
|   7

DOI: https://doi.org/10.22206/cac.2019.v2i2.pp7-26 

Ciencia, Ambiente y Clima, Vol. 2, No. 2, julio-diciembre, 2019 • ISSN (impreso): 2636-2317 • ISSN (en línea): 2636-2333

Edian F. Franco
Departamento de Biotecnología, Instituto de Ciencias 
Biológicas, Universidad Federal de Pará, Belém, Pará, 
Brasil. Correo-e: edianfranco@ufpa.br

Rommel J. Ramos
Departamento de Biotecnología, Instituto de Ciencias 
Biológicas, Universidad Federal de Pará, Belém, Pará, 
Brasil. Correo-e: rommelramos@ufpa.br

Recibido: 4/10/2019 • Aprobado: 1/11/2019
Cómo citar: F. Franco, E., & J. Ramos, R. (2019). Aprendizaje de máquina y aprendizaje profundo en biotecnología: aplicaciones, 
impactos y desafíos. Ciencia, Ambiente y Clima, 2(2), 7-26. Doi: https://doi.org/10.22206/cac.2019.v2i2.pp7-26

Esta obra está bajo licencia internacional Creative Commons Atribución-NoComercial-CompartirIgual 4.0 Internacional

Machine learning and deep learning in biotechnology: applications, impacts, 
and challenges

APRENDIZAJE DE MÁQUINA Y APRENDIZAJE PROFUNDO EN 
BIOTECNOLOGÍA: APLICACIONES, IMPACTOS Y DESAFÍOS

Resumen

La bioinformática es un área que ha modificado la forma en 
que se diseñan y se desarrollan los experimentos e investi-
gaciones de las áreas biológicas. Ha contribuido a la reduc-
ción del tiempo y a la economía de recursos, puesto que 
muchas de las investigaciones son modeladas a través de 
herramientas de bioinformáticas antes de pasar a las ban-
cadas de los laboratorios. La biotecnología no ha quedado 
fuera de los alcances de la bioinformática, impactando 
directamente áreas como el descubrimiento y el desarrollo 
de fármacos, mejoramiento de cultivos, biorremediación, 
estudios de la diversidad ambiental, patología molecular, 
entre otras. Esto se debe, en gran medida, al desarrollo 
de las tecnologías de secuenciación de alto rendimiento o 
Next-generation sequencing (NGS), que han generado gran 
cantidad de datos que deben ser procesados y analizados 
para producir nuevos conocimientos y descubrimientos. 
Lo anterior ha promovido que dos áreas de la bioinfor-
mática y la ciencia de la computación, machine learning y 
deep learning, hayan sido utilizadas para el análisis de estos 
datos. El “aprendizaje de máquina” aplica técnicas que 
permiten que las computadoras aprendan, mientras que 
el “aprendizaje profundo” genera modelos de redes neuro-
nales artificiales que intenta imitar el funcionamiento del 
cerebro humano, permitiéndoles aprender a partir de los 
datos y mejorar su aprendizaje a través de las experiencias. 
Estas dos áreas son esenciales para poder identificar, 

Abstract

Bioinformatics is an area that has changed how experi-
ments and research in biological sciences are designed 
and developed. This area has contributed to reducing the 
time and economic resources because many investigations 
are modeled through bioinformatics tools before moving 
to the wet laboratory. Biotechnology is an area that has 
not been developed beyond the scope of bioinformatics, 
impacted areas such as drug discovery and development, 
crop improvement, bioremediation, studies of environ-
mental diversity, molecular pathology, and other areas 
within biotechnology directly. Due to the development 
of the high throughput sequencing technologies or Next-
generation sequencing (NGS), a large amount of data is 
being generated, which needs to be processed and analyzed 
to generate new knowledge and discoveries. To analyze 
the amount of data, the fields of machine learning and 
deep learning from computer science were integrated into 
bioinformatics. Machine learning applies techniques that 
allow computers to learn, while deep learning generates 
models of artificial neural networks that try to mimic 
the functioning of the human brain allowing them to 
learn from the data and improve their learning through 
experiences. These areas are essential to identify, analyze, 
interpret, and obtain knowledge of a large amount of bio-
logical data (Big biological data). In this study, we present 
a review of these two areas: machine learning and deep 
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analizar, interpretar y obtener conocimientos de la gran 
cantidad de datos biológicos (Big biological data). En este 
trabajo hacemos una revisión de estas dos áreas: el apren-
dizaje de máquina y el aprendizaje profundo, orientado al 
impacto y sus aplicaciones en el área de biotecnología.

Palabras clave: aprendizaje de máquina; aprendizaje pro-
fundo; biotecnología; bioinformática; datos biológicos.

learning, impact-oriented, and its applications in the area 
of biotechnology.

Keywords: machine learning, deep learning, biotechnology, 
big biological data, bioinformatic.

1. Introducción 

En las últimas décadas, la bioinformática ha sido 
unos de los ejes fundamentales para el desarrollo de 
las mayorías de las investigaciones e innovaciones en 
biología y ambiente. Es un área considerada “nueva” 
por muchas personas, aunque su historia se remonta 
a los primeros años de las computadoras (Gauthier, 
Vincent, Charette, & Derome, 2018). Además, es 
multidisciplinar, compuesta por la biología, la ma-
temática, la estadística, las ciencias de la computa-
ción y la bioestadística, su objetivo es la aplicación 
de las tecnológicas de la información para manejar, 
almacenar, sistematizar, analizar e interpretar los 
datos biológicos (Searls, 2010; SINGH, SINGH, 
CHAND, & KUSHWAHA, 2011). 

La bioinformática ha impactado en gran medida la 
ciencia biológica, que ha cambiado la forma en la 
que aborda las investigaciones. Hace algunos años 
comenzaban en las bancadas de los laboratorios 
(wet laboratory), lo que suponían una inversión de 
recursos, en la actualidad, la mayoría de las inves-
tigaciones inician en los computadores, lo cuales 
permiten simular ambiente y realizar experimentos 
in-silico, para experimentar y validar hipótesis antes 
de ir a la bancada de los laboratorios, lo que repre-
senta una economía de tiempo y recursos (Searls, 
2010; SINGH et al., 2011). 

Esta área ha cobrado gran importancia en la mayoría 
de las disciplinas biológicas, debido, en gran medida, 
al desarrollo y perfeccionamiento de las tecnologías 
de la secuenciación de alto rendimiento o también 
llamada de secuenciadores de “Next-generation sequen-
cing” (NGS) (Metzker, 2010). 

Las NGS posibilitaron la disminución de los costos 
y del tiempo necesario para la secuenciación de los 
genomas, así como el aumento de la confiabilidad 
de los datos obtenidos (Thermes, 2014). La intro-
ducción al mercado de estas tecnologías provocó un 
incremento en las investigaciones en las áreas omicas, 
generando un crecimiento exponencial de los datos 
biológicos y genómicos, además de permitir el es-
tudio de nuevos organismos y especies que antes 
no habían sido estudiadas. Asimismo, favoreció 
el surgimiento de nuevos campos de estudios como 
la metagenómica, epigenética, transcriptómicas, 
entre otras, que han permitido profundizar en el 
conocimiento de los organismos el medio ambiente 
(Behjati & Tarpey, 2013; Mccombie, Mcpherson, & 
Mardis, 2019; Metzker, 2010; Thermes, 2014).

Debido a esta gran cantidad de datos biológicos (Big 
biological data) y a la creciente necesidad de analizar 
y manipular estos datos para obtener nuevos cono-
cimientos la bioinformática se ha constituido en un 
área esencial dentro de las ciencias biológicas (Gau-
thier et al., 2018; Min, Lee, & Yoon, 2017). 

Dentro de la biotecnología, el impacto de la bioin-
formática no ha sido menor, convirtiéndose en un 
apoyo fundamental para la mayoría de los análisis 
y experimentos que se realizan dentro de esta área. 
Además, ha contribuido al crecimiento que ha ex-
perimentado la biotecnología en los últimos años 
(Kumar & Chrodia, 2016). 

Las herramientas de bioinformática apoyan la biotec-
nología en áreas como el modelamiento de proteínas, 
el desarrollo de nuevos medicamentos y vacunas, la 
mejora de los suelos, eficiencia de la agricultura, 
biorremediación (Figura 1), además de ayudar en la 
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comprensión de los genes y de la complejidad de los 
genomas de muchos organismos que son de interés 
para las áreas biotecnológicas mediante el uso de las 
bases de datos biológicas y las herramientas bioinfor-
máticas (Bansal, 2005; de Carvalho et al., 2019; 
Kumar & Chrodia, 2016). 

Con la finalidad de poder procesar y obtener mayores 
conocimientos de la gran cantidad de datos bioló-
gicos disponibles, nuevas técnicas y metodologías 
de bioinformáticas y las ciencias de la computación 
han sido aplicada al área de biotecnología, ejemplo 
de ello: el aprendizaje de máquina y redes neurales 
de aprendizaje profundo, las cuales permiten el 
procesamiento de grandes conjuntos de datos bio-
lógicos y la obtención de nuevos descubrimientos y 
conocimientos, que con otras técnicas no habrían 
sido posibles. 

Este trabajo tiene como objetivo hacer una revisión 
del impacto del aprendizaje de máquina y el apren-
dizaje profundo en el área de biotecnología, así como 
las herramientas utilizadas, a fin de ofrecer una pers-
pectiva de estas metodologías y sus aplicaciones.

•Agricultura

•Bioingeniería

•Genómica •Bioquímica

•Biorremedia-
ción 

Bioinformática

•Desarrollo de 
fármacos 

•Genética 
poblaciones

Figura 1. Algunas de las de áreas de la biotecnología en la 
que la bioinformática es importante para realizar análisis 
e interpretar datos.

1-Aprendizaje de máquina (Machine Learning)

El aprendizaje de máquina (AM) es un área de la 
ciencia de la computación que se dedica al desarrollo 
y aplicación de técnicas y algoritmos computacio-
nales, capaces de “aprender” y de perfeccionar sus 
aprendizajes a través de las experiencias y adaptación 
a las condiciones que cambian con el tiempo, de esta 
forma aumentan el rendimiento de las máquinas 
y su capacidad de inferir y obtener nuevos conoci-
mientos de grandes conjuntos de datos. (Dixit & 
Prajapati, 2015; Libbrecht & Noble, 2015). 

Uno de los objetivos principales de esta área es que 
los computadores aprendan; para este fin se utilizan 
diferente técnicas y metodologías estadísticas, mate-
máticas y lógicas, que posibilitan que las técnicas de 
AM puedan manejar e interpretar grandes cantidades 
de datos. AM se ha convertido en un área atractiva 
para la biotecnología, debido a su adaptación a los 
diversos tipos de análisis y datos, así como la diversidad 
de experimentos que se pueden realizar utilizando 
estos algoritmos. 

Estas técnicas se pueden clasificar en tres tipos: su-
pervisados, no supervisados y semi-supervisados, 
siendo que cada uno tiene una función diferente 
según el tipo de datos con el que se trabaja y el 
objetivo de la investigación o análisis que se está 
realizando. 

1.1 Aprendizaje de máquinas supervisadas

Las técnicas de aprendizaje supervisado o técnicas 
predictivas están basadas en algoritmos que necesi-
tan conocimientos previos (datos etiquetados) para 
ser entrenados (conjunto de entrenamiento). A par-
tir de este entrenamiento son capaces de predecir la 
etiqueta de un nuevo dato de entrada sin etiqueta 
(conjunto de prueba) (Figura 2) (Libbrecht & Noble, 
2015). Un ejemplo de este tipo de clasificación es 
la predicción biomarcadores de tejidos específicos a 
partir de la expresión génica (Mamoshina, Vieira, 
Putin, & Zhavoronkov, 2016a). 
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Dentro de estas técnicas se encuentran diferentes 
tipos de algoritmos como son: las máquinas de vec-
tores de soporte (SVM), las cuales construyen líneas 
de separaciones para distinguir entre dos objetos 
diferentes dentro de un espacio multidimensional 
(Noble, 2006); los árboles de decisiones, que crea 
reglas de división dentro de los conjuntos de datos 
y las organiza en forma de árbol, para de este modo 
poder predecir el valor de una variable partiendo de 
otras variables de entradas (Lavecchia, 2015); otro 
tipo de algoritmos son los basados en instancias o 
de aprendizaje vago, que clasifican un nuevo valor 
de entrada con base en la proximidad de este valor 
con los valores que fueron utilizados para el entre-
namiento de los modelos (Lavecchia, 2015). 

Otra técnica del aprendizaje de máquina, que es 
clasificada como supervisada, es algoritmos de regre-
sión, este tipo de algoritmo, a diferencia de los de 
clasificación, utiliza los datos etiquetados para pre-
decir valores reales como la expresión de un gen, el 
tamaño de genoma, por ejemplo (Libbrecht & Noble, 
2015; Witten, Frank, & Hall, 2011a). 

Dentro de las regresiones podemos encontrar los 
algoritmos de regresión lineal, que permiten iden-
tificar la relación de dependencia entre una variable 
dependiente y otra independiente (Witten, Frank, 
& Hall, 2011b).

Figura 2. Ejemplo de un modelo de clasificación aplicado a un conjunto de datos. 

Fuente: Werli,S (2016). Classification Algorithms on Iris Dataset - Brain Scribble. Adaptada por los autores. 

1.2 Aprendizaje de máquinas no supervisadas

Este tipo de aprendizaje está basado en algoritmos 
que no requieren un conocimiento previo de los datos 
o datos etiquetados. Este tipo de aprendizaje también 
es conocido como aprendizaje descriptivo, ya que per-
mite obtener patrones y conocimientos a partir de las 
características intrínsecas de los datos. Estos algorit-
mos pueden ser utilizados para identificar grupos de 

genes con patrones de expresión similares dentro de 
los datos de expresión génica en diferentes tipos de 
estreses ambientales (Libbrecht & Noble, 2017). 

Dentro de este tipo de aprendizaje podemos encon-
trar varias metodologías como son las técnicas de 
agrupamiento (clustering), análisis de componen-
tes principales, selección de variables y reglas de 
asociaciones.
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Las técnicas de agrupamiento buscan identificar 
la estructura de los grupos a través de la informa-
ción inherente de los datos, atendiendo a la mayor 
similitud dentro de las miembros que forman los 
grupos (intra-clusters) y la mayor diferencia entre 
los miembros que pertenecen a otros grupos (Fi-
gura 3). Las técnicas de agrupamientos permiten 
la identificación de grupos con funciones genéticas 
similares, así como la identificación de grupos de 
genes o proteínas con homología, que son impor-
tantes para el diseño de vacunas y desarrollo de fár-
macos. Este tipo de algoritmos han ayudado a la 
mejora de los cultivos y de la agricultura (Datta 
& Datta, 2006; Liakos, Busato, Moshou, Pearson, & 
Bochtis, 2018; Oyelade et al., 2016). 

El análisis de componentes principales (PCA) es una 
técnica utilizada para describir y reducir la dimen-
sionalidad de los conjuntos datos, manteniendo la 
mayor variabilidad dentro de los datos. Esta técnica 
tiene la capacidad de identificar tendencia dentro de 
los conjuntos de datos, lo cual permite identificar 
y evaluar patrones, similitudes y agrupamiento de 
forma visual. PCA es mayormente utilizada para 
reducir la cantidad de datos necesarios para los aná-
lisis, manteniendo la representatividad dentro del 
conjunto y de esta forma poder mejorar el desempeño 
computacional (Peres-Neto, Jackson, & Somers, 
2005; Ringnér, 2008). 

La selección de variables permite escoger los atri-
butos o variables que son más significativos para 
ser utilizados en las construcciones de los modelos 
y análisis. Esta técnica permite reducir la cantidad 
de datos presentes en un conjunto, con la finalidad de 
simplificar la interpretación de los modelos, mejorar 
el desempeño de los computadores, además de redu-
cir el tiempo de los análisis (James, Witten, Hastie, 
& Tibshirani, 2013). Estas técnicas son utilizadas 
cuando tenemos un conjunto de datos de una signi-
ficativa cantidad de variables, como es el caso de 
los metagenomas, donde las dimensiones de los 
datos son significativamente grandes (Al-Ajlan & 
El Allali, 2018; Bermingham et al., 2015). 

Las reglas de asociación son un método que permite 
identificar relaciones existentes entre las variables de 
un conjunto de dados, a través de la definición de 
reglas asociativas. Este tipo de análisis se ha utilizados 
para la detección y descripción de patrones de rela-
ción ocultos dentro de los datos de expresión génica, 
además para estudiar la regulación génica entre los 
genotipos y fenotipos (Chen, Tsai, Chung, & Li, 
2015; Martínez, Pasquier, & Pasquier, 2008). 
 
1.3 Aprendizaje de máquina semi-supervisado y 
ensamblado

Las técnicas pertenecientes a este tipo de aprendizaje 
de máquina son un híbrido entre las dos técnicas 
anteriores, estos algoritmos reciben un conjunto de 
datos, una parte de los etiquetados y otras sin eti-
quetar, para construir modelos de descripción y pre-
dicción de los datos. Estas metodologías son utilizadas 
para entrenar los sistemas de predicción de genes y 
mejorar los procesos de anotación automática de los 
nuevos genomas (Libbrecht & Noble, 2017). 

Figura 3. Ejemplo de un algoritmo de agrupamiento 
(clustesring) aplicados a datos de expresión de RNA-seq. 

Fuete: elaboración propia.

Las técnicas de aprendizaje ensamblados, combinan 
diferentes algoritmos y técnicas independientes en 
un solo modelo, con la finalidad de mejorar la 
predicción de los algoritmos. Este tipo de meto-
dologías se basa en el hecho de que las diferentes 
técnicas presentan algún tipo de debilidad o sesgos 
para identificar patrones específicos o trabajar con 
un tipo datos. Mediante la combinación diferentes 
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tipos de algoritmos se pueden obtener modelos 
predictivos más sólidos, en comparación con utili-
zación de un solo un algoritmo (Camacho, Collins, 
Powers, Costello, & Collins, 2018; Libbrecht & 
Noble, 2017). 

1.4 Herramientas utilizadas para el aprendizaje 
de máquina 

Para desarrollar y ejecutar modelos de aprendizaje 
de máquina existen diferentes herramientas y len-
guajes de programación: Python (Scikit-Learn), 
GNU R, Weka y Rapidminder. La mayoría de estas 
herramientas son open-source (software libre), ofrecen 
su utilización de forma gratuita por los usuarios, 

además de ser multiplataformas, permitiendo que 
puedan ser ejecutadas en la mayoría de los sistemas 
operativos presentes en el mercado. La tabla 1 mues-
tra un resumen de las principales características de 
estas herramientas. 

Python es uno de los leguajes de programación más 
utilizados dentro de las áreas científicas y la ciencia 
de datos, debido a su versatilidad, la sintaxis simple, 
además es multiplataformas, lo que permite que los 
programas desarrollados en este lenguaje se puedan 
ejecutar en Linux, MacOS y Windows. Este lenguaje 
de programación permite el uso de bibliotecas, que 
son un conjunto de funciones (programas) con una 
finalidad específica y predeterminada. 

Tabla 1. Resumen de las características de las herramientas usadas para desarrollar e implementar modelos 
de aprendizaje de máquina. 

Plataformas Sistemas 
operativos Licencias Algoritmos Expandible 

Ptyhon 
(Scikit-Learn)

Linux, MacOS, 
Windows Open Source

Clasificación, regresión, agrupamiento 
(clustering), preprocesamiento de los 

datos, reglas de asociación, selección de 
características.

Permite la integración 
de otras bibliotecas.

Weka Linux, MacOS, 
Windows Open Source

Preprocesamiento de datos, 
clasificación, regresión, agrupamientos 

(clustering), reglas de asociación, 
visualización

Permite instalar plug-ins 
disponible en la biblio-

teca virtual

R Linux, MacOS, 
Windows Open Source

Preprocesamiento de datos, 
clasificación, regresión, agrupamientos 

(clustering), reglas de asociación, 
visualización

Todos los algoritmos 
son implementados 

mediante la instalación 
de paquetes.

Rapid Mine Linux, MacOS, 
Windows

Licencia paga (gratis 
para estudiantes y 

prueba por 30 días)

Preprocesamiento de datos, 
transformación de datos, visualización

Permite instalar plug-ins 
disponible en la biblio-

teca virtual

KNIME Linux, MacOS, 
Windows Open Source

Preprocesamiento de datos, 
clasificación, regresión, agrupamientos 

(clustering), reglas de asociación, 
visualización

Permite instalar plug-ins 
disponible en la biblio-

teca virtual

Fuente: elaboración propia.



Ciencia, Ambiente y Clima 2019; 2(2, julio-diciembre): 7-26 • Artículos originales   |   13

Aprendizaje de máquina y aprendizaje profundo en biotecnología: aplicaciones, impactos y desafíos

Una de las bibliotecas más utilizadas dentro del área 
aprendizaje de máquina en Python es la Scikit-Learn, 
esta biblioteca permite la implementación de algo-
ritmos supervisados y no supervisados además de la 
visualización de los datos al combinarse con otras 
bibliotecas (Pedregosa et al., 2011). 

Weka es un software desarrollado en Java, que per-
mite la construcción e implementación de modelos 
y algoritmos de aprendizaje de máquina, sin la ne-
cesidad de tener muchos conocimientos previos en 
el área o de manejar un lenguaje de programación 
(Hall et al., 2009). Esta herramienta es muy uti-
lizada dentro de las áreas de genómica y bioinfor-
mática para realizar análisis de grandes conjuntos 
de datos (Frank, Hall, Trigg, Holmes, & Witten, 
2004). Las últimas versiones de Weka permiten la 
instalación de plug-in adaptado a la necesidad de 
los usuarios y que están disponible en un reposi-
torio online. Esta herramienta también permite la 
integración con leguaje de programación como son 
Python y R (Beckham, Hall, & Frank, 2016). 

GNU R o simplemente R es un lenguaje y entorno 
de programación con orientación estadística, que 
permite realizar diversos tipos análisis y experimento 
debido a la cantidad de paquetes, con funciones y 
características predefinidas, disponibles que se adap-
tan a las diversas necesidades y áreas de conocimiento 
de los usuarios (Free Software Foundation, 2016). 
Las técnicas de aprendizaje de máquina en R se puede 
implementar a través de diferentes paquetes entre 
los que podemos encontrar: CARET (clasificación 
y regresión) (Kuhn, 2008), randomForest (árboles 
de decisiones) (Liaw & Wiener, 2002), Kernlab 
(SVM) (Karatzoglou, Smola, Hornik, & Zeileis, 
2004), BayesTRee (árboles de decisiones basados 
en modelos bayesianos) (Chipman, George, & 
McCulloch, 2010), y 1071 (clustering) (Meyer, Di-
mitriadou, Hornik, Weingessel, & Leisch, 2017), 
Rweka (integración con Weka) (Hornik, Buchta, 
& Zeileis, 2009). 

RapidMiner es una plataforma para el análisis de 
grandes conjuntos de datos a través de técnicas de 

aprendizaje de máquina y análisis de datos. Este 
programa brinda una interfaz gráfica de fácil uso y 
que no requiere conocimientos previos de progra-
mación. Permite encadenar diferentes métodos y 
procesos para el análisis y visualización de los datos. 
Las funcionalidades de esta herramienta pueden 
ser expandidas mediante la instalación de plug-ins 
para realizar análisis específicos (Mierswa, Wurst, 
Klinkenberg, Scholz, & Euler, 2006).

Otra herramienta utilizada para el área de aprendizaje 
de máquina es KMINE, fue inicialmente desarrollada 
para análisis bioinformáticos, en la actualidad es usada 
por diversas áreas de la ciencia y los negocios (Tiwari 
& Sekhar, 2007). Ofrece una interfaz gráfica de fácil 
uso, la cual permite el análisis de los datos a través de 
diagramas de procesos donde se pueden agregar dife-
rentes tipos de algoritmos y modelos que permiten el 
pre-procesamiento, procesamiento y visualización de 
los datos (Berthold et al., 2006). 

1.5 Aprendizaje de máquina aplicado a la bio-
tecnología 

Las diversas técnicas que brinda el área de apren-
dizaje de máquinas han sido aplicadas en diferente 
estudios e investigaciones dentro de las áreas de la 
biotecnología, como son biorremediación, descubri-
miento y desarrollo de agricultura, mejoramiento 
de cultivos, estudio de diversidad ambiental, entre 
otros. 

La tabla 2 muestra un resumen de algunos estu-
dios que han sido desarrollados usando técnicas de 
aprendizaje de máquina en diversas áreas de la bio-
tecnología. 

2. Aprendizaje profundo (Deep Learning) 

Una de las áreas “aprendizaje máquina” que más ha 
llamado la atención de la comunidad científica en 
los últimos años, debido a aplicabilidad en dife-
rentes áreas y contextos de la ciencia es el aprendizaje 
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profundo (AP). Esta es una clase de AM que permite 
la extracción de abstracciones de alto nivel de grandes 
conjuntos de datos brutos, con alta dimensionali-
dad y heterogeneidad (Eraslan, Avsec, Gagneur, & 
Theis, 2019; Mamoshina, Vieira, Putin, & Zhavo-
ronkov, 2016b). 

Los modelos desarrollados técnicas de AP, permi-
ten predecir procesos celulares, variaciones gené-
ticas, procesos de co-expresión celular y regulación 
génica, además que ayudan en el descubrimiento 
y desarrollo de nuevos fármacos y el estudio de la 

biodiversidad, entre otras áreas de la biotecnología 
(Eraslan et al., 2019; Wainberg, Merico, Delong, 
& Frey, 2018). 

AP ha impactado las investigaciones en las áreas 
biológicas, genética, genómica, biotecnología y bio-
médica debido a la capacidad de poder manejar e 
integrar grandes cantidades de datos, como los que 
son generado en estas áreas, y a partir de estos poder 
aprender e identificar relaciones complejas dentro 
de los datos que permiten producir nuevos conoci-
mientos (Wainberg et al., 2018). 

Tabla 2. Resumen de trabajos relevantes del área de biotecnología desarrollados usando técnicas de apren-
dizaje de máquina 

Área de 
biotecnología Autor Estudio Atributos utilizados en el 

estudio Algoritmos

Descubrimiento 
y desarrollo de 

fármacos

(Mamoshina et al., 
2018)

El estudio se basó en la identificación de biomarcadores para el 
desarrollo de medicamentos para ser usados en terapias contra 
el envejecimiento en datos expresión génica de tejidos del 
esqueleto humano. 

Datos de expresión de 
microarray depositados en 

repositorios de datos públicos

SVM
KNN

Random Forest
RNN

(Costello et al., 2014)
Este estudio evaluó la capacidad de predicción de 44 algoritmos 
que son utilizados para la predicción de sensibilidad a 
medicamentos. 

Datos de perfiles genético, 
epigenéticos y proteómicos de 
paciente humanos con cáncer 

de mama. 

Métodos de núcleos
Regresión no lineal

Regresiones lineales escasas
Regresiones PC

Métodos ensamblados 

(Bravo, Piñero, 
Queralt-Rosinach, 

Rautschka, & Furlong, 
2015)

Desarrollo de una herramienta, llamada BeFree, de minería de 
textos, que permite identificar relaciones genes-enfermedad, 
medicamento-enfermedad y medicamentos-objetivos biológicos 
asociados. 

Publicaciones y artículos 
indexados en repositorios 

públicos 

Métodos de kernel de extracción 
de relaciones 

(Rouillard, Hurle, & 
Agarwal, 2018)

Este estudio evaluó objetivos clínicos que fueron usados con 
éxito o fracaso en el descubrimiento de medicamentos, con la 
finalidad de evaluar si las características omicas de estos puede 
predecir el éxito clínico. 

Datos publicados de proyectos 
farmacológicos 

Selección de variables
Regresión logística 

Landon Forest 

Agricultura

(Chung et al., 2016)
Este estudio desarrolló un clasificado para identificar las plantas 
de arroz que pudieran estar infectada por la enfermedad de 
Bakame, a través de imágenes usando visión computacional. 

Imágenes de las plantas 
obtenidas específicamente para 

este estudio 
SVM

(Morales, Cebrián, 
Fernandez-Blanco, & 

Sierra, 2016)

Este estudio consiguió desarrollar un predictor para la detección 
temprana de problemas en la curva de producción de las gallinas 
con de la 98 % de precisión. 

Datos producción de granjas 
de gallinas recolectados 

durante 7 años
SVM

(Patil & Deka, 2016)
En este estudio fue desarrollado un modelo para estimar la 
predicción de evapotranspiración del suelo y de esta forma 
poder planificar el proceso de siembra de las tierras. 

Datos meteorológicos sobre las 
precipitaciones y el potencial 
de evapotranspiración de las 

regiones estudiadas 

Aprendizaje de máquina extremas
IBM
KNN

Biorremediación (Yadav, Ch, Mathur, 
& Adamowski, 2016)

Los autores de este estudio implementaron un enfoque basado 
en aprendizaje de máquina para optimizar las simulaciones que 
son utilizadas para biorremediación in situ de aguas subterráneas 
contaminadas. 

Datos simulados 
computacionalmente 

contaminación por BTEX 
(benceno, tolueno, etilbenceno 

y xileno)

RNA
SVM 

Estudio de la 
diversidad 

(Al-Ajlan & El Allali, 
2018)

Desarrollo de un algoritmo para la predicción de genes en datos 
procedentes de metagenomas, basados en los atributos que 
presentan los datos. 

Fragmento de regiones abierta 
de lectura de procariontes y 

arqueas publicadas en las bases 
de datos genómicas

Selección de variables
SVM 

Biomedicina (Cuperlovic-Culf, 
2018)

Este trabajo hace una revisión de los diferentes algoritmos de 
aprendizaje de máquina que son usados en el análisis de datos 
metabólicos y modelado de las vías metabólicas. 

Publicaciones y artículos 
indexados en repositorios 

públicos

Algoritmos supervisados y no 
supervisados 

Fuente: elaboración propia.
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El AP se basa en la aplicación de algoritmos de 
redes neuronales artificiales (RNA) de varias capas 
que son capaces de encontrar e inferir patrones com-
plejos dentro de los datos. Los algoritmos de RNA 
intentan reproducir el comportamiento del cerebro 
humano, mediante la reproducción de los procesos 
de conexión de las neuronas, por esta razón estas 
redes han sido hábiles a la hora de aprender tareas 
y funciones complejas a partir de las entradas que 
reciben, además de que consiguen adaptarse a los 
cambios que pueden sufrir las entradas (Y. Park & 
Kellis, 2015; Wainberg et al., 2018).

Las RNA son redes completamente conectadas, 

donde una neurona que está en una capa especí-
fica está complemente conectada con la neurona de 
la siguiente capa a través de un enlace (Figura 4). 
El comportamiento de la RNA es definido por la 
fuerza, las conexiones entre la neurona y la forma 
en que las entradas se transforman mediante fun-
ción de activación predefinida (sigmoide o tangente 
hiperbólica) que determina un valor o peso; y este 
valor, la activación o desactivación de la siguiente 
neurona dentro de la red. Según la cantidad de capas 
y neuronas la red puede tener diferentes capacidades 
de profundizar en aprendizaje y de autorregulación 
(Van Gerven & Bohte, 2017). 

Figura 4. Ejemplo de red neuronal artificial completamente conectada. 

Fuente: elaboración propia.
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El desarrollo de las RNA y el aprendizaje profundo 
ha sido posible debido al aumento de la capacidad 
computacional que se ha experimentos en las últimas 
décadas, así como desarrollo de las unidades de 
procesamiento gráficos (GPU) que han aumentado 
la capacidad de procesamiento de los equipos y 
permitido el desarrollo de redes neuronales artifi-
ciales más robustas (Eraslan et al., 2019). 

Los algoritmos o técnicas de aprendizaje profundo, 
al igual en aprendizaje de máquina, se puede clasi-
ficar en supervisados y no supervisados, según su 
capacidad de predecir o describir los grandes con-
juntos de datos.

2.1 Aprendizaje profundo supervisado 

El objetivo principal de este tipo de aprendizaje es 
construir redes (modelos) que reciban un conjunto 
de variables de entrada y devuelva una predicción 
de una variable objetivo (Eraslan et al., 2019). Un 

ejemplo de este tipo de aprendizaje es la predicción 
de marcos abiertos de lecturas en genomas. 

Varios tipos de algoritmos de redes neuronales 
son clasificadas como aprendizaje supervisados: 
red neuronal convolucional, red neuronal recuente 
y rede neuronal convolucional gráfica.

Las redes neuronales convolucionales son redes 
neuronales completamente conectadas que utilizan 
matrices bidimensionales, llamadas ventanas, para 
realizar mapeo de los datos, intentado imitar las 
neuronas de las cortezas visual de cerebro humano 
(Figura 5) (Eraslan et al., 2019; Wainberg et al., 2018). 
Estas redes han sido utilizadas para la clasificación 
de los sitios de unión de factores de transcripción 
(Zou et al., 2016); Wang, Tai, E, & Wei, 2018), la 
predicción de fenotipos moleculares (Kelley et al., 
2018), metilación de ADN (Zhou et al., 2018), 
análisis de la expresión génica y microARN (Budach 
& Marsico, 2018).

Figura 5. Ejemplo de red neuronal convolucional. 

Fuente: elaboración propia.
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Las redes neuronales recurrentes son utilizadas 
cuando se trabaja con datos dinámicos que pueden 
cambiar en el tiempo. Este tipo de redes reciben 
un retorno que permite la retroalimentación de la 
red, lo que mejora el rendimiento en la detección 
de patrones de los datos (Figura 6) (Eraslan et al., 
2019). Dentro de las áreas biológicas estas redes han 
sido aplicadas para predecir el estado de metilación 

del ADN de las células (Angermueller, Lee, Reik, & 
Stegle, 2017) y para la predicción de sitio de factores 
de transcripción, además que han permitido mejorar 
la accesibilidad a la información del ADN (Pan, 
Rijnbeek, Yan, & Shen, 2018), otra área en la que este 
tipo de redes han sido utilizadas, en la predicción de 
modelos de interacciones de microARN-miroARN 
(S. Park, Min, Choi, & Yoon, 2016). 

Figura 6. Ejemplo de red neuronal recurrente.

Fuente: elaboración propia.

Las redes neuronales gráficas convolucionales, utilizan 
gráficos para aprender los patrones de los datos, uti-
lizando los nudos y las conexiones de estos nudos 
para resolver los problemas de aprendizaje auto-
mático. Para aprender estas redes aplican múltiples 
transformaciones a las capas que forma el gráfico, 
en cada una de estas trasformaciones agregan carac-
terísticas a los nudos y sus vértices, permitiendo que 

la red pueda obtener nuevos conocimientos sobre 
los datos (Figura 7) (Eraslan et al., 2019). En las áreas 
de genómica y bioinformática este tipo de redes 
han sido utilizadas para la predicción de la expre-
sión génica dada la expresión de otros genes (Dutil, 
Cohen, Weiss, Derevyanko, & Bengio, 2018), como 
en la clasificación de diferentes subtipos de cáncer 
(Rhee, Seo, & Kim, 2017).
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Figura 7. Ejemplo red neuronal gráfica convolucional. 

Fuente: elaboración propia.

2.2 Aprendizaje profundo no supervisando 

El objetivo principal de este tipo de aprendizaje es 
caracterizar y describir los conjuntos de datos no eti-
quetados, permitiendo descubrir y aprender sus patro-
nes y características, de esta forma poder entender 
las relaciones existen dentro de estos datos (Eraslan 
et al., 2019). 

Dentro del aprendizaje profundo podemos encon-
trar algoritmos o modelos como autoencode y las 
redes generativas antagónicas, estos son utilizados 
para describir los grandes conjuntos de datos. 

Autoencode es un algoritmo de red neuronal, que 
trata de aprender parámetros y características que 

le permiten producir una salida lo más próxima a la 
entrada recibida, pero con dimensiones reducidas. 
Este algoritmo utiliza una capa oculta de denomi-
nada de cuello de botella que le permite reducir las 
dimensiones de los datos recibidos sin pérdidas 
significativas de representatividad de los mismos 
(Figura 8) (Angermueller, Pärnamaa, Parts, & Stegle, 
2016; Eraslan et al., 2019; LeCun et al., 2015). 
Redes basadas en este algoritmo han sido utilizadas 
para imputar datos perdidos en conjuntos de datos 
(Scholz, Kaplan, Guy, Kopka, & Selbig, 2005), 
extracción de patrones de expresión génica (Tan et al., 
2017; Tan, Hammond, Hogan, & Greene, 2016) 
y detención de valores atípicos dentro de los datos 
genómicos y transcriptómicos (Brechtmann et 
al., 2018). 
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Figura 8. Ejemplo red neuronal autoencode.

Fuente: elaboración propia.

Unos de los algoritmos más recientes dentro del 
aprendizaje profundo son las redes generativas anta-
gónica que fueron introducidas en 2014 por un 
ingeniero de Google (Goodfellow et al., 2014). Estas 
redes consiguen producir salidas realistas, que son 
generadas a partir de los datos de entradas; por ejem-
plo, producen una imagen completamente nueva a 
partir de la inserción de varias imágenes dentro de la 
red, además logra discriminar si un elemento de la 
red es real o fue generado por la red. Para regenerar 
estos resultados este algoritmo utiliza un modelado 
degenerativo que está compuesto por dos redes neu-
ronales, una red generadora y un discriminador, que 
se entrenan conjuntamente. El objetivo de la red 
generadora es generar datos que son realista e intenta 
engañar a la discriminadora; por otro lado, la red 
discriminadora identifica y clasifica si el elemento 
dado es real o fue generado por la red genera-
dora (Eraslan et al., 2019; Goodfellow et al., 2014). 
Esta red se ha utilizado para originar secuencia de 
ADN que codifican aminoácidos, para el diseño de 
sonda de ADN que en experimentos de expresión 
de microarray (Gupta & Zou, 2018). Por ser rela-
tivamente nueva todavía no se ha explotado toda el 

potencial y la capacidad de aprendizaje de este tipo 
de red. 

2.3 Aprendizaje de máquina aplicado a la biotec-
nología 

Las redes neuronales artificiales han sido aplicadas 
para solucionar diferentes problemas dentro del área 
de biotecnología, desde el descubrimiento y desa-
rrollo de nuevos fármacos hasta el análisis de suelo, 
para predecir la humedad y el mejor periodo para la 
siembra. La tabla 3 muestra un resumen de trabajos 
biotecnológicos relevantes, desarrollados aplicando 
la técnica de aprendizaje profundo.

2.4 Herramientas utilizadas para aprendizaje de 
aprendizaje profundo

Varias herramientas o frameworks han permitido 
el desarrollo y la implementación de códigos y 
programas de aprendizaje profundo, entre los que 
pueden ser citados: TensorFlow (Abadi, Barham, 
et al., 2016), Keras (Chollet, 2015) y PyTorch 
(Paszke et al., 2017).
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Tabla 3. Resumen de trabajos relevantes del área de biotecnología desarrollados usando técnicas de apren-
dizaje profundo.

Área de 
biotecnología Autor Estudio Atributos utilizados en el 

estudio Algoritmos

Descubrimiento 
y desarrollo de 

fármacos

(Duvenaud et al., 
2015)

El equipo de Adam, desarrolló una 
red convolucional que puede aprender 
características que le permiten predecir 
propiedades de nuevas moléculas. 

Datos de huellas 
moleculares

(fingerprint)

Red neuronal 
convolucional 

(Guimaraes, 
Sanchez-

Lengeling, 
Outeiral, Farias, 

& Aspuru-Guzik, 
2017)

Este estudio propone usar modelos de 
aprendizaje de redes generativas antagónicas 
mediante aprendizaje por refuerzo que 
puede ser utilizada para el descubrimiento de 
nuevos fármacos. 

Secuencias de textos de 
moléculas 

Red generativa 
antagónica 

(Altae-Tran, 
Ramsundar, 

Pappu, & Pande, 
2017)

Está una librería de Ptyhon cuyo objetivo 
es facilitar el descubrimiento de nuevos 
fármacos, mediante el uso de redes de 
aprendizaje profundo. 

Receptores nucleares 
relacionado con la toxicidad 

en humanos 

Red convolucional 
gráficas 

Agricultura

(Amara, Bouaziz, 
& Algergawy, 

2017)

En este estudio utilizaron técnicas de 
aprendizaje profundo para clasificar las hojas 
enfermas en las plantas de bananas. 

Imágenes de las hojas de las 
bananeras 

Red neuronal 
convolucional 

(Mohanty, 
Hughes, & 

Salathé, 2016)

En esta investigación utilizaron una red 
neuronal convolucional para identificar las 
plantas enfermas, obtenido un modelo con 
que consigue identificar las plantas enfermas 
en un 99.35 % de los casos.

Imágenes de plantas 
enfermas y sanas 

Red neuronal 
convolucional

(Song et al., 2016)
Para la predicción de la humedad de los 
suelos en los cultivos de maíz utilizaron una 
red neuronal perceptrón. 

Porcentaje del contenido de 
la humedad de los suelos 

Red multilayer 
perceptrón 

Diversidad 
ambiental 

(Fiannaca et al., 
2018)

En este trabajo fue propuesto un modelo 
de clasificación para lecturas cortas de 16S 
basado en técnicas de clustering y redes de 
aprendizaje profundo. 

Datos de metagenomas 
obtenidos de repositorios 

públicos 

Red neuronal 
convolucional

Genética de 
poblaciones 

(Sheehan & Song, 
2016)

Esta investigación desarrolló una red neural 
capaz de hacer inferencia en genéticas de 
poblaciones, usando las características de los 
conjuntos de datos que son aprendidas por el 
algoritmo. 

Datos de 197 genomas de 
Drosophila melanogaster

Red neuronal 
convolucional

Fuente: elaboración propia.

TensorFlow es una biblioteca para desarrollar, probar 
y ejecutar los códigos y programas de aprendizaje 
profundo desarrollado por Google. En la actuali-
dad, es una de las interfaces más utilizadas por los 
programadores, debido a que esta se puede ejecutar 
en diversos sistemas operativos y dispositivos, ade-

más que puede trabajar con unidades centrales de 
procesamiento (CPU) y GPUs sin que el progra-
mador necesite hacer grandes cambios en los códi-
gos. Con esta herramienta se pueden implementar 
algoritmos de aprendizaje profundo supervisado y 
no supervisados. TensorFlow es una herramienta 
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open-source que ha sido muy utilizada en el desa-
rrollo de varias soluciones dentro de las áreas bio-
lógicas y de biotecnología (Abadi, Agarwal, et al., 
2016). 

Otra de las herramientas de gran importancia para 
el desarrollo de soluciones de aprendizaje profundo 
es Keras, una interfaz de programación de aplica-
ciones (API), que permite el desarrollo, prueba y 
ejecución del diferentes algoritmos y bibliotecas 
de aprendizaje profundo como son TensorFlow, 
CNTK (Seide & Agarwal, 2016) o Theano (Bergstra 
et al., 2010). Esta API fue desarrollada con el obje-
tivo de permitir una implementación fácil y rápida 
de los algoritmos, modelos y prototipos de apren-
dizaje profundo supervisados y no supervisados, 
además que puede trabajar de forma eficiente en 
equipos que funcionen con CPU o GPU (Chollet, 
2015). 

PyTorch es una biblioteca de Python que permite 
desarrollar aplicaciones y códigos de aprendizaje 
profundo, esta fue desarrollada por Facebook, siendo 
en la actualidad una de las principales herra-
mientas para el desarrollo a computación visual y 
procesamiento del leguaje natural. Esta biblioteca 
es open-source, lo que permite que pueda ser usada 
por diferentes usuarios de diversas áreas científicas 
(Paszke et al., 2017).

Conclusión

La aplicación de técnicas de bioinformática y cien-
cia de la computación en las áreas biológicas han 
revolucionado la forma de hacer ciencia, estas han 
permitido que grupos de investigaciones, grandes 
y pequeños, puedan tener acceso a las mismas 
oportunidades, que ya no necesitan sofisticados 
laboratorios para realizar los análisis o experimentos, 
debido a la facilidad con que los datos son obtenidos, 
generados, procesados y almacenados, mediante 
diferentes técnicas que pueden ser desarrolladas y 
ejecutadas en pequeñas computadoras de escritorio 
o grandes servidores.

La entrada al mercado de las tecnologías de nueva 
secuenciación de alto rendimientos o NGS provocó 
la disminución de los costos de secuenciación, lo 
que dio como resultado un aumento significativo 
de la cantidad de datos genómicos que está siendo 
generada cada día. La adopción de las técnicas 
“aprendizaje de máquina” y “aprendizaje profundo” 
ha permitido interpretar y obtener nuevos conoci-
mientos de forma eficiente y rápida de estos grandes 
conjuntos de datos. 

Las técnicas de AM y AP han permito el desarrollo 
de aplicaciones y programas bioinformáticos que 
están siendo usados por los biotecnólogos y bió-
logos para realizar diversos análisis en sus respec-
tivas áreas de conocimientos. Estas técnicas han 
impactado de forma significativa el descubrimiento 
y desarrollo de fármacos, medicina personalizada, 
oncología, estudio de la diversidad ambiental, 
mejora de cultivos, entre otros, que tienen gran 
impacto económico. Además, han incentivado el 
surgimiento de compañías de matriz biotecnológica, 
que basan sus procesos e investigaciones en este 
tipo de técnicas. 

En el futuro estas técnicas van a continuar tomando 
mayor relevancia dentro de las áreas de la biotecno-
logía, debido a que existen investigaciones que están 
trabajando en proceso de integración de los datos 
ómicos, lo que van a permitir que se pueden usar datos 
de diferentes tipos y orígenes, permitiendo que 
se puedan hacer nuevos descubrimientos sobre las 
relaciones e interacciones entre los diferentes procesos 
biológicos que suceden dentro de los organismos, 
mejorando los conocimientos sobre los procesos que 
sustentan la vida. 

Las herramientas y técnicas bioinformáticas van a 
continuar ganando espacio dentro de las ciencias 
biológicas, debido a la magnitud y complejidad de 
los datos que estas áreas generan, lo que asegura que 
el AM y el AP se conviertan en herramientas coti-
dianas para los análisis y experimentos. 
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