Diagrama de barras que muestra la frecuencia de la nueva variable POS_INTERVAL.

todas las variaciones preparadas para ser modeladas correspondientes a pacientes sin
diagnostico genético, quienes constitirdn el conjunto de prediccién.

Por otro lado, para las variaciones de los pacientes con diagndstico genético extraidas
de variaciones_sin_duplicidad.csv, es necesario realizar un paso adicional: etiquetar-
las. En resultados_exomas.xlsx se encuentra la informacion relevante sobre las muta-
ciones responsables de las enfermedades en los 8 pacientes diagnosticados genéticamen-
te. Se buscan iterativamente las variaciones asociadas a estas mutaciones en el archivo y
se etiquetan con un valor de 1 en una nueva columna llamada “etiqueta”, mientras que
las demads se etiquetan con 0. Después, se aplican las mismas modificaciones que a los
archivos previamente mencionados. Este conjunto etiquetado servird como el conjunto
de entrenamiento para el modelo.

Finalmente, los datos procesados se organizan en tres archivos clave: variaciones.csv,
variaciones_con_etiqueta.csvy variaciones_sin_etiqueta.csv.

Concepto Cantidad
Numero total de variaciones tinicas en variaciones.csv 616,896
Numero total de variaciones tinicas en variaciones_con_etiqueta.csv 307,273
Numero total de variaciones tinicas en variaciones_sin_etiqueta.csv 309,623

Tabla 7.7: Cantidad de variaciones tras la eliminacién de duplicados en los diferentes archivos
finales.






CAPITULO 8
Entrenamiento del modelo

8.1 Codificaciéon y normalizacién de datos

En esta seccién, se describe el proceso de codificacién y normalizacién de los datos
genéticos, especificamente aplicado a las columnas de variaciones genéticas presentes en
el archivo variaciones.csv. Se emplearon varias técnicas para transformar estos datos
en un formato adecuado para su andlisis y modelado.

Es importante destacar que el archivo variaciones. csv, que contiene todas las varia-
ciones tnicas de todos los pacientes, se utiliza para ajustar el codificador. Esto asegura
que todos los posibles valores de cada atributo estén representados en el codificador, evi-
tando errores que podrian surgir si se encontraran nuevos valores no vistos durante el
entrenamiento. De este modo, se transforma el conjunto de variaciones etiquetadas para
la fase de entrenamiento y, posteriormente, se utiliza el mismo codificador para transfor-
mar el conjunto por etiquetar durante la fase de prediccién, garantizando una codifica-
cion consistente y precisa.

8.1.1. Codificacion de la columna CHROM

La columna CHROM, que representa los cromosomas, fue inicialmente mapeada a valo-
res numéricos para facilitar su procesamiento. Se asignaron valores numéricos de 1a 22 a
los cromosomas autosémicos, mientras que los cromosomas sexuales fueron codificados
con valores diferenciados: X como 50 y Y como 100.

8.1.2. Normalizaciéon de la columna CHROM

Posteriormente, estos valores fueron normalizados utilizando la técnica de MinMaxScaler,
la cual escala los valores de una columna para que se distribuyan dentro del rango de 0 a
1. La férmula utilizada para esta normalizacion es:

X — Xmin

Xese =
Xméx - Xmin

donde X es el valor original, Xmin Y Xmax son los valores minimo y maximo de
la columna, respectivamente, y X es el valor escalado. Esto asegura que las diferen-
cias en la magnitud de los valores de los cromosomas no afecten desproporcionada-
mente a los andlisis posteriores. La columna normalizada se almacené bajo el nombre
CHROM_normalized.
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8.1.3. Normalizaciéon de la columna Intervalo_P0S

De manera similar, la columna Intervalo_P0S, que indica la posicién genémica, fue
normalizada utilizando MinMaxScaler. Esto result6 en la creacién de una nueva columna
normalizada denominada Intervalo_POS_normalized, que también se encuentra en el
rango de 0 a 1, asegurando la consistencia en la escala de los valores de posicién genémi-
ca.

8.1.4. Codificacién de columnas categéricas

Se realiz¢ la codificacion de las columnas categéricas REF, ALT, gene, y codingConsequence
mediante LabelEncoder. Cada una de estas columnas fue transformada en una represen-
tacion numérica tinica, almacenando los codificadores en un diccionario para su reutiliza-
cién en futuros procesos. Las columnas codificadas se guardaron con el sufijo _encoded.

8.1.5. Codificacion One-Hot

Para las columnas categéricas type, gene_strand, y gene_boundaries, se utilizé la
técnica de codificaciéon OneHotEncoder. Esta técnica transforma cada categoria en una
columna binaria, representando la presencia o ausencia de la categoria correspondiente.
Las nuevas columnas codificadas se concatenaron al conjunto de datos, mientras que las
originales fueron eliminadas.

8.1.6. Almacenamiento de datos y modelos

Finalmente, el conjunto de datos preprocesado, que incluye las columnas normaliza-
dasy codificadas, se guard6 en un archivo CSV denominado variaciones_preprocesadas.csv.
Ademas, los modelos de codificacion y escalado, como los LabelEncoders, OneHotEncoder,

y MinMaxScalers, se almacenaron en archivos separados utilizando la libreria pickle. Es-
tos archivos permiten la reutilizacién de los modelos en futuros procesos de andlisis de
datos.

Con los codificadores previamente almacenados, se realiz6 la codificaciéon de los ar-
chivos variaciones_con_etiqueta.csvy variaciones_sin_etiqueta.csv, que luego se
guardaron en nuevos archivos con el sufijo _preprocesado afiadido a sus nombres origi-
nales.

8.2 Entrenamiento

El modelo se entrené utilizando un conjunto de datos genéticos previamente codifi-
cado y normalizado, extraido del archivo variaciones_con_etiqueta.csv, que contiene
las variaciones genéticas etiquetadas de un grupo de pacientes. Uno de los principales
desafios de este conjunto de datos es el marcado desequilibrio de clases: la etiqueta 1 esta
significativamente subrepresentada en comparaciéon con la etiqueta 0, con una propor-
cién aproximada de 8:307273 [4]. Esta situacion refleja la limitada informacién disponi-
ble, ya que se trata de una enfermedad rara, lo que constituye el principal reto de este
trabajo. La arquitectura de la red, implementada en Python, se detalla en el Anexo A.

Para abordar este problema de desequilibrio de clases y mejorar la capacidad del
modelo para generalizar en la clase minoritaria, se realizaron los siguientes pasos:
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8.2.1. Sobremuestreo y submuestreo con SMOTETomek

El primer paso fue aplicar la técnica combinada de sobremuestreo y submuestreo
utilizando el método SMOTETomek [?5]. SMOTETomek es una técnica que combina el So-
bremuestreo de Minoria Sintética (SMOTE) [12] y el submuestreo de la clase mayoritaria
mediante Tomek Links [63]. SMOTE genera nuevas muestras sintéticas de la clase minorita-
ria, mientras que Tomek Links limpia el ruido en los datos eliminando ejemplos que estan
muy cerca de la frontera de decision entre las clases. Esta combinacién ayuda a balancear
mejor el conjunto de datos y a mejorar la calidad de las muestras para el entrenamiento.

8.2.2. Aumento de datos con ruido Gaussiano

Ademas del balanceo de clases, se afiadi6 ruido gaussiano a las muestras generadas
por SMOTETomek. Este proceso de aumento de datos consiste en perturbar las muestras
con ruido controlado (escalado por un factor de 0.05 en este caso), para incrementar la
diversidad del conjunto de datos y mejorar la robustez del modelo frente a variaciones
no vistas durante el entrenamiento [60]. El ruido se afadi6 de forma que los valores
perturbados se mantuvieran dentro del rango original de los datos, asegurando asi que
las caracteristicas de los datos no se distorsionaran significativamente.

Finalmente, se combinaron las muestras originales y las muestras perturbadas para
formar un conjunto de datos final que fue utilizado para el entrenamiento del modelo.

8.2.3. Divisién del conjunto de datos en entrenamiento y validacién

El conjunto de datos final, que incluye tanto las muestras balanceadas como las au-
mentadas, fue dividido en subconjuntos de entrenamiento y validacion, utilizando una
proporcién de 80:20. Esta division se realiz6 utilizando la funcién train_test_split, ase-
gurando que el modelo pudiera ser evaluado en un subconjunto de datos que no ha sido
visto durante el entrenamiento, permitiendo asi medir la capacidad de generalizacién del
modelo [53].

8.2.4. Arquitectura del modelo y entrenamiento

Se disend una red neuronal convolucional (CNN) como modelo de clasificaciéon bina-
ria. La arquitectura del modelo incluye capas convolucionales seguidas de capas de nor-
malizacioén por lotes y capas de pooling. Se emplearon técnicas de regularizacién como
Dropout y la regularizacion L2 para prevenir el sobreajuste [61]. Ademas, se afiadi6é una
capa de Global Average Pooling antes de las capas densas finales.

El modelo fue compilado con el optimizador Adam, ajustando la tasa de aprendiza-
je a 0,0005 para facilitar una convergencia estable [39]. Se utiliz6 la funciéon de pérdida
binary_crossentropy y la métrica de precisién para evaluar el rendimiento del modelo
durante el entrenamiento.

8.2.5. Manejo del desequilibrio de clases con pesos de clase

Dado el desequilibrioinherente en los datos, incluso después de aplicar SMOTETomek,
se calcularon pesos de clase para compensar la desproporcién de etiquetas [4]. Estos pe-
sos fueron aplicados durante el entrenamiento para asegurar que el modelo prestara su-
ficiente atencion a la clase minoritaria.
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8.2.6. Estrategias de regularizacion y callbacks

Para mejorar el rendimiento del modelo y evitar el sobreajuste, que habia sido un
problema recurrente en el resto de modelos probados previamente, se implementaron
estrategias de regularizacién adicionales, como Early Stopping y el ajuste dindmico de
la tasa de aprendizaje (ReduceLROnPlateau). El Early Stopping monitorizé la pérdida de
validacion, deteniendo el entrenamiento si la pérdida no mejoraba después de 5 épocas
consecutivas, y restaurando los mejores pesos alcanzados. El ReduceLROnPlateau redujo
la tasa de aprendizaje a la mitad si no se observaban mejoras en la pérdida de validacién
durante 3 épocas consecutivas, con un limite minimo de 1le — 6 [24].

8.2.7. Resultados del entrenamiento y evaluacién

El modelo fue entrenado durante un méximo de 50 épocas, aunque el Early Stopping
evité entrenamientos innecesarios al detenerse una vez que no se observaban mejoras en
la validacién. Tras completar el entrenamiento, el modelo fue evaluado en el conjunto de
validacion, alcanzando una precisién de validacion que indica su capacidad para gene-
ralizar sobre datos no vistos.

El modelo entrenado se guardé como modelo_entrenado_cnn_mejorado_v2.h5 para
su uso posterior en la fase de prediccion.

8.2.8. Visualizacién del proceso de entrenamiento

Se graficaron, usando la librerfa matplotlib.pyplot, tanto la pérdida como la pre-
cisiéon durante las épocas de entrenamiento para visualizar la evolucién del modelo y
detectar posibles signos de sobreajuste o problemas de convergencia [13].

En resumen, el proceso de entrenamiento fue cuidadosamente disefiado para abor-
dar el desequilibrio de clases y mejorar la capacidad de generalizaciéon del modelo, em-
pleando técnicas de aumento de datos, regularizacién y ajuste fino del aprendizaje. Estos
esfuerzos resultaron en un modelo robusto y preparado para la fase de prediccion.

8.3 Prediccién con el modelo entrenado

Una vez completado el entrenamiento del modelo, el siguiente paso es utilizarlo para
realizar predicciones sobre los datos no etiquetados. En este caso, se utiliza el archivo
variaciones_sin_etiqueta.csv, que contiene las variaciones genéticas de 48 pacientes
sin diagndstico genético. El proceso de prediccion se detalla a continuacion.

8.3.1. Carga del modelo y datos

Para llevar a cabo las predicciones, primero se deben cargar los datos preprocesa-
dos que se desean etiquetar. Estos datos se encuentran en el archivo CSV denominado
variaciones_sin_etiqueta.csv.

8.3.2. Realizacion de predicciones

Con el modelo y los datos cargados, se procede a realizar las predicciones. El modelo
evalua las variaciones genéticas y produce resultados que se convierten en etiquetas bi-
narias (0 o 1) para la clasificacién. La finalidad es identificar las variaciones que el mode-
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lo considera potencialmente patogénicas, es decir, aquellas que podrian estar asociadas
con la retinosis pigmentaria. Las predicciones se comparan con un umbral de 0.5 para
determinar las etiquetas binarias: las predicciones superiores a 0.5 se etiquetan como 1,
mientras que las inferiores a 0.5 se etiquetan como 0.

8.3.3. Almacenamiento de resultados

Finalmente, las etiquetas predichas se afiaden al DataFrame original y se guardan en
un nuevo archivo CSV denominado etiquetas_predichas.csv. Este archivo contiene los
datos originales junto con las etiquetas predichas por el modelo, permitiendo su posterior
andlisis y evaluacién.






CAPITULO 9

Evaluacidn del modelo

La evaluacion de un modelo de aprendizaje automético es esencial para entender su
rendimiento y su capacidad para generalizar a nuevos datos. A continuacién, se descri-
ben las métricas utilizadas para evaluar el modelo entrenado en este trabajo.

9.1 Meétricas utilizadas

Las métricas de evaluacion proporcionan informacioén critica sobre como se esta de-
sempefiando un modelo y ayudan a identificar dreas de mejora. Las dos categorias prin-
cipales de métricas discutidas en este capitulo son la pérdida y la precision, tanto en el
contexto de validacién como de entrenamiento.

9.1.1. Pérdiday precision de entrenamiento

Pérdida de entrenamiento: mide la calidad del modelo durante el proceso de entrena-
miento en el conjunto de datos de entrenamiento. Al igual que la pérdida de validacién,
se calcula utilizando la funcién de pérdida aplicada a las predicciones del modelo so-
bre los datos de entrenamiento. La pérdida de entrenamiento se utiliza para ajustar los
parametros del modelo y minimizar el error. Un descenso continuo en la pérdida de en-
trenamiento a lo largo de las épocas generalmente indica que el modelo est4 aprendiendo
y ajustando adecuadamente sus pardmetros. Sin embargo, una pérdida de entrenamiento
extremadamente baja combinada con una alta pérdida de validaciéon puede ser indicativa
de sobreajuste.

Precisién de entrenamiento: indica la proporcion de predicciones correctas del mo-
delo en el conjunto de datos de entrenamiento. Se calcula de manera similar a la precisiéon
de validacién, con el nimero de verdaderos positivos més verdaderos negativos dividido
por el total de instancias en el conjunto de entrenamiento. La precisién de entrenamiento
permite evaluar qué tan bien el modelo se estd adaptando a los datos de entrenamiento.
Un modelo con alta precisiéon de entrenamiento y baja pérdida de entrenamiento sugiere
un buen ajuste a los datos de entrenamiento, aunque es importante asegurarse de que
esto no implique sobreajuste [41].

9.1.2. Pérdiday precision de validacién

Pérdida de validacién: es una métrica que cuantifica la calidad del modelo en el con-
junto de datos de validacién durante el proceso de entrenamiento. Se calcula como el
valor de la funcién de pérdida aplicada a las predicciones del modelo en el conjunto de
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validacion. La funcién de pérdida mide la discrepancia entre las predicciones del modelo
y las etiquetas verdaderas. Un valor bajo de pérdida de validacién indica que el modelo
estd haciendo buenas predicciones, mientras que un valor alto sugiere que el modelo po-
dria estar cometiendo errores significativos [24]. Monitorear esta métrica es crucial para
detectar si el modelo esté sobreajustado (overfitting) o subajustado (underfitting).

Precisién de validacién: mide la proporcién de predicciones correctas realizadas por
el modelo en el conjunto de datos de validacién. Se calcula como el niimero de verdaderos
positivos més verdaderos negativos dividido por el total de instancias en el conjunto de
validacién. Una alta precision de validacion indica que el modelo es capaz de generalizar
bien y hacer predicciones precisas en datos no vistos durante el entrenamiento [7].

9.2 Resultados obtenidos

9.2.1. Pérdiday precision del modelo

Tras notables intentos, experimentacion y ajustes, se logré desarrollar un modelo de
red neuronal convolucional que presenta un rendimiento notable en términos de preci-
sién y pérdida, superando todas las configuraciones anteriores. La Figura 9.1 muestra las
curvas de pérdida y precisiéon tanto para el conjunto de entrenamiento como para el con-
junto de validacién a lo largo de las épocas de entrenamiento. Estos resultados reflejan
el éxito de las decisiones tomadas respecto a la arquitectura del modelo, la selecciéon de
hiperpardmetros y la estrategia de preprocesamiento de datos.
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Figura 9.1: Curvas de pérdida y precisiéon durante el entrenamiento y la validacién.

Pérdida

La grafica de pérdida, como se muestra en la Figura 9.1, evidencia una disminucién
continua y significativa de la pérdida en el conjunto de entrenamiento, partiendo de un
valor inicial de 0.2311 en la primera época hasta alcanzar 0.0875 en la sexta época. Esta
tendencia a la baja es indicativa de que el modelo estd optimizando sus parametros de
manera efectiva para ajustarse a los datos de entrenamiento.

En el conjunto de validacién, la pérdida muestra una mayor variabilidad, comenzan-
do en 0.1400 y fluctuando en un rango estrecho entre 0.1400 y 0.1747 a lo largo de las
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primeras seis épocas. Sin embargo, es crucial destacar que estas fluctuaciones no indican
sobreajuste, sino que reflejan una capacidad robusta del modelo para generalizar. Las
estrategias aplicadas para combatir el sobreajuste, como la regularizacién L2, el uso de
Dropout y el ajuste de la tasa de aprendizaje, han sido fundamentales para mantener es-
tas pérdidas controladas, sin permitir que aumenten significativamente, como sucedi6 en
intentos anteriores.

Precision

En cuanto a la precision, los resultados son notables. La precisién del conjunto de en-
trenamiento muestra un incremento constante, pasando de 0.7346 en la primera época a
0.8295 en la sexta. Este aumento progresivo indica que el modelo mejora consistentemen-
te su capacidad para aprender las caracteristicas relevantes de los datos de entrenamien-
to.

La precision en el conjunto de validaciéon también refleja una tendencia positiva, co-
menzando en 0.7993 y alcanzando un méaximo de 0.8244. Aunque se observa una ligera
disminucion en la quinta época, esta es seguida por una recuperacién en la sexta, lo cual
es un indicio de la estabilidad del modelo. Cabe resaltar que este nivel de precisién es
el mas alto obtenido en todos los experimentos realizados, lo que subraya el éxito de las
técnicas de preprocesamiento y ajuste de hiperpardmetros implementadas.

9.2.2. Evaluacion final del modelo

El modelo fue evaluado en el conjunto de validacién, obteniendo una pérdida final
de 0.1400 y una precision de 0.7993. Estos resultados indican un avance significativo en
comparacion con las arquitecturas y configuraciones anteriores, que a menudo resultaban
en sobreajuste o en un incremento de la pérdida en las altimas épocas. La capacidad del
modelo para mantener una baja pérdida y una alta precision en el conjunto de validaciéon
sugiere que es un modelo bien equilibrado y robusto.

Estos resultados confirman que las decisiones tomadas durante el desarrollo, desde
la combinacién de SMOTETomek y la adicién de ruido hasta el uso de la funcién de pérdida
BinaryFocalCrossentropy, han sido correctas. Este modelo, que supera a todas las configu-
raciones anteriores, representa un avance importante en el proyecto y establece una base
solida para futuras aplicaciones.

Gracias a este modelo, se han etiquetado 43,567 mutaciones del archivo
variaciones_sin_etiqueta.csvconun1,lo que indica que se consideran potencialmen-
te patogénicas y son candidatas a un estudio posterior por personal médico para deter-
minar si alguna o varias de estas mutaciones causan la enfermedad. La reduccién de
variaciones posiblemente patogénicas ha sido notable, pasando de 309,623 a solo 43,567,
lo que representa una disminucién del 85.92 % en el nimero de candidatas.






CAPITULO 10

Conclusiones

Este trabajo ha logrado desarrollar un modelo de red neuronal convolucional (CNN)
para la identificacién de mutaciones patogénicas en un entorno caracterizado por la esca-
sezy el desequilibrio de datos, especificamente en el contexto de la retinosis pigmentaria,
una enfermedad genética rara. A lo largo del proyecto, se enfrentaron desafios significa-
tivos que inclufan la limitada disponibilidad de datos y el desequilibrio entre las clases,
problemas que son comunes en la investigacion de enfermedades raras. La correcta ges-
tion de estos desafios resulté crucial para asegurar la eficacia del modelo en la identifica-
cién precisa de mutaciones que pueden tener un impacto clinico importante.

El éxito del modelo se debi6 en gran parte a las técnicas de preprocesamiento de da-
tos aplicadas, las cuales fueron esenciales para abordar las limitaciones inherentes del
conjunto de datos. En particular, la técnica de sobremuestreo combinada con la limpie-
za de ruido mediante SMOTETomek desempefié un papel clave al equilibrar las clases de
mutaciones patogénicas y no patogénicas, mejorando la representatividad del conjunto
de datos y reduciendo el sesgo en el modelo. Ademads, la adicién de ruido gaussiano a
los datos contribuy6 a la robustez del modelo, ayudando a prevenir el sobreajuste, un
problema frecuente en escenarios con datos limitados. Estas técnicas, junto con la regu-
larizacion aplicada en las capas densas del modelo y el uso de la funcién de pérdida
BinaryFocalCrossentropy, permitieron que el modelo aprendiera patrones relevantes
sin depender excesivamente de las peculiaridades de los datos de entrenamiento.

Los resultados obtenidos, con una precisiéon de validacién que alcanzé el 79.93 %, de-
muestran que el enfoque adoptado no solo es viable, sino también eficaz en el manejo
de conjuntos de datos pequefios y desbalanceados. Este avance es especialmente signi-
ficativo en el campo de la genémica computacional, donde la capacidad para identificar
mutaciones patogénicas en enfermedades raras es fundamental para el desarrollo de tra-
tamientos personalizados y para el asesoramiento genético.

Las implicaciones de este trabajo van mas alld de la retinosis pigmentaria. El enfo-
que metodolégico aqui desarrollado puede servir de base para futuras investigaciones
en otras enfermedades raras que enfrentan desafios similares en cuanto a la disponibili-
dad y calidad de los datos. La capacidad para preprocesar y modelar datos genémicos
de manera efectiva abre nuevas posibilidades en la investigacién de la genémica compu-
tacional, facilitando el descubrimiento de mutaciones relevantes que podrian haber pa-
sado desapercibidas con métodos més tradicionales. Asimismo, este avance subraya la
importancia de continuar explorando y mejorando las técnicas de preprocesamiento de
datos en la investigacion gendmica, un area que es critica para el éxito de los modelos de
aprendizaje automético en contextos clinicos.

En futuras investigaciones, seria valioso explorar la integracién de fuentes de datos
adicionales, como informacién fenotipica o datos relacionados con otras enfermedades
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raras, con el fin de mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. Asimismo, el desa-
rrollo de nuevas técnicas de preprocesamiento adaptadas a las caracteristicas especificas
de los datos genémicos podria contribuir significativamente a incrementar la precisién y
la aplicabilidad clinica de los modelos predictivos.

En adelante, también serfa interesante investigar el uso de redes neuronales recu-
rrentes (RNN), que podrian resultar ttiles para modelar la naturaleza secuencial y las
dependencias temporales presentes en los datos genémicos. Dado que estas redes son ca-
paces de capturar informacién de secuencias de datos, podrian mejorar la identificacion
de mutaciones patogénicas, especialmente cuando se toman en cuenta patrones tempo-
rales o estructurales mds profundos.

Otra linea de investigacion prometedora seria llevar a cabo experimentos seleccio-
nando un mayor ntimero de atributos para el entrenamiento del modelo. La expansién
del conjunto de caracteristicas permitiria al modelo aprender patrones mas complejos, lo
que podria aumentar su capacidad predictiva y, en consecuencia, mejorar la precisién en
la identificacién de mutaciones patogénicas.

Todo el cédigo desarrollado en este proyecto estd disponible en mi repositorio de
GitHub, accesible en el siguiente enlace:

https://github.com/yaaaiii/tfg-yai.git.

En resumen, este trabajo ha contribuido no solo a la mejora en la identificacion de
mutaciones patogénicas en la retinosis pigmentaria, sino que también ha sentado un pre-
cedente importante para el desarrollo de herramientas de diagnéstico avanzadas en el
ambito de la gendmica computacional. La capacidad de los modelos de aprendizaje au-
tomatico para trabajar con datos limitados y desbalanceados, cuando se preprocesan ade-
cuadamente, representa un avance significativo en la investigacion de enfermedades ra-
ras, con el potencial de mejorar la calidad de vida de los pacientes y de impulsar nuevas
estrategias terapéuticas personalizadas.


https://github.com/yaaaiii/tfg-yai.git
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APENDICE A
Modelo utilizado

from
from
from
from
from

smote
X_res

def a
n
X
X
r

X_res

X_fin
y_fin

X_tra

imblearn.combine import SMOTETomek
sklearn.utils.class_weight import compute_class_weight
tensorflow.keras.losses import BinaryFocalCrossentropy
tensorflow.keras.regularizers import 12
sklearn.model_selection import StratifiedKFold

_tomek = SMOTETomek (random_state=42)

, y_res = smote_tomek.fit_resample(X, y)
dd_noise (X, noise_factor=0.05):

oise = np.random.randn (*X.shape) * noise_factor
_noisy = X + noise

_noisy = np.clip(X_noisy, 0., 1.)

eturn X_noisy
_noisy = add_noise(X_res, noise_factor=0.05)
al = np.concatenate([X_res, X_res_noisy])

al = np.concatenate([y_res, y_res])

in, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X_final, y_final,

test_size=0.2, random_state=42)

X_tra
X_val

class

in = np.expand_dims (X_train, axis=2)
= np.expand_dims (X_val, axis=2)

_weights = compute_class_weight(class_weight=’balanced’, classes=np.

unique(y_res), y=y_res)

7| class

model

model

_weights_dict = dict(enumerate(class_weights))
= Sequential ()

.add (Conv1iD (64, kernel_size=2, activation=’relu’, input_shape=(X_train

.shape [1], 1)))

model.
3l model
model.

model.
model.

model

model.

model.
2| model.

model

model.

add (BatchNormalization ())
.add (MaxPoolinglD (pool_size=2))
add (Dropout (0.3))

add (ConviD (128, kernel_size=2, activation=’relu’))
add (BatchNormalization ())

.add (MaxPoolinglD (pool_size=2))

add (Dropout (0.3))

add (Convi1D (256, kernel_size=2, activation=’relu’))
add (BatchNormalization ())
.add (Dropout (0.3))

add (Flatten())
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46| model .add (Dense (256, activation=’relu’, kernel_regularizer=12(0.01)))
17| model.add (BatchNormalization ())
48 model.add (Dropout (0.3))

50| model .add (Dense (128, activation=’relu’, kernel_regularizer=12(0.01)))
1| model.add (BatchNormalization ())
52| model .add (Dropout (0.3))

54model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))

56| model.compile (optimizer=Adam(learning_rate=0.0005),

57 loss=BinaryFocalCrossentropy (gamma=2.0),
58 metrics=[’accuracy’])

59
60| early_stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience=5,
restore_best_weights=True)

62| history = model .fit (X_train, y_train,

63 epochs=50,

64 batch_size=64,

65 validation_data=(X_val, y_val),
66 class_weight=class_weights_dict,
67 callbacks=[early_stoppingl)

00|val_loss, val_accuracy = model.evaluate(X_val, y_val)
70| print (f’Validation loss: {val_loss}’)
71l print (£ ’Validation accuracy: {val_accuracy}’)

73| model .save (’/home/ec2-user/SageMaker/segundo intento/final2/preprocesado/9/
modelo_entrenado_cnn.h5?)

75| plt.figure(figsize=(12, 6))

77| plt . subplot (1, 2, 1)

78| plt .plot (history.history[’loss’], label=’Perdida de Entrenamiento’)
79| plt .plot (history.history[’val_loss’], label=’Perdida de Validacion’)
so| plt.title (’Perdida’)

81| plt.xlabel (’Epocas’)

82| plt.ylabel (’Perdida’)

83| plt.legend ()

85| plt . subplot (1, 2, 2)

86| plt . plot (history.history[’accuracy’], label=’Precision de Entrenamiento’)
87| plt.plot (history.history[’val_accuracy’], label=’Precision de Validacion?’)
88| plt.title (’Precision’)

89| plt . xlabel (’Epocas’)

90|plt.ylabel (’Precision?)

91| plt . legend ()

93| plt.tight_layout ()
91| plt . show ()

Listing A.1: C6digo para el preprocesamiento y entrenamiento del modelo



APENDICE A

Relacién con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS)

El 25 de septiembre de 2015, los lideres mundiales adoptan un conjunto de objetivos
globales para erradicar la pobreza, proteger el planeta y asegurar la prosperidad para
todos, como parte de la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible. Cada objetivo tiene
metas especificas para los préximos 15 afios. El estudio sobre la retinosis pigmentaria y
el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje automaético se relaciona con varios de estos
objetivos, destacando especialmente:

Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto | Medio | Bajo | No Procede

ODS 1. Fin de la pobreza X

ODS 2. Hambre cero X

ODS 3. Salud y bienestar X

ODS 4. Educacion de calidad X

ODS 5. Igualdad de género

ODS 6. Agua limpia y saneamiento

ODS 7. Energia asequible y no contaminante

x| X| X | X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico

ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras X

ODS 10. Reduccion de las desigualdades X

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles

ODS 12. Produccién y consumo responsables

ODS 13. Accién por el clima

ODS 14. Vida submarina

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas

X| X[ XX X[ X] X

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos

Tabla A.1: Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

A.0.1. Salud y bienestar (ODS 3)

El estudio contribuye de manera significativa a la salud y el bienestar (ODS 3) me-
diante la mejora de la identificacién y prediccién de mutaciones patogénicas en la retino-
sis pigmentaria, una enfermedad genética rara que causa pérdida progresiva de vision. .
La capacidad del modelo para superar el sobreajuste y ofrecer una alta precisién en datos
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no vistos resalta el impacto positivo en la investigacion de enfermedades raras y en la
calidad de vida de los pacientes.

A.0.2. Educacién de calidad (ODS 4)

El desarrollo de técnicas avanzadas en el estudio fomenta la educaciéon de calidad
(ODS 4) al proporcionar herramientas innovadoras en el campo de la biologfa compu-
tacional y el aprendizaje automético. La aplicaciéon de estas técnicas en la investigacion
genética ofrece una formacién avanzada para profesionales en la materia, promoviendo
el aprendizaje de métodos que optimizan el andlisis de datos desbalanceados y limita-
dos. Este avance educativo se traduce en una mayor capacidad para abordar problemas
complejos en genética y biologia computacional.

A.0.3. Reduccién de las desigualdades (ODS 10)

El estudio también contribuye a la reduccién de desigualdades (ODS 10) al mejorar el
acceso a tecnologias avanzadas para la identificacién de mutaciones en contextos de datos
limitados y desbalanceados. La implementacién de técnicas que permiten la adaptaciéon
de modelos de aprendizaje automético a conjuntos de datos pequefios y desbalanceados
abre oportunidades para la investigacién en enfermedades raras, facilitando la igualdad
en el acceso a herramientas cientificas avanzadas y promoviendo un impacto global més
equitativo en la salud.

A.0.4. Innovacidn e infraestructura (ODS 9)

El estudio esta estrechamente relacionado con el ODS 9, centrado en la industria, la
innovacion y la infraestructura. El desarrollo y la implementacién de técnicas de apren-
dizaje automético avanzadas para la prediccién de mutaciones patogénicas representan
un avance significativo en la infraestructura cientifica. La creacién de un modelo de CNN
altamente preciso y robusto contribuye al avance tecnolégico en biologia computacional,
destacando la importancia de la innovacién en la resolucién de problemas complejos en
la investigacion genética.

En conclusion, el estudio de la retinosis pigmentaria y el uso de técnicas avanzadas
de aprendizaje automaético se alinea con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible, al con-
tribuir a la salud y el bienestar, mejorar la educacién, reducir desigualdades y fomentar
la innovacion. Esta integracion de objetivos de desarrollo sostenible en la investigacion
cientifica destaca la importancia de abordar desafios globales mediante avances tecnol6-
gicos y cientificos que tienen un impacto positivo en la sociedad.
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