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ADN: El Texto Biológico más Largo

El desafío genómico

• 3 mil millones de nucleótidos

• Contexto extremadamente largo

• Dependencias distantes (+100k nucleótidos)

• Vocabulario mínimo: {A, C, G, T}

...GGGGCGATAGAGTGAGACTCCCTCTCTGCCGGGCGCAGTGGCTCAGG
CCTGTAATCCCAGCACTTTGGGAGGCCAAGGCGGGCGGATCACAAGGTCA
TGAGATCGAGACCATCCTGGCTAACACGGTGAAACCCCGTCTCTAATAAA
AATATAAAAAGTTAGCCGGGCGTGTTGGCGGGCGCCTGTAGTCCCAGCTA
CTCGGGAGGCTGAGGCAGGAGAATGGCGTGAACCCCGGAGGCGGAGC...



SNPs: La Señal Dispersa

SNP (Single Nucleotide Polymorphism)

• Variación en un solo nucleótido

• Frecuencia: ~1 cada 700 nucleótidos

• Solo 0.15% del genoma

• ~4.5 millones de SNPs por persona

Por qué importan

• Marcadores de diferenciación poblacional

• Señal de ancestría concentrada

• El resto del genoma es casi idéntico

Tarea: Detección de Ancestría Continental

• África (AFR)

• Asia Oriental (EAS)

• Europa (EUR)



El Problema: Complejidad Cuadrática

Mecanismo de Atención

• Cada posición interactúa con todas las demás

• Matriz de atención: L × L

• Complejidad: O(L²) en tiempo y memoria

Fórmula de Atención

DNABERT (Ji et al., 2021)

• Limitado a ~4.000 tokens

• Usa k-mers (solapamiento de k bases)

43 = 64 tokens 44 = 256 tokens



La Pregunta de Investigación

¿Existen operadores subcuadráticos que 
puedan igualar la calidad de la atención 
a escala?

Hyena Hierarchy (Poli et al., 2023):

"Un operador definido por una recurrencia de dos

 primitivas subcuadráticas eficientes:"

    1. Convolución larga

    2. Compuerta multiplicativa elemento a elemento



De Atención a Convoluciones + Compuertas

Atención

• Cada posición interactúa con todas

• Expresivo pero costoso: O(L²)

Hyena BlockTransformer Block

Convolución + Compuertas

• Interacción mediante filtros aprendidos

• Compuertas controlan flujo de información

• Eficiente: O(L log L)



Convoluciones vía Transformada Rápida de Fourier (FFT) + Filtros Implícitos

Teorema de Convolución

Algoritmo eficiente → O(L log L)

• FFT: O(L log L) vs O(L²) directo

• Permite filtros de largo L

Filtros Implícitos

Parametrizar con red neuronal pequeña:

• M parámetros → filtros de cualquier L

• M << L

• Aprende forma óptima del filtro

[0,...,L-1]



Compuertas Multiplicativas

Matrices Diagonales Dₓ
• Selección dinámica de información

• Valores dependen de la entrada

• Modulan amplitud por posición

Operación

• y = Dₓ z  (elemento a elemento)

• Dₓ = diag(x₁, x₂, ..., xₕ)

Capacidades

• Atenuar (|xᵢ| < 1)

• Amplificar (|xᵢ| > 1)

• Invertir polaridad (xᵢ < 0)

Control contextual del 
flujo de información

→z

→x

→y



El Operador Hyena

Combina ambas primitivas:

• Sₕ: Matrices Toeplitz (convoluciones largas)

• Dₓ: Matrices diagonales (gating)

Formulación: • Proyecciones de entrada u →  v, x
1
, x

2
, …, x

N

• Alternancia: conv → gate → conv → gate

• Orden típico: N = 2

• Complejidad total: O(L log L)



HyenaDNA: Modelo Hyena aplicado a ADN

Paper principal de la tesis (Nguyen et al., 2023)

• Pre-entrenados en un genoma humano completo

• Next Token Prediction

• SotA en múltiples benchmarks

Sequence Warm-up

• Para modelos largos (+200k tokens)

• Entrenamiento progresivo de contexto

• Mayor estabilidad en convergencia

Modelo Contexto Layers

tiny 1k 2

small 32k 4

medium 160k 8

large 450k 8

xlarge 1m 8

Contexto máximo probado

• HyenaDNA soporta hasta 1M tokens (A100-80)

• Útil para: predicción genómica, variantes



Pipeline de Datos

Dataset: 1000 Genomes Project

• 590 individuos totales:

  - Europa: 240 (UK, Italia, España, Finlandia)

  - África: 160 (Gambia, Kenia, Sierra Leona)

  - Asia: 190 (China, Japón, Vietnam)

• ~4.5 millones SNPs por individuo

• 22 cromosomas autosómicos

Almacenamiento HDF5

• Estructura jerárquica: individuo→cromosoma 

• ~12 MB por archivo (individuo)

• Total: ~7 GB de datos procesados

Ventajas de HDF5

• Acceso aleatorio eficiente

• Compresión transparente

• Carga parcial por cromosoma

• Compatible con PyTorch DataLoader

Muestreo de entrenamiento

1. Sorteo aleatorio de población

2. Sorteo de individuo

3. Sorteo de cromosoma

4. Sorteo de posición inicial

5. Extracción de ventana de SNPs y posiciones



Probando HyenaDNA De Especies a Ancestría Humana

Progresión de experimentos

# Experimento Accuracy Insight

1 Clasificación de especies (5 mamíferos) 92% ✓ Funciona (diferencias grandes)

2 Ancestría con secuencia completa ~ 33% ✗ Random (señal diluida en 99.85%)

3 Ancestría solo con SNPs < 50% ✗ Sin contexto posicional

4 Ancestría con SNPs + posición 93 - 99% ✓ Contexto posicional es crítico

¿Qué aprendimos?

• Diversidad inter-especie >> intra-humana

• Secuencia completa: señal diluida (0.15% SNPs)

~1.5 SNPs en secuencias de 1k

~49 SNPs en secuencias de 32k

• Solo SNPs: Mejora, pero falta contexto posicional

• SNPs + posición: información completa

Hallazgo principal

La combinación de:

  1. Filtrar SNPs (concentrar señal)

  2. Agregar posición (contexto)

Motivación: evaluar codificaciones posicionales



Evaluación de Codificaciones Posicionales

El problema

• Cromosoma más largo: ~250M nucleótidos

• SNPs heredan posiciones cromosómicas

• Positional Encoding (PE) no dio buenos resultados

• Positional Embedding: 250M × 128 → ~60 GB

Técnicas evaluadas

• PE sinusoidal (Vaswani, 2017)

• Rotary Positional Embeddings (Su, 2021)

• Embeddings de Fourier

• Positional Embedding

• FPE: factorización de bajo rango

Resultado clave

• PE, RoPE, Fourier: ~3.8-4.0 (marginales)

• FPE: 1.41 - 2.79 (significativas)

→ No paramétricos no capturan posiciones genómicas



FPE: Trade-off Memoria vs Precisión

Factorized Positional Embeddings (FPE)

• E = A × B  (factorización de bajo rango)

• E ∈ ℝP × d, A ∈ ℝP × k, B ∈ ℝk × d

• k << d (típicamente k = 16-32 y d = 128)

Factor de escala α
• P

efectivo
 = P

cromosoma
 / α

Trade-off α: Memoria vs Perplejidad

α P_eff Memoria Perpl.

1 250M 59.6 GiB —

10 25M 5.96 GiB 1.41

100 2.5M 0.6 GiB 1.72

1000 250k 0.04 GiB 2.79

→ α = 100 es el balance óptimo:

  • Memoria manejable (0.6 GiB)

  • Perplejidad competitiva (1.72)

  • Permite contextos largos

  • Memoria disponible para batch más grandes



Entrenamiento en Dos Etapas

Problema

• Pre-training en nucleótidos completos

   NO transfiere a secuencias de SNPs

• Entrenamiento desde cero para clasificación

   no muestra buenos resultados

Solución: entrenamiento específico

Etapa 1: Next-SNP Prediction

• Sin etiquetas de ancestría

• Entrenamiento autosupervisado

• Aprende dependencias entre SNPs

• Modelo de lenguaje genómico

Etapa 2: Fine-tuning Clasificación

• Inicializa con pesos de Etapa 1

• Agrega MLP clasificador

• Entrenamiento supervisado

Resultado:

Representaciones específicas para SNPs

antes de la tarea supervisada



Accuracy vs Contexto y Factor de Escala

Accuracy de clasificación

SNPs α=10 α=100

128 83% 77%

512 — 93%

1024 — 97.04%

2048 — 97.83%

4096 — 99.34%

Observaciones:

• Más contexto → mejor accuracy

• α=10: mejor en contextos cortos (128)

• α=100: escala mejor a contextos largos

• Accuracy final: 99.34% (4096 SNPs)



Clasificación de Ancestría: Visualización Geográfica

Inferencia en 3 individuos de ejemplo

África (AFR) Asia Oriental (EAS) Europa (EUR)

• Contexto: 1024, Step: 512

• Los errores se pueden suavizar con las predicciones locales



HyenaDNA vs Transformer

Configuración controlada

• ~41M parámetros en ambos

• Mismo dataset, 1024 tokens

• GPU: RTX 4060 Ti (16GB)

Métrica Transformer HyenaDNA Mejora

Memoria GPU 14.8 GB 3.9 GB 3.75×

Tiempo/época 1:40 0:39 2.56×

Perplejidad 2.78 2.38 mejor

Accuracy 86% 90% +4%

→ Hyena: más eficiente y mejor rendimiento



Visualización de Embeddings

Antes: Next Token Prediction

• t-SNE de hidden states

• Coloreados por nucleótido objetivo

• Estructura en estrella (4 clusters)

Después: Fine-tuning Clasificación

• Coloreados por ancestría

• 3 clusters bien separados

• AFR (verde), EAS (naranja), EUR (azul)

Transformación del espacio de 
embeddings luego del fine-tuning



Takeaways

1. O(L log L) vs O(L²)

   • 3.75× menor memoria, 2.56× más rápido en secuencias de 1024

2. Codificación posicional domina el modelo

   • FPE: 96.3% de los parámetros (39.8M de 41M)

3. Pre-training específico sobre SNPs es necesario

   • Next-SNP Prediction + Fine-tuning = 99% accuracy

4. Pipeline de datos escalable

   • HDF5 + muestreo estratificado → 590 individuos, 7GB

¿Preguntas?


