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RESUMEN: La leishmaniasis es una enfermedad tropical transmitida mediante la
picadura de insectos que son los vectores de la enfermedad, se considera una endemia
en mas de 88 paises de diferentes geografias. Las tasas reales de incidencia son sus-
tancialmente altas y con una alta prevalencia en paises de América Latina. Aunque
existen diferentes tratamientos terapéuticos, son muy complicados para los pacientes
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y suelen ser bastante toxicos para otros 6rganos del cuerpo, y, en general tienen altos
indices porcentuales de fallo, es decir, cumplido de tratamiento los pacientes no se
recuperan. Actualmente no existe una herramienta clinica que le permita a un médi-
co tratante determinar la probabilidad a priori de que un tratamiento sea efectivo,
por el contrario, de manera indiscriminada se aplica a los pacientes las terapias bajo
la premisa del ensayo y error. En este proyecto aplicado, se realiza un estudio basado
en mutaciones genéticas producidas por polimorfismo de nucledtido unico (SNP) a
un conjunto de setenta y dos (72) pacientes tratados con las técnicas terapéuticas
existentes, a estos pacientes se les realizé una secuenciacion genética consiguiendo
618872 SNPs para cada uno y la informacién clinica del grupo étnico, asi como la
respuesta al tratamiento después de aplicado, etiquetado como cura o falla. Esta
informacion es suficiente para generar un dataset que fue analizado mediante GWAS
(Estudio de asociacién de genoma completo) consiguiendo tres datset denominados
COMPLETO, AFRO DESCENDIENTES y NO-AFRO DESCENDIENTES con 41,
14 y 36 SNPs correspondientemente. Mediante técnicas de reduccion de dimensiona-
lidad, como el anélisis de componentes principales (PCA), eliminacién recursiva de
caracteristicas y regresiéon LASSO se reduce el niimero de variables a aquellas muta-
ciones genéticas mas relevantes para la respuesta inmune al tratamiento consiguiendo
69 subconjuntos de caracteristicas. Mediante técnicas de aprendizaje automatico se
construyen 483 clasificadores basados en algoritmos de Regresién Lineal (RL), Sto-
chastic Gradient Descent (SGD), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree
(DT), Random Forest (RF), Boosting (BT) y Gradient Boosting (GB) de los 69
subconjuntos, para clasificar con precision las mutaciones genéticas relacionadas con
la respuesta inmune al tratamiento terapéutico contra la leishmaniasis. Se utilizaron
métricas de evaluacién, como accuracy, precision, recall y F'1 score para medir el ren-
dimiento de los clasificadores. Estas métricas proporcionaron una visién detallada de
la capacidad de los modelos para identificar correctamente las mutaciones relevantes.
Después de la evaluacién inicial de los 683 experimentos, se realiz6 la optimizacion de
los hiperparametros de los modelos mediante una busqueda por cuadricula exploran-
do diferentes combinaciones y configuraciones, lo que permitio refinar los modelos, y
nuevamente estimar su desempeno permitiendo evaluar y comparar los resultados an-
tes y después de la optimizacién, confirmando la mejora significativa en la capacidad
de los clasificadores para identificar con precisién las mutaciones genéticas relacio-
nadas con la respuesta inmune al tratamiento terapéutico contra la leishmaniasis. Al
final, se consigui6 una seleccién de 22 SNPs ubicados en genes con funciones biologi-
cas altamente relacionadas con movimiento, transcripcion, estructura y transporte
celular, asi, como el transporte de metales, respuesta inmune y cicatrizacién. Eviden-
ciando que las técnicas aplicadas son eficientes en la identificacién de biomarcadores
asociados con la respuesta al tratamiento contra la leishmaniasis.
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INTRODUCCION

Las enfermedades tropicales suelen afectar mayoritariamente a las poblaciones mas pobres
y marginadas constituyendo un grave problema de salud publica en los paises en vias de
desarrollo. El grueso de estas enfermedades son transmitidas por insectos vectores, que se
encuentran con frecuencia en regiones tropicales y subtropicales, donde el clima facilita su
establecimiento y proliferacion.

La leishmanianis es una de esas enfermedades tropicales que aqueja a una considerable
parte de esta poblacién en diferentes regiones del mundo. El problema principal de la lucha
clinica contra la leishmaniasis pude resumirse en: “es peor el remedio que la enfermedad”,
por lo menos en el 30 % 6 40 % de los pacientes el tratamiento que es altamente tdéxico
no surge efecto alguno. Sin embargo, es la tinica herramienta existente para combatir la
enfermedad.

El objetivo central de este trabajo es la construccion de un clasificador mediante aprendi-
zaje automatico de un dataset con mutaciones genéticas generadas por polimorfismos de
un solo nucleétido o SNP del ingles Single Nucleotide Polymorphism y que se pro-
nuncia -snip-, asi, poder clasificar pacientes a partir de la estimacion de la probabilidad
de falla o éxito a priori del tratamiento terapéutico tradiciona]ﬂ

Este documento ilustra inicialmente la definiciéon del problema dentro del contexto de la
enfermedad de la leishmaniasis. En un segundo capitulo estén los objetivos del trabajo. En
el tercer apartado, una revision de los conceptos tedricos y el estado del arte. En el capitulo
cuatro la preparacion de los datos y la aplicacion de las primeras técnicas especializadas
para la seleccion de caracteristicas usando un GWASEL en el capitulo cinco la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje de maquina para la reduccién de la dimensionalidad y seleccion
de caracteristicas.

En los capitulos seis, siete y ocho se muestra la construccion de los diversos datasets, el
entrenamiento y aplicacién de siete algoritmos a cada set de datos, su respectiva evalua-
cién y posterior ajuste de hiperparametros para la optimizacion de modelos, obteniendo
los subconjuntos de caracteristicas con las mejores métricas de evaluacion, asi, como la
revision de los SNPs que se perfilan como posibles biomarcadores de la respuesta al tra-
tamiento contra la leishmaniasis. Por tultimo, el analisis de resultados, las conclusiones y
las perspectivas respecto a trabajos futuros que se deseen realizar en el drea.

LCon tradicional se hace referencia al tratamiento que posee actualmente el sistema sanitario Colom-
biano.
2Estudio de asociacién de genoma completo.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La leishmaniasis es una enfermedad transmitida por la picadura de un vector que se en-
cuentre infectado, generalmente un mosquito (ver figura . Son miiltiples las formas y
afecciones que aparecen como consecuencia de la adquisicién de la enfermedad. Las dos
mas comunes son; las lesiones cutaneas caracterizadas por afectar la piel y las membranas
mucosas formandose llagas en la piel que comienzan en la zona donde se produce la pica-
dura (figura y se va expandiendo, incluso a otras regiones del cuerpo como se observa

en la figura

ke

(a) Mosquito flebotomus.
Vector transmisor de la (b) Lesiones cutdneas inicia- cutdneas a lo largo del ros-
enfermedad les. tro. Tomada de |\

(c) Difusién de las lesiones

Figura 1: La leishmaniasis se produce por el parédsito que recibe el nombre de Leishmania.
Se transmite desde los animales al ser humano a través de la picadura de la hembra de
unos insectos llamados flebotomus. Se estima que en todo el mundo hay entre 12 y 14

millones de personas afectadas y cada ano se diagnostican 1,5-2 millones de nuevos casos.
Tomado de [2].

La segunda se denomina leishmaniasis visceral, ésta se caracteriza por afectar organos
internos como el bazo, el higado e incluso la médula 6sea. Son miiltiples y variados los
sintomas de la enfermedad®] La enfermedad actualmente es catalogada como una endemia
y esta presente en regiones parcializadas de al menos 88 paises . Latinoamerica es una
de las regiones mas afectadas por la enfermedad a nivel mundial dado que 17 de los 18
paises presentan la enfermedad.

El informe presentado por el Ministerio Nacional de Salud -MNS- para la OPS/OMS
muestra un total de 6362 nuevos casos en el periodo trianual 2016-2018. Es decir, por cada

3Dificultad para respirar, llagas en la piel, congestién, dificultad para deglutir. Ulceras y desgaste en la
boca, la lengua, las encias, los labios, la nariz, pérdida de peso, aumento de tamano del bazo y el higado.
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100.000 habitantes 26,2 habitantes contrajeron la enfermedadﬁ [4]. Cifras que categorizan
la transmisién en el pais como intensaﬂ. En el mismo informe se presentan cifras poco
alentadoras respecto a la asistencia que se les ofrecen a estos pacientes por parte de la
institucionalidad y del sistema de salud, a pesar que el 100 % de los casos de la infeccién
cutanea fueron diagnosticados por pruebas de laboratorio, no existen datos sobre el por-
centaje de curados después de realizar algin tratamiento terapéutico. Y peor atn, no se
reportan datos ni informacion sobre la deteccién clinica ni tratamiento de los 16 casos del
tipo visceral.

1.1. Planteamiento del problema

La leishmaniasis no es una enfermedad letal, sin embargo reduce considerablemente la
calidad de vida. Adicionalmente, dada las caracteristicas necesarias para que exista el vec-
tor transmisor de la enfermedad, suele afectar a personas que tienen dificiles condiciones
socio-econdémicas.

En Colombia el tratamiento consiste en proporcionar medicinas que contienen antimonio,
un tipo de metal o potentes antibidticos, estando disponible; Antimoniato de Meglumi-
na, Isetionato de Pentamidina y Anfotericina B Liposomal[5]. El primer procedimiento
terapéutico contra la enfermedad son las inyecciones de antimonio, aplicadas diariamente
durante veinte dias, implicando que el paciente debe tener acceso al medicamento y a un
tercero que lo suministre, es decir, tener acceso a servicios de salud, lo que resulta en la
mayoria de los casos poco probable, dadas las ubicaciones geogréficas donde se presenta
la enfermedad. Por otra parte, el porcentaje de fallo en el tratamiento es de entre 30 % y
40 % y su alta toxicidad genera riesgos para el higado y el corazon.

El segundo medicamento usado obedece a la miltefosina, suministrado de forma oral du-
rante veintiocho dias, no genera riesgos hepético ni al corazén, pero si presenta toxicidad
para las vias géstricas y altos riesgos para mujeres gestantes. Este procedimiento posee
una probabilidad de falla de entre un 10 % y 15 % para nifios y un 10 % y 40 % en adultos|5].

Con todo lo anterior el panorama se resume en tratamientos altamente toxicos, dolorosos
y con porcentajes muy altos de falla para una enfermedad no letal. Muchos pacientes
sometidos a estos tratamientos no logran completarlos por no soportar las peripecias que
conlleva para su cotidianidad, por otra parte un alto porcentaje de los que lo terminan,
no consiguen erradicar o curar la enfermedad y si exponer diferentes 6rganos a altas dosis

4E1 98.6 % de los nuevos casos fueron leishmaniasis cutdnea mientras que el 1.4 % fueron mucosas. Por
otra parte, en el mismo periodo ocurrieron 16 nuevos casos (2.65 personas por cada 100.000 habitantes)
para leishmaniasis visceral

5En una escala que se define por categorfas de: bajo, medio, alto, intenso y muy intenso.
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de contaminacién que podrian tener graves efectos secundarios.

1.2. Formulacién del problema

Someter a todos los pacientes de manera generalizada a los diferentes tratamientos, es
llevar a este grupo poblacional a una ruleta rusa, que resulta mal para un porcentaje con-
siderable de los mismos. La necesidad impetuosa es conseguir y/o clarificar estrategias de
estratificacion de la poblacion de pacientes, que puedan ser métricas fiables para cuanti-
ficar la probabilidad de fallas o éxitos a priori del tratamiento terapéutico, de esa forma
mejorar el accionar cientifico del médico tratante. Y es preciso aqui, donde la ciencia de
datos entra en accién obteniendo relevancia en la buisqueda de soluciones a este problema.

Desde la biologia y la bioquimica se han realizado intentos estadisticos descriptivos es-
tudiando diferentes dataset sobre informacién biolégica de pacientes con leishmaniasis
identificando marcadores en cadenas de ARN, proteinicas e incluso llegando a rastrear
metabolitos que puedan facilitar la identificacién de caracteristicas de clasificacién antes
mencionadas.

Atn inexplorado se encuentra la influencia de las mutaciones genéticas presentes en pa-
cientes con éxito o fracaso en el tratamiento. Las mutaciones suelen estudiarse mediante
los SNPs. Son multiples las explicaciones que se encuentran en la literatura sobre lo que
es un SNP, no todas simples ni aptas para publico no especializado. Para fines practicos
trataremos una explicacion grafica que permita acercarnos a la esencia de su significado.

La estructura del ADN se encuentra ubicada en el interior del niicleo de una célula como
se observa en la parte izquierda de la figura , formando los cromosomas (estructura en
forma de X de color azul en la ﬁgura que a su vez contienen proteinas llamadas histonas,
unidas al ADN. Las dos cadenas enroscadas que forman un espiral parecido a una escalera
de caracol se llama hélice (parte derecha de la figura [2) y estdn compuestas por cuatro
elementos bdsicos llamados nucledtidos: adenina (A), timina (T), guanina (G) y citosina
(C). Estos nucleétidos se unen entre si (A con T y G con C) mediante enlaces quimicos
formando pares de bases que conectan las dos cadenas de ADN. Entonces, los genes son
pequenas piezas de ADN que tienen informacién genética especifica.
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Figura 2: Estructura del ADN. Tomado de [@]

Ahora bien, de la experiencia cotidiana basta con observar un grupo de personas y ver que
cada uno presenta diferencias en su aspecto fisico. Diferencias que estan relacionadas con
la composicién individual del ADN de cada individuo. Un SNP es un cambio genético que
solo afecta a un nucleétido dentro de la secuencia del ADN de una persona, en la figura 3]
se observan dos tramos de la misma cadena de ADN, 1 parte superior y 2 parte inferior,
en 2 existe un cambio genético que solo afecta a un nucleétido H Estas mutaciones pueden
provocar cambios sutiles en el funcionamiento de una proteina, sin embargo, en algunas
ocasiones pueden dar lugar a cambios en la forma en la que la célula se comporta [7], por
ello, se suelen utilizar los SNPs para estudiar como un individuo puede predisponerse a
sufrir una determinada enfermedad, o influir en su respuesta a medicamentos.

Figura 3: Un polimorfismo de nucleétido tnico (SNP) es un cambio genético que solo
afecta a un nucleétido dentro de la secuencia del ADN de una persona. En promedio hay
un SNP con variacién por cada 100-300 bases (o nucleétidos) de entre las 3 millones de
bases del genoma humano. Tomado de [7].

6Una mutacién genética no solamente es producto de los SNPs, pero si representan un 90% de las
variaciones genéticas humanas
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El CIDEIM |Z| ha desarrollado investigaciones previas sobre las principales causas de la
falla del tratamiento en pacientes con leishmaniasis, su preocupacién en esencia ha sido
establecer a lo largo de las diferentes escalas biolégicas (celular, cadenas proteinicas y es-
calas estructurales de ARN y ADN) donde puede estar la razén més probable para que
los tratamientos existentes contra la enfermedad fallen. Actualmente posee un conjunto
de datos con informacién bastante robusta sobre mutaciones genéticas producidas por los
SNPs en un grupo de 72 pacientes y un aproximado de 618,872 SNPs. Con el fin de esta-
blecer un estudio de descubrimiento, se pretende aplicar técnicas de asociacion estadistica
buscando una reduccién de dimensionalidad inicial, que permita avanzar en una segunda
etapa de reduccion dimensional bajo técnicas de aprendizaje automatico, y por ultimo,
construir un clasificador mediante aprendizaje supervisado. Todo lo anterior, enmarcado
en aportar nuevo conocimiento para estudios futuros de exploracién experimental sobre la
influencia de las mutaciones en la probabilidad a priori de éxito o fracaso terapéutico.

Para acotar el problema de estudio y bajo el panorama ya definido, este proyecto aplicado
se enfoca en la evaluacién de posibles respuestas a:

.Es factible la definicién de criterios mediante técnicas de aprendizaje automatico para
la reduccién de la dimensionalidad y clasificacion de mutaciones genéticas generadas por
SNPs que estén altamente asociadas con la probabilidad de fracaso o éxito terapéutico en
la leishmanisis?

“Centro Internacional de Entrenamiento e Investigaciones Médicas
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. Objetivo General

(Clasificar mediante técnicas de aprendizaje automéatico mutaciones genéticas producidas
por SNPs que tengan una alta probabilidad de estar relacionadas con la respuesta inmune
al tratamiento terapéutico contra la leishmaniasis.

2.2. Objetivos Especificos

= Preparar y procesar los datos del dataset seleccionado para su posterior analisis.

= Realizar un analisis descriptivo exhaustivo de la informaciéon contenida en el dataset,
enfocandose en comprender su naturaleza y caracteristicas.

= Aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad para identificar las mutaciones de
mayor interés en los datos.

» Evaluar experimentalmente las mutaciones o conjuntos de mutaciones identificadas,
empledandolas como base para la construccién de un clasificador eficiente y preciso.

» Analizar y comparar los resultados obtenidos por el clasificador desarrollado, consi-
derando su rendimiento y su capacidad para identificar patrones y tendencias rele-
vantes.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. Etapas de un proyecto de Ciencia de Datos

Un proyecto en ciencia de datos tiene un ciclo de vida, donde no necesariamente los
algoritmos de aprendizaje de maquina (Machine Learning) son la tnica etapa. Es muy im-
portante conocer a profundidad los algoritmos, las técnicas de modelamiento y tener una
vision holistica del proyecto, guardando las proporciones dada la amplia y vasta aplicacion
de la ciencia de datos.

Las etapas que se encuentran involucradas son; entendimiento del problema, la localizacién
y analisis de la informacion, preprocesamiento y calidad de los datos, la modelizacién y el
despliegue final[8]. Dentro de la primera etapa, realizar la limpieza y el preprocesamiento
de los datos se resume en un ciclo como el mostrado en la figura 4] donde continuamente se
definen las estrategias y formas en que se van a importar y exportar los datos, el manejo
de datos no disponibles, la redundancia, estandarizacion, normalizacién, estimacion del
tiempo de la informacién y sus posibles cambios [9].

IMPORTING

7 DATA
EXPORTING MERGING
DATA DATA SETS
A \
VERIFIEATION DAT. REBUILDING
&enriciMent  CLEANING MISSING DATA
A CYCLE i
i E |
\ /
\ y
DE-DUPLICATION STANDARDIZATION
R 4

V4

&«
NORMALIZATION

Figura 4: Ciclo de limpieza de los datos. Tomado de [10]

La siguiente etapa, puede involucrar en algunos casos una reduccion de caracteristicas
denominada reduccion de dimensionalidad; usando métodos de transformacion de variables
para encontrar caracteristicas significativas que faciliten la representacién mas adecuada
de los datos para los objetivos del proyecto. En la etapa posterior se debe entrenar los
datos después de seleccionar los algoritmos adecuados, para este proyecto aplicado se usan
algoritmos de clasificacién [9]. Luego, la etapa de busqueda de hiperpardmetros que se
refiere a la tarea de encontrar los valores optimos para los hiper-parametros del modelo
[11], La importancia de esta etapa radica en que una eleccién incorrecta de estos puede
llevar a un modelo de aprendizaje automético poco eficiente o incluso no funcional. Por
ultimo, un entrenamiento con aquellos mejores modelos.
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3.2. La maldicion de la dimensionalidad

Muchas situaciones en el mundo del aprendizaje automatico estan basadas en miles e in-
clusive millones de variables por cada set de datos de entrenamiento. Lo que hace que
entrenar modelos sea una tarea demasiado lenta, adicionalmente, se genera un aumento
de la complejidad y costo computacional impidiendo encontrar una analitica predictiva. Al
aumentar el nimero de caracteristicas o dimensiones en un conjunto de datos, la cantidad
de datos para obtener una precisién adecuada también aumenta, y lo hace de manera expo-
nencial. Ello implica la necesidad de mas y mas datos para obtener un rendimiento éptimo,
a este inconveniente operativo se le denomina la maldicién de la dimensionalidad [12].

Existen formas de reducir el nimero de variables, cambiando de un set de datos imposi-
ble de entrenar a uno con capacidad de ser entrenado. Es frecuente que existan variables
que se correlacionan, entonces, se facilita la disminucién de dimensiones. Sin embargo,
el beneficio de reducir dimensiones no es magia pura, se debe pagar un costo por la re-
duccion que facilite el entrenamiento que es la perdida de informacién relevante. Por ello
se debe hacer una reduccion de la dimensionalidad solo cuando sea estrictamente necesario.

Algunas de la técnicas mas utilizadas para realizar reduccién de la dimensionalidad estan
clasificadas en métodos de filtro y en métodos de envoltura |10].

3.2.1. Meétodos de Filtro

Los métodos de filtro funcionan mediante la seleccién de un subconjunto de caracteristi-
cas relevantes del conjunto completo. La seleccion se logra mediante la aplicacion de una
métrica de relevancia que evalia la importancia de cada caracteristica en relacion a la
variable objetivo. Las caracteristicas que se consideran més relevantes segin la métrica
elegida se mantienen y las caracteristicas menos relevantes se eliminan.

Un par de ejemplos de métodos de filtro comunes son:

= Correlacion: se calcula la correlacién entre cada caracteristica y la variable objetivo
y se seleccionan las caracteristicas que tienen la correlaciéon mas alta.

» Anélisis de componentes principales (PCA): se utiliza para transformar el
conjunto de datos en un conjunto de caracteristicas no correlacionadas que explican
la mayor cantidad posible de la varianza en los datos.

Los métodos de filtro son relativamente simples y rapidos de aplicar, pero pueden tener
limitaciones en la capacidad de seleccionar las caracteristicas méas importantes en un con-
junto de datos complejo. En algunos casos, se pueden utilizar junto con otros métodos de
reduccion de dimensionalidad més avanzados para mejorar su efectividad.
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3.2.2. Meétodos de Envoltura

Los métodos de envoltura a diferencia de los métodos de filtro, seleccionan caracteristi-
cas basandose en una métrica de relevancia, los métodos de envoltura buscan encontrar
el subconjunto 6ptimo de caracteristicas que maximizan el rendimiento de un modelo de
aprendizaje automatico. Funcionan aplicando iterativamente un algoritmo de aprendizaje
automatico a diferentes subconjuntos de caracteristicas y seleccionando el subconjunto
que produce el mejor rendimiento en términos de la métrica de evaluacion.

Un par de ejemplos de métodos de envoltura son:

» Recursive Feature Elimination (RFE): utiliza un modelo de aprendizaje au-
toméatico para seleccionar iterativamente el subconjunto 6ptimo de caracteristicas,
comenzando con todas las caracteristicas y eliminando las menos importantes en
cada iteracién.

= Regresion LASSO: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator es un méto-
do de regresion lineal que utiliza la regularizacién para reducir la complejidad del
modelo y evitar el sobreajuste. La regularizacién (L1) implica agregar una penaliza-
cion a la funcion de costo que resulta en la eliminacién de caracteristicas irrelevantes
y la reduccion de caracteristicas redundantes. El método reduce los coeficientes de
regresion de las caracteristicas menos importantes a cero, eliminando esas carac-
teristicas del modelo. Esto ayuda a seleccionar las caracteristicas mas importantes
y reducir la complejidad del modelo.

Los métodos de envoltura pueden producir mejores resultados que los métodos de filtro
porque tienen en cuenta las interacciones entre las caracteristicas y pueden seleccionar un
conjunto de caracteristicas 6ptimo para un modelo de aprendizaje automatico especifico.

3.3. Estudio de asociacion de genoma completo -GWAS-

En general dos personas del mismo sexo comparten alrededor del 99,9 % de su secuencia
de ADN, por otra parte 0,1 % restante es la parte que posee variaciones genéticas que
influyen en el fenotipo de los individuos. La identificaciéon de las variantes que contribu-
yen al riesgo de una enfermedad comun ofrece una de las mejores oportunidades para la
comprensién de las causas de dicha enfermedad. Las variantes del genoma se pueden cla-
sificar en; variantes comunes y variantes raras. Las primeras son polimorfismos definidos
como aquella variante genética cuya frecuencia del alelo menor (MAF) es de por lo menos
un 1% en la poblacién, las segundas se presentan en menos del 1%. De igual forma, las
variantes en el genoma se pueden clasificar de acuerdo con su composicién de nucledtidos
en variantes de un solo nucleétido SNPs y variantes estructurales.
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Un estudio de asociacién del genoma completo conocido como GWAS ( “Genome-Wide
Association Study” por sus siglas en ingles) se trata de un enfoque para buscar relaciones
entre variantes genéticas (como SNPs) y enfermedades o caracteristicas fenotipicas en po-
blaciones humanas|13]. Analizando miles de variantes genéticas simultdneamente dentro
de un gran conjunto de individuos, en busqueda de identificar variantes genéticas asocia-
das con un riesgo aumentado de una enfermedad o caracteristica especifica. Estos estudios
son utilizados para entender la base genética de una variedad de trastornos y enfermeda-
des, algunos ejemplos que ya se han realizado son estudios de diabetes [14], cancer [15] y
enfermedades cardiacas.

Un GWAS realiza principalmente pruebas estadisticas de asociacién para buscar relaciones
entre variantes genéticas y caracteristicas fenotipicas. Dentro de estas estadisticas se en-
cuentran comunmente el test de chi-cuadrado para comparar la frecuencia de una variante
genética en individuos con y sin la caracteristica fenotipica en cuestion. Este test se basa
en la hipotesis de que la variante genética y la caracteristica fenotipica estan relacionadas
entre si, se realiza mediante la construcciéon de una tabla de contingencia que compara
la frecuencia observada de una variante genética en individuos con y sin la caracteristica
fenotipica con la frecuencia esperada, si no hubiera relacién entre la variante genética y
la caracteristica fenotipica [16]. Definiendo como hipétesis nula (HO) la NO relacién en-
tre la variante genética y la caracteristica fenotipica, es decir, la frecuencia observada es
igual a la frecuencia esperada. Si el p,que obtenido es menor que el nivel de significancia
establecido (generalmente se utiliza un valor de 0.05), se rechaza la hipdtesis nula y se
concluye que hay una relacién estadisticamente significativa entre la variante genética y
la caracteristica fenotipica [17].

3.4. Algoritmos de Clasificacion

s Regresion Logistica: Es un algoritmo utilizado para predecir la probabilidad de
una variable de resultado categdrico binario, como por ejemplo, si/no, éxito/fracaso,
verdadero/falso, entre otras. El algoritmo funciona mediante la estimacién de los
coeficientes de regresion que relacionan las variables predictoras con la variable de
resultado categdrica. Estos coeficientes se utilizan para calcular la probabilidad esti-
mada de que la variable de resultado categorica sea igual a 1 o 0 dadas las variables
predictoras. Con la funcion logistica de la ecuacion [1] se transforma el resultado de
la ecuacién lineal (resultado de la suma ponderada de las variables predictoras y los
coeficientes) en una probabilidad entre 0 y 1.

1
1 +exp(—2)

(1)

p
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En la ecuacion [I| p es la probabilidad estimada de que la variable de resultado sea
igual a 1, exp es la constante matematica de euler con valor aproximado a 2,718, y
z es el resultado de la ecuacion lineal. Para estimar los coeficientes de regresién en
la regresion logistica, se utiliza el algoritmo de optimizacién, basado en el método
de méaxima verosimilitud, que busca maximizar la probabilidad conjunta de observar
los resultados de la muestra dada una configuracién de los coeficientes [1§].

Descenso de Gradiente Estocdstico (SGD ): Este algoritmo funciona mediante
una optimizacion iterativa para encontrar el minimo de una funcién de costo. En cada
iteracion se ajustan parametros del modelo en funcion del gradiente de la funcion
de costo encontrando parametros del modelo que la minimizan. Este método es muy
eficiente dado que en cada iteracién, se toma una muestra aleatoria de los datos
de entrenamiento, se calcula el gradiente de la funcion de costo con respecto a los
parametros del modelo utilizando solo para esa muestra, se actualizan los parametros
del modelo en la direcciéon opuesta al gradiente multiplicando el gradiente por una
tasa de aprendizaje que determina la longitud del paso que se da en la direccion
opuesta al gradiente [19).

Kernel Support Vector Machine (SVM) Classifier: Generan clasificaciones
de datos no lineales a partir de la transformacion de los datos de entrada a otros
espacios de mayores dimensiones en busca encontrar aquella curva que sea capaz de
separar y clasificar los datos de entrenamiento garantizando que la separaciéon entre
ésta y ciertas observaciones del conjunto de entrenamiento sea la mayor posible.
Al mapear los datos a un espacio dimensional superior, es mas probable que se
puedan separar las diferentes clases con un hiperplano lineal. Una de sus mas grandes
ventajas esta en la capacidad de manejar datos con alta dimensionalidad, es decir,
funciona bastante bien en problemas que involucran muchos atributos, sin embargo,
es computacionalmente costoso [20].

Decision Tree Classifier: Su funcionamiento se basa en la construccion de reglas
l6gicas (divisiones de los datos entre rangos o condiciones) a partir de los datos de
entrada. El entrenamiento de los arboles de decision se centra principalmente en
la maximizacién de la ganancia de informacién al momento de realizar las reglas
logicas que forman el arbol, cada nodo del arbol representa una pregunta sobre una
caracteristica particular del conjunto de datos, asi, y tomando la respuesta a cada
pregunta, se va ramificando el arbol en diversas direcciones hasta conseguir una hoja
del arbol que representa la prediccion de la clase. La pregunta més importante se
ubica en el nodo raiz, desde aqui se deben dividir los datos, es clave elegir la pregunta
que haga la divisién inicial de los datos. Para ello se utilizan criterios de division,
como la ganancia de informacion, el indice Gini o la reduccién de impureza. Luego
de elegir la pregunta, se crean dos nuevos nodos con las posibles respuestas a la
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pregunta inicial. Se repite el proceso para cada uno de los nuevos nodos, se divide
el conjunto de datos, nuevamente en subconjuntos méas reducidos para cada nueva
iteracién, hasta que se alcanzan las hojas del arbol |21].

Ramdon Forest: Este algoritmo se basa en multiples arboles de decision para
realizar sus predicciones, en principio, cada uno de los arboles en el bosque se cons-
truye de forma independiente, seleccionado una muestra aleatoria de los datos de
entrenamiento y de caracteristicas para dividir cada nodo del arbol. Se repite este
procedimiento para construir varios arboles, luego para hacer una prediccion toma
un nuevo conjunto de datos y los hace pasar a través de cada uno de los arboles
de decision del bosque, por tltimo, para la prediccién final deja la media o la moda
de las predicciones de cada arbol. La mas grande de las bondades y ventajas del
método es el uso de multiples arboles de decision y la aleatoriedad en la seleccién de
muestras y caracteristicas, evitando el sobreajuste (overfitting) [22].

Boosting: Con este método se realiza una combinacién de varios modelos de apren-
dizaje débiles para crear un modelo mas fuerte y preciso. Se realizan miiltiples e
iterativas repeticiones. Primero, se entrena un conjunto de datos con un modelo de
aprendizaje débil, por ejemplo, un arbol de decision. Después, se evalia el desempeno
del modelo en el conjunto de entrenamiento y se otorga peso segin su la métrica
obtenida. Asi, los datos mal clasificados tienen un peso mayor, mientras los que se
han clasificados adecuadamente tienen un menor peso. Para una siguiente iteracion,
se entrena otro modelo de aprendizaje débil centrando una mayor atencién a los
datos mal clasificados en la iteracion inmediatamente anterior, para ello se ajustan
los pesos de los datos antes de entrenar el modelo, dandoles un peso mayor en el
conjunto de entrenamiento para la siguiente iteracion, ello significa que el nuevo
entrenamiento estara mas enfocado en corregir los errores cometidos en la iteracién
anterior. Este procedimiento se repite varias veces, con cada modelo de aprendiza-
je débil tratando de corregir los errores cometidos por los modelos anteriores. Por
ultimo, se combinan todos los modelos de aprendizaje débiles en un modelo final
mas fuerte y preciso, mediante la asignacién de pesos a cada modelo, de acuerdo
a su desempeno en las iteraciones previas. Este procedimiento entrega claramente
mejoras de rendimiento, flexibilizacion, control de datos desequilibrados, reduccién
de sesgo y una considerable reduccién del ruido [23].

Gradient Boost: Al igual que el algoritmo anterior, este utiliza un conjunto de
modelos de aprendizaje débiles, usualmente arboles de decisiéon para construir un
modelo mas fuerte y preciso. Sin embargo, ahora utiliza el gradiente descendente
con el fin de minimizar la funcién de pérdida, que mide la diferencia entre la predic-
cién del modelo y el valor real observado. Ajustando un modelo inicial, logra tener
predicciones utilizando datos de entrenamiento. A continuacion, se calcula el gra-
diente de la funcién de pérdida con respecto a la prediccién del modelo inicial. Y
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asi, indicar la direcciéon y la magnitud del cambio que se debe realizar a la predic-
cién inicial para minimizar la funcion de pérdida. Nuevamente, se entrena un nuevo
modelo débil para predecir la diferencia entre la prediccion inicial y el valor real.
Este nuevo modelo se agrega al modelo inicial, y se obtiene una nueva prediccién
para el objetivo. Este proceso se repite varias veces, y en cada iteracion se ajusta un
nuevo modelo débil para predecir la diferencia entre la prediccién actual y el valor
real, y se suma al modelo anterior. A medida que se agregan mdas y mas modelos
débiles, se consigue un aumento considerable en la precisién, dado que se corrigen
las deficiencias de modelos anteriores .

3.4.1. Meétricas de Evaluacién

Las métricas de evaluacién de un modelo de aprendizaje automatico se usan para estable-
cer la calidad de un entrenamiento realizado. Las métricas seleccionadas deben reflejar el
objetivo del modelo y las necesidades del problema que se esta estudiando. Para definir
estas métricas de evaluaciéon se utiliza la matriz de confusion, esta herramienta permite
analizar la clasificacion para evaluar el rendimiento de un modelo. Muestra la frecuencia
con la que el modelo clasifica correctamente o incorrectamente las instancias de cada clase.

La matriz de confusién tiene una estructura de tabla con dos dimensiones como se observa
en la figura[f] una que representa las clases reales y otra que representa las clases predichas
por el modelo. La matriz tiene cuatro casillas que representan la frecuencia con la que se
clasifica correctamente o incorrectamente cada clase. Las cuatro casillas se denominan
Verdadero Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadero Negativo (VN) y Falso Negativo

(FN) [25].

s

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES
Figura 5: Estructura de una matriz de confusién. (Tomado de )

La forma de leer la matriz de confusién es la siguiente; Verdadero Positivo (VP) es la
cantidad de instancias que pertenecen a la clase en cuestién y que fueron clasificadas
correctamente por el modelo. Falso Positivo (FP) es la cantidad de instancias que no per-
tenecen a la clase en cuestién pero que fueron clasificadas por el modelo como si lo fuesen.
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Verdadero Negativo (VN) es la cantidad de instancias que no pertenecen a la clase en
cuestién y que fueron clasificadas correctamente por el modelo, por tltimo, Falso Negati-
vo (FN) es la cantidad de instancias que pertenecen a la clase en cuestion pero que fueron
clasificadas incorrectamente por el modelo.

La lectura de la matriz de confusion puede ayudar a entender como esta funcionando el mo-
delo de clasificacion e identificar posibles errores [27]. Algunas de las métricas comunmente
utilizadas en la evaluacién de algoritmos de aprendizaje automatico son [25]:

» Precisién (Accuracy): Es la proporcién de predicciones correctas sobre el niimero
total de predicciones. Se calcula como:

A VP+VN )
TSI = U P T FP Y VN + FN

» Sensibilidad (Recall o Sensitivity): Es la proporcién de verdaderos positivos en
relacién con todos los valores verdaderos en los datos de prueba. Se calcula como:

VP
= ———
Recall = 45 T FN 3)
» Especificidad (Specificity): Es la proporcién de verdaderos negativos en relacién
con todos los valores falsos en los datos de prueba. Se calcula como:

VN

Speci ficity = VN+ FP (4)

» Valor F1 (F1 Score): Es la media armonica de la precisién y la sensibilidad,
proporciona una medida de la precisién general del modelo. Se calcula como:

Pl 2 x Precision x Recall

(5)

Precision + Recall

= Area bajo la curva ROC (AUC-ROC): Es una medida de la capacidad del
modelo para distinguir entre las clases, representa la probabilidad de que el modelo
clasifique una instancia positiva més alta que una instancia negativa. Se calcula
utilizando la curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

La eleccién de la métrica de evaluacién adecuada depende del problema y los requisitos
propios que se enmarquen en cada contexto.
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3.5. Validacion Cruzada

La validacién cruzada es una técnica estadistica utilizada en el aprendizaje automatico
para evaluar la capacidad predictiva de un modelo. El método tradicional implica dividir
un conjunto de datos en dos partes: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba.
El modelo se entrena en el conjunto de entrenamiento y luego se evaltia su capacidad de
generalizacién en el conjunto de prueba. Sin embargo, la validacién cruzada va mas alla de
este enfoque simple y divide el conjunto de datos en miltiples subconjuntos de nominados
k-folds en lugar de solo dos. El modelo se entrena en k-1 de estos subconjuntos y se evalia
en el subconjunto restante. El proceso se repite k veces, utilizando cada subconjunto una
vez como conjunto de prueba, en la figura [6] se observa una ilustracién del método.

Set de datos

Datos de entrenamiento Datos de prueba
| Fold1 [l Fold2 [l Fold3 | .. [l Foldk [
Particion 1~ Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k
Particién 2 = Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k Encontrar
Particion 3 Fold1  Fold2  Fold3 Foldk | | pardmetros
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold k
Particion k =~ Fold 1 Fold 2 Fold 3 Foldk -

Evaluacion final | | Datos de prueba

Figura 6: Método de validacién cruzada. (Tomado de [2§].)

Al final de cada iteracién, se calcula una métrica de rendimiento y se promedian para
obtener una medida general del rendimiento del modelo. Esto proporciona una evaluacién
més precisa del modelo, ya que utiliza todo el conjunto de datos para el entrenamiento y
la evaluacion. Esta técnica es ttil porque cada vez que se entrena el modelo, se utilizan
diferentes datos de entrenamiento y prueba. De esta manera, el modelo puede aprender
patrones mas generales en lugar de memorizar datos especificos. Si el modelo puede rendir
bien en diferentes conjuntos de prueba, es probable que esté generalizando bien y no esté
sobreajustando.
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3.6. Bisqueda y ajuste de hiperparametros

El ajuste de hiperparametros en el aprendizaje automatico busca los parametros que no
son aprendidos directamente por el modelo durante el proceso de entrenamiento, sino que
son ajustados manualmente antes de que se inicie el proceso de entrenamiento. El ob-
jetivo del ajuste de hiperparametros es encontrar la combinaciéon éptima de valores de
hiperparametros que maximicen el rendimiento del modelo en el conjunto de datos de
prueba o validacién. Encontrar los mejores parametros para cada modelo son una tarea
de exploracion sistematica en diferentes valores de hiperparametros y la comparaciéon de
su rendimiento en una métrica de evaluacion. Existen varias técnicas para ajustar los hi-
perparametros de un modelo, entre ellas se encuentran:

= Bisqueda de cuadricula: La busqueda de cuadricula es un enfoque simple pero
efectivo, implica definir un conjunto de valores para cada hiperparametro que se desea
ajustar, luego probar todas las combinaciones posibles de valores para determinar la
combinacién éptima. Es un enfoque costoso computacionalmente [29).

= Buisqueda aleatoria: La busqueda aleatoria implica muestrear valores de los hi-
perparametros de manera aleatoria dentro de un rango especificado. Este enfoque
puede ser mas eficiente que la busqueda de cuadricula, ya que se pueden probar mas
combinaciones de hiperparametros en menos tiempo [29).

= Optimizacién bayesiana: La optimizacion bayesiana utiliza una funcién de eva-
luacion para evaluar el rendimiento del modelo para diferentes combinaciones de
hiperparametros. Al evaliar méds combinaciones, se utiliza un modelo probabilisti-
co para aprender sobre la funcion de evaluacién y determinar qué combinaciones
probar a continuacion. Es un enfoque mas eficiente que la bisqueda aleatoria y la
busqueda de cuadricula porque puede aprender de las evaluaciones previas y enfocar
la busqueda en las dreas més prometedoras del espacio de hiperpardmetros [30].

3.7. La estructura del ADN y la generacion de las proteinas

El funcionamiento de la estructura del ADN es altamente complejo, y su explicacién
sobrepasa los limites de esté trabajo. Sin embargo, un intento por dar una explicacién
sencilla puede ser el siguiente. Existen cinco bases quimicas nitrogenadas la adenina (A),
guanina (G), timina (T), la citosina (C) y el uracilo (U), que son compuestos organicos
ciclicos, con dos o mas atomos de nitrégeno, su representacién quimica se puede observar
en los extremos izquierdo y derecho de la figura [Tal Cuando estas bases se juntan en
pares, generalmente una A se junta a una T y una C adhiere a una G, conforman un
“escalon” (cuyo nombre técnico es nucleétido), de la gran escalera con forma de espiral
que se observa en la figura [7al
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(a) Estructura quimica del ADN y ARN. (b) Estructura elemental de un Gen.

Figura 7: Proceso de generacion de proteinas y sus funcionalidades.

En la estructura del ADN los lados son cadenas de aztucares y fosfatos conectadas por
“escalones”, es decir, las bases nitrogenadas. Dichos “escalones”se van combinando unos
con otros, dando lugar a lo que seria un codigo. El cédigo genético de cada persona. Ahora
bien, una larga cadena de nucleétidos consecutivos se denomina Gen, que es la unidad de
material genético que consigue entregar informacién necesaria para llegar a sintetizar una
proteina. El Gen se caracteriza por tener exones e intrones. Los exones son las regiones
codificantes, es decir, aquellas que proporcionar informacion para la sintesis de una pro-
teina, por otra parte, estan los intrones, regiones no codificantes y que estan intercaladas
entre los exones a lo largo del Gen como se observa en la figura [7h]

La informacién contenida por los nucledtidos en las regiones codificantes (exones) se extrae
del ADN mediante dos fases: la transcripcion y la traslacion. La transcripcion es el proceso
por el cual las secuencias de los exones del DNA se transcriben y forman el ARN mensa-
jero y la traslacion se realiza en los ribosomas celulares, capaces de descifrar el codigo de
la secuencia que trae en ARN mensajero y traducirla a la cadena de aminoacidos de una
determinada proteina para su formacion, este procedimiento que es mucho mas complejo
de lo que aqui pueda detallarse se esquematiza en la figura [Bal

Las proteinas tienen diferentes funciones en el organismo: algunas son enzimas, trans-

portadoras, hormonas, proteinas estructurales o de membrana, anticuerpos, entre otras
funciones que se pueden ver el la figura
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Figura 8: Proceso de generacion de proteinas y sus funcionalidades.

3.8. Antecedentes
3.8.1. Locales

A nivel Local el CIDEIM ha trabajado durante varios anos en investigacion biomédica en
diferentes frentes contra la leishmaniasis, su trabajo arduo ha sido reconocido al punto
que es Centro Colaborador de la Organizacién Mundial de la Salud en el campo de la
leishmaniasis . La PhD. Maria Adelaida Gémez en convenio con el grupo de inves-
tigacion DESTINO de la Universidad Javeriana Cali, viene desarrollando acercamientos
significativos de la aplicacién de la ciencia de datos en las causas puntuales que pudiesen
ser fuentes concluyentes del fallo del tratamiento terapéutico aplicado a pacientes con esta
enfermedad, consiguiendo ligeros avances en la identificaciéon de cadenas proteinicas con
alta probabilidad de incidencia en este item.

3.8.2. Nacionales

A nivel nacional ya han existido diferentes trabajos con respecto a la aplicacién de la cien-
cia de datos y el machine learning en la construccién de modelos predictivos que puedan
determinar la ocurrencia de leishmaniasis cutanea en el pais, a partir de datos ambientales
y socio-economicas. En estos trabajos se han caracterizados poblaciones que se encuen-
tran en regiones donde se es altamente susceptible de contraer la enfermedad. En [32]
se recolectaron datos, se realizd el preprocesamiento, se transformaron e implementaron
técnicas de reduccién de dimensionalidad. Luego se aplicaron técnicas de aprendizaje de
maquina de Clasiﬁcaciérﬂ y de regresiénﬂ Generando asi el modelo con una buena métrica

8naive bayes, redes neuronales (perceptrén multicapa), arboles de decisién y redes bayesianas

9redes neuronales y XGBoost
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que facilita la prediccion basandose en la poblacion, precipitacion, temperatura, indice de
vegetacion mejorado.

Otros estudios realizados por el grupo de investigacién en bioprospeccion de la Facultad
de Ingenieria de la Universidad de la Sabana han abonado esfuerzos mucho mas cerca-
nos a los propésitos de la presente propuesta. Dado los inconvenientes que producen los
farmacos antileishmaniacos tradicionales para los pacientes se han buscado tratamientos
de compuestos naturales y sintéticos contra promastigotes y/o amastigotes. Los resultados
de tales estudios han demostrado por separado éxitos importantes y un potencial razona-
ble, sin embargo, aun no existe una vision holistica de estos resultados, y es precisamente
alli donde la ciencia de datos entr6 en escena realizando una revision de los datos cons-
truida durante treinta y dos anos para el parasito leishmania panamensis, causante de
leishmaniasis cutdnea mas incidente en el territorio nacional. Usando un analisis basados
en huellas dactilares y bajo el uso de algoritmos de aprendizaje automéatico convencionales
y algunos otros métodos de agrupamiento, se encontraron algunas caracteristicas mole-
culares que determinan la aplicacion de esta investigacion, asi como una simplificacion y
agrupamiento de aciertos isofuncionales [33].

3.8.3. Internacionales

En el ambito internacional, se han desarrollado actividades de investigacién con intereses
especificos de usar el modelado de machine learning en el estudio, diagnéstico y eva-
luacion de tratamientos terapéuticos contra la leishmaniasis. Grupos de investigacion de
centros médicos Iranies en la ciudad de Shiraz, desarrollaron un sistema de diagnéstico
para leishmania por medio de un algoritmo de machine learning aplicado a imagenes to-
madas mediante microscopia. Usando el algoritmo de Viola—Joneﬂ se realizo la extraccion
de caracteristicas, la creacion de imagenes integrales y la clasificacién mediante adaBoost
permite seleccionar las caracteristicas discriminadas y entrenar al clasificador. Obteniendo
un sistema preciso, rapido, facil de usar y rentable que mostré un 65 % de recuerdo y 50 %
de precision en la deteccion de macréfagos infectados con el leishma-parasitonia. Ademas,
estos numeros fueron 52 % y 71 %, respectivamente, relacionados con amastigotes fuera de
los macréfagos [34].

En el 2018 el grupo de procesamiento de imagenes y video de la Universidad de Catalunya,
también reporto avances significativos en el desarrollo de un procedimiento de deteccion
haciendo uso del modelo U-NET, que es una red neuronal dedicada a tareas de visién
artificial, concretamente a problemas de segmentacion seméantica como alternativa a la ob-

10Es un método de deteccién de objetos que se usa ampliamente en la deteccién de caras en imagenes
y video. Basado en la comparacién entre las intensidades luminosas de regiones rectangulares de las
imagenes.
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servacion manual de los parasitos de la leishmania, se entrenaron los datos considerando
un desequilibrio de clases entre las regiones de fondo y las regiones parasitas. Encontrando
en los mapas de segmentacién de imagenes de prueba, regiones que estaban bastante cerca
para una facil definicién, no sélo para las células y su nucleo, sino también para sus tres
formas de parésitos. Los resultados cuantitativos de diferentes métricas mostraron resul-
tados muy prometedores, podrian mejorar considerablemente, utilizando bases de datos
mas grandes, siendo el desequilibrio de las clases el inconvenientes a solucionar [35].

Entre 2019 y 2020 se encuentran algunos avances respecto a la estudios con enfoques
en algoritmos de aprendizaje automatico que pretenden establecer prediccion de la sus-
ceptibilidad de un paciente a la adquisicién de la enfermedad. Bhunia, Kesari, Jeyaram,
Kumar, Das y Tandon muestran diferentes técnicas de aprendizaje automatico; arboles de
decision, redes neuronales artificiales, maquinas de vectores de soporte, algunos algoritmos
de regresién y ensamblado de modelos [36]. También se puede observar en [37] y [38] la
identificacién de polimorfismos de un solo nucleétido (SNP) asociados con la susceptibili-
dad a la leishmaniasis visceral, con datos obtenidos de una cohorte de pacientes en India
y utilizando una combinacién de anélisis de asociacién de genoma completo (GWAS) y
técnicas de aprendizaje automatico; arboles de decision, regresion logistica y ensamblado
de modelos identificaron SNPs asociados con la susceptibilidad a la leishmaniasis visceral.

En otras referencias como [39] se usaron regresién logistica y anélisis de componentes
principales, para identificar los SNPs mas importantes y desarrollar modelos predictivos
de la susceptibilidad a la enfermedad. En todos estos estudios los modelos de aprendiza-
je automatico pudieron predecir con precision la susceptibilidad a la enfermedad en un
conjunto de datos de validacién no visto antes en el entrenamiento de los modelos. Y,
en cada uno de los estudios anteriores se logro concluir que los modelos de aprendizaje
automatico son herramientas tutiles para predecir la susceptibilidad a la leishmaniasis y
que su uso puede mejorar la eficacia de la deteccién temprana y el control de la enfermedad.

Por otra parte en [40] incluyeron informacién sobre la edad, el género, el estado socio
econémico y los antecedentes de enfermedades previas de los participantes demostran-
do que mediante un modelo de regresion logistica y un modelo de arbol de decision la
informacion genética esta intimamente relacionada con la susceptibilidad a contraer la
enfermedad. Los resultados mostraron que el modelo de arbol de decisién tuvo un mejor
rendimiento con una precisién del 82 % en la prediccién de la susceptibilidad.
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4. PREPARACION DE LOS DATOS

4.1. Descripcién de los datos

La informacién proporcionada por el CIDEIM[41] tiene originalmente dos bases de datos
de interés. La primera obedece a una secuenciacién genémica de 618,872 SNPs en 72 pa-
cientes en dos grupos étnicos diferentes; afro descendientes y no-afro descendientes, como
se observa en la figura [9] adicional al nombre del SNP y los fenotipos para cada paciente,
se tiene informacién del cromosoma, la posicién y el strand. Cada SNP esta presentado
por dos alelos, una combinacién de adenina (A), timina (T), citosina (C) o guanina (G).

name chr pos strand X101 X102 X103 X104
| rs1000000 12 126890980 - CC TC CC CC
rs1000002 3 183635768 - GG AG AG GG
rs10000023 4 95733906 + TT TG T TG
rs10000032 3 98342907 - Ab AG AG Ab
rs10000020 4 103374154 - GG AG GG GG
rs10000037 4 38924330 - GG GG GG GG
rs10000041 4 165621955 - TG T TG T

Figura 9: Base datos de genotipo para 618,872 SNPs en 72 pacientes. Las primera columna
corresponde al nombre del SNP, chr es el cromosoma al que pertenece, pos la posicién,
strand la cadena de azucares y fosfatos + o -, y las columnas X101 a X171 corresponden
al par de bases de cada paciente. Datos obtenidos de [41].

La segunda base de datos se observa en la figura |10} esta contiene informacién clinica de los
72 pacientes, alli estd contenida la informacién del fenotipo que nos interesa (la respuesta
obtenida después de realizar el tratamiento terapéutico aplicado a los pacientes, cura 6
falla), la raza a la que pertenecen (afro descendientes o no-afro descendientes (otro en la
figura ) entre otras de menor interés para los fines de este trabajo como el sexo, peso, la
edad, el grupo clinico, namero de lesiones, etc.

Para realizar de manera adecuada el analisis de los datos de interés para este proyecto, se
gener6 una tabla que contiene la estructura mostrada en la figura |11, con un total de 72
registros que obedecen a los diferentes pacientes y 618,874 caracteristicas (columnas), de las
cuales 618,872 obedecen a los SNPs de cada paciente, una columna adicional para al grupo
étnico (afro descendientes 6 no-afro descendiente), y, una dltima columna correspondiente
al fenotipo que en este caso corresponde a la respuesta al tratamiento, cura etiquetada
con un 1 6 falla etiquetada con un 0.
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104 MT2004 Afrocolombi  FALLA
105 MTL009 Afrocolombi  CURA
106 MT1013 Afrocolombi  CURA
107 MT1018 Afrocolombi  CURA
108 MT1029 Afrocolombi  CURA
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Figura 10: Base datos clinica de los 72 pacientes. Las primeras dos columnas son identifi-
cadores de pacientes, la tercera es la raza y la ultima la respuesta al tratamiento. Datos

obtenidos de .

G name rs1@127827 rs1017484 rs19177008 ... rs996284 Grupo Etnico Respuesta

0 -0.40161 1.347738 -0.664765 0.377964 -1.183216 0
1 -0.40161  -0.857651 1.313048 -2.645731 0.845154 0
2 -0.40161 1.347738 -0.664765 0.377964 0.845154 0
5] -0.40161 -0.857651 1.313048 0.377964 0.845154 0
< -0.40161 -0.857651 -0.664765 0.377964 0.845154 1
67 -0.40161  -0.857651 1.313048 -2.645731 -1.183216 1
68 248998  1.347738 1.313048 0.377964 -1.183216 1
69 -0.40161 1.347738 1.313048 0.377964 -1.183216 1
70 -0.40161  -0.3487V15 -0.664765 0.3773964 0.845154 1
i -0.40161  -0.348715 -0.664765 0.377964 0.845154 1

72 rows x 618874 columns

Figura 11: Conjunto de datos del proyecto. Los SNPs y la raza se estandarizaron y nor-
malizaron en el dataframe.

Adicionalmente, hay que tener en cuenta que en los estudios genéticos, el grupo étni-
co es un factor importante porque a menudo presentan diferencias genéticas tinicas que
pueden ser relevantes e influir en la predisposicion a ciertas enfermedades, la eficacia de
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ciertos medicamentos y la respuesta a tratamientos especificos [42]. Ademés, la diversidad
étnica es importante para garantizar que los resultados sean generalizables a toda la po-
blacién. Si un estudio solo se enfoca en una poblacién especifica, los resultados pueden no
ser aplicables a otras poblaciones debido a las diferencias genéticas y ambientales. Tam-
bien es importante tener en cuenta que el concepto de grupo étnico no se refiere solo a la
ascendencia genética, sino también incluye factores culturales, lingtiisticos y/o geograficos.

En este proyecto aplicado se realizan estudios con el dataset de la figura[II]denominado de
aqui en adelante como COMPLETO y en donde el grupo étnico es una caracteristica pre-
dictora mas. En procedimientos posteriores se realiza una division en dos dataset, a partir
del grupo étnico, AFRO DESCENDIENTES Y NO-AFRO DESCENDIENTES.
En la tabla [1| se puede observar una descripcion de los datasets, mostrando en detalle la
cantidad de registros que tienen, asi como la distribucién de curas y fallas en la respuesta
al tratamiento.

Tabla 1: Descripcién de los dataset conseguidos.

DATASET DESCRIPCION
Tiene 72 pacientes.

42 afrodescendientes.
COMPLETO 30 no — afrodescendientes.
47 curas.

25 fallas.

Tiene 42 pacientes.
AFRO DESCENDIENTES 25 curas.

17 fallas.

Tiene 30 pacientes.
NO-AFRO DESCENDIENTES | 22 curas.

8 fallas.

4.2. Analisis estadistico de los datos

Inicialmente se realiza una extraccién de caracteristicas iniciales usando el software espe-
cializado PLINK|[43]. Este software posee un conjunto de herramientas de andalisis genético
de asociacion, funciona desde la linea de comandos y fue desarrollado por Shaun Purcell
E en el laboratorio de genética poblacional del Hospital Universitario de Harvard.

PLINK se desarrollé en lenguaje C/C++, es de cédigo abierto y se ejecuta en diferentes
sistemas operativos (Windows, Linux y macOS). El software estd diseniado de forma fle-
xible para realizar una amplia gama de andlisis genéticos basicos a gran escala. Permite
la manipulacién y andlisis de datos en formato de archivo de texto plano (como archivos

HEpidemidlogo genético y genetista estadistico britdnico. Desarrollé el software de genética PLINK
durante su trabajo postdoctoral con Mark Daly en el Instituto Whitehead.
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de genotipo y archivos de informacién de posicién de los SNPs) proporcionando una va-
riedad de herramientas de asociacion genética; regresion, prueba de tendencia e inferencia
estadistica [44].

El anélisis genético de asociacion en linea de comando que facilita PLINK tiene multiples
funciones, algunas se detallan a continuacion:

= Manipulacién de datos genéticos: permite la conversion de datos genéticos en
diferentes formatos, la eliminacion de individuos o marcas, la seleccion de individuos
o marcas, la creacion de archivos de submuestra y la creacion de archivos de parejas.

= Asociacién genética: proporciona herramientas para realizar analisis de asociacién
de un solo marcador y de multiples marcadores, asi como para realizar analisis de
asociacion de parejas.

= Regresion: permite realizar regresiones lineales y logisticas, tanto con covariables
como sin ellas.

= Pruebas estadisticas: ofrece una variedad de pruebas estadisticas para analizar
los datos genéticos, como pruebas de tendencia, pruebas de chi-cuadrado y pruebas
de exactitud de dos etapas.

= Inferencia estadistica: proporciona herramientas para la inferencia estadistica,
como la inferencia de efectos aleatorios y la inferencia bayesiana.

4.2.1. ;Cbémo hacer un GWAS con PLINK?

Para realizar la reduccion de la dimensionalidad inicial de los datos genémicos, se realizé
un estudio GWAS explicado en la seccién [3.3| usando las herramientas proporcionadas por
PLINK en su version 1.07.

Primero es necesario preparar dos archivos de ingreso a la herramienta. El primero, con
extension .ped corresponde a un archivo de texto plano en columnas delimitado por es-
pacios en blanco (espacio 6 tabulacién) con la estructura que se muestra en la tabla .
En la tltima columna se agrega toda la informacion asociada con los alelos para cada
SNP y es la tnica columna donde se pueden encontrar datos faltantes, presto a que en
todas las otras columnas se tiene el 100 % de la informacién. Para el manejo de dichos
datos se etiqueta los datos faltantes con el marcador “- -”. Cuando PLINK encuentra este
marcador, reconoce que se trata de un dato faltante y lo trata adecuadamente durante
el analisis; la imputacién de datos o la exclusion si se presentan demasiados datos faltantes.
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columnas delimitado por espacios en blanco con la estructura que se muestra en la tabla
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Bl En este archivo no tenemos datos faltantes, toda la informacién es conocida.

Una vez construidos los dos archivos, se inicia la ejecucién de las diferentes herramientas.
Estas herramientas se ejecutan desde una terminal de comandos Unix o DOS, en sistemas
de 32 o 64 bit{™ En la tabla [4 se observan algunos de los comando para la ejecucién de

las herramientas.

Tabla 2: Estructura del archivo .ped para GWAS con PLINK.

Columna

Solicitada por PLINK

Informacién Consignada

Family 1D

Un identificacion familiar

IDMARGEN (Ver figura |10

Individuo ID

Un identificacién individual

IDMARGEN (Ver figura |10

Paternal ID

Identificador paterno.

Sin informacién se completé con 0.

Maternal 1D

Identificador materno.

Sin informacién se completd con 0.

Sexo 1=Mas - 2=Fem - otro=desconocido | Se completd a c/u segin sexo.
Fenotipo Fenotipo de interés O0=Falla 1=Cura
Genotipo Informacién genotipica a analizar Se registro alelos de cada SNP s

Tabla 3: Estructura del archivo .map para GWAS con PLINK.

Columna

Solicitada por PLINK

Informacién Consignada

Cromosoma

1-22, X, Y 6 0 si no se sabe

Se completo para cada uno.

IS

identificador de cada SNP

Segiin informacién. (ver figura[9)

Genet distance

Distancia genética

Sin informacién se completé con 0.

Position

Posicién del SNP

Segtn informacién. (ver ﬁgura.

Tabla 4: Comandos de instruccion especifica en PLINK para operar sobre los datos genémi-

COS.
Instruccion Especifica | Accidén
—make-bed Construye archivos binarios para el analisis PLINK.
—check-sex verificar coincidencia génetica con el sexo.
—missing encontrar demasiada informacion perdida en los genotipos.
~hardy que no cumplan con el Hardy-Weinberg Equilibrium.
~freq revision de la frecuencia de aparicién alelica.
—maf 0.1 una apariciéon de frecuencia alelica inferior al 10 %.
~het un estudio de heterocigosidad.
—assoc realizacion de la asociacion.

12En la pagina oficial del proyecto estan las multiples versiones e incluso el cédigo de desarrollo dispo-
nible para su descarga. Sitio Web oficial del proyecto PLINK: https://zzz.bwh.harvard.edu/plink/

download.shtml
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4.3. Procedimiento

El procedimiento seguido para aplicar GWAS a los datos disponibles de este proyecto se
detalla en la figura[12] En la figura[l12a]se muestra el proceso en el que se utiliza el dataset
COMPLETO, se aplica el procedimiento detallado en la seccién anterior usando PLINK.

[ Inicio J
! )

v l
Analisis e pems 2T
was < I

Usando PLINK Usando PLINK Usando PLINK
Fin ) ]
(a) Izquierda (b) Derecha

Figura 12: Procedimientos para la realizacion GWAS. Izquierda: Dataset COMPLETO.
Derecha: Dataset dividido en AFRO DESCENDIENTES y NO-AFRO DESCENDIEN-
TES

En un segundo procedimiento se toma el dataset COMPLETO y se subdivide en dos
dataset AFRO DESCENDIENTES y NO-AFRO DESCENDIENTES, a partir de
la caracteristica Grupo_Etnico y posteriormente se aplica el GWAS a cada uno como se
ilustra en la figura Una vez terminado el filtro de los SNPs en cada uno de los pro-
cedimientos detallados en la figura (12| se realiza el estudio de asociacién (instruccién -
-assoc) explicado en detalle en la seccién

El resultado de la asociacién se representa de manera grafica con un Manhattan PlotEL
como el que se muestra en la figura[I3a] Cada punto en el grafico representa un SNP en el
genoma, el valor de la coordenada X indica la posicién en el cromosoma correspondiente.
El valor en la coordenada Y=—log;o(p) (Debido a que las asociaciones més fuertes tienen
los valores p,aue Méas pequenos, se extraen los logaritmos multiplicados por menos uno
para obtener los valores mas altos en el eje vertical) indica la significancia estadistica de
la asociacién entre cada SNP y el fenotipo, cudanto mas arriba en el eje Y se encuentre el

13E] nombre “Manhattan plot” proviene de la forma que toma el grafico al representar varias asociaciones
en él. Los puntos que representan las asociaciones se agrupan en“rascacielos” que parecen los edificios de
un horizonte urbano, como el de Manhattan en Nueva York.
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SNP més significativo serd su asociacién con el fenotipo. Es asi como en la figura [13a] los
SNPs representados en color amarillo son los que presentan una mayor asociacion, en este
ejemplo el pyaiwe tomado como limite es igual a 1078, un valor comtn en este tipo de estu-
dios de asociacion. Esta representacion es una herramienta visual y 1til para interpretar
la informacién de GWAS e identificar las regiones del genoma que estan significativamente
asociadas con la respuesta al tratamiento terapéutico para los fines de este trabajo.

SNP associations _ o -
Genome-wide

significance threshold

=
g 2
L - J—
3 5
= _8 o —
8 o}
:% S I I I I I |
7 o 1 2 3 4 5
(a) Izquierda (b) Derecha

Figura 13: Procedimientos para la realizacion GWAS. Izquierda: Ejemplo de un Manhat-
tan Plot. Derecha: Ejemplo de un ggline. (Tomado de [45].)

Otra representacion importante es el grafico qqline, este se utiliza para evaluar si la distri-
bucion observada de los valores de puntuaciéon estadistica o p-values sigue la distribucién
esperada bajo la hipotesis nula de NO asociacién. Cada SNP se somete a una prueba de
asociacién y se calcula un valor de puntuacién estadistica (como el p-value) que indica la
evidencia de asociacion entre el SNP y el fenotipo, en este caso cura o falla.

En el grafico se representan los valores observados de p-values en el eje vertical y los
valores esperados de p-values (calculados a partir de una distribucién tedrica) en el eje
horizontal. Si los valores observados de p-values se ajustan bien a la distribucion esperada
bajo la hipétesis nula, los puntos en el grafico qq se alinearan aproximadamente en una
linea recta. Sin embargo, si hay un exceso de valores pequenos de p-values (lo que indica
una asociacion significativa), los puntos del grafico qq se desviaran de la linea recta.

Es asi como un qgplot en un andlisis de GWAS proporciona una visualizacién de la es-
tructura de asociacién entre los SNPs y el fenotipo de interés. Si el grafico qq muestra
una desviacién significativa de la linea esperada, puede sugerir la presencia de asocia-
ciones genéticas y senalar SNPs candidatos para un andlisis més detallado o validacién
experimental.
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4.4. Resultados Obtenidos

Una vez terminados los GWAS para el datset COMPLETO se obtienen 549,483 SNPs,
evidenciandose una disminucién del nimero de original de atributos. Al realizar el estudio
de asociacién se consiguen para este dataset los resultados que se ilustran en la figura
El Manhattan Plot se puede ver en la figura[I4a]y el qqline en la figura[14D] se observa una
ligera desviacién de la linea roja para SNPs con valores superiores a —l0gio[pPvaiue] = 4,
es decir los SNPs con un pyame < 107* que podrian representar algin tipo de asociacién
con el fenotipo. Es importante analizar de este grafico que la asociacion con el fenotipo no
necesariamente es fuerte, dado por la ligera desviacion hacia la parte inferior de la linea
recta. Lo que podria indicar que hay problemas en el analisis GWAS, como una inflacién
excesiva de las pruebas estadisticas u otros factores que terminan incorporando ruido, por
ejemplo, la no diferenciacion del grupo étnico. Los 41 SNPs obtenidos se pueden consultar
en detalle en la tabla [5

Manhattan Plot

plink.assoc

—logalp)
(s3]
I

0 2 3 4% T 9 11 13 16 20 24

Chromosome

T T T T T 1
o 1 2 3 4 5 6

(a) Diagrama Manhattan Plot (b) Diagrama qqline obtenido.

Figura 14: Diagramas de los resultados obtenidos al realizar GWAS para el dataset COM-
PLETO.

El resultado anterior muestra que la divisiéon del grupo étnico puede ser una alternativa
para explorar y realizar un GWAS por separado. En el caso del dataset AFRO DES-
CENDIENTES se obtienen 539,330 SNPs y luego de la asociacién se culmina con un
grupo de 14 SNPs que tiene pyeue < 107 En el grafico qqline de la figura se observa
una separacién de algunos SNPs hacia la parte superior de la linea roja lo que significa
que hay mas valores de p-values pequenos de lo esperado bajo la hipdtesis nula, indicando
la presencia de asociaciones genéticas significativas entre los marcadores y el fenotipo de
interés
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(a) Diagrama Manhattan Plot (b) Diagrama qqgline obtenido.

Figura 15: Diagramas de los resultados obtenidos al realizar GWAS para el dataset AFRO
DESCENDIENTES.

Para el dataset NO-AFRO DESCENDIENTES los resultados conseguidos se observan
en la figura el grafico qqgline ilustra una desviacién mucho mas significativa de algunos
SNPs donde el pyaue < 107° fue el criterio establecido para la seleccién y con el cual se
obtuvieron 36 SNPs con asociaciones genéticas muy significativas al fenotipo.

plink.assoc

plink.assoc 6- -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1819202122 X Y o 1 2 3 4 5 6

(a) Diagrama Manhattan Plot (b) Diagrama qqgline obtenido.

Figura 16: Diagramas de los resultados obtenidos al realizar GWAS para el dataset NO-
AFRO DESCENDIENTES.

El punto de corte cominmente utilizado para determinar la significancia estadistica es
un valor p (p-value) menor que 0.05, al utilizar un valor de corte més estricto como
un p-value menor que 107* ¢ 10~° permite identificar asociaciones atin més fuertes y
confiables implicando con esto que los resultados hallados son altamente improbables de
haber ocurrido por azar y aunque este no es el inico criterio a tener en cuenta para asegurar
que las asociaciones conseguidas son altamente eficientes, si es una herramienta de partida
que funciona apropiadamente para obtener una considerable reduccién en el espacio de
caracteristicas. En la tabla |5 se pueden observar en detalle los resultados conseguidos.
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Tabla 5: SNPs selecionados para los diferentes dataset al concluir GWAS.

Numero. de SNPs SNPs Seleccionados
seleccionados
rs10800745, rs2486939, rs11120748,
rs12996110, rs4859120, rs12644497,
rs7733771, rs10061385, rs1480149,
rs13173842, rs3813355, rs2929079,
rs12548168, rsb73057, rs7917410,
rs11259260, rs12761922, rs2764804,
Dataset 4 rs2174257, rs11101913, rs9804548,
COMPLETO. <10 4 rs11026669, rs12283577, rs502566,
rs10771313, rs12817202, rs1198329,
rs9513426, rs9518363, rs10851935,
rs2379991, rs12910606, rs8042254,
rs720680, rs922533, rs17598590,
rs4074608, rs8079726, rs1381548,
rs11667789, rs11087039

Experimento Duvalue

1512023541, rs1529833, rs6886361,

Dataset 159292869, rs41351, rs6999746,
AFRO <107 14 rs6484689, rs669776, rs6590735,
DESCENDIENTES. rs2302688, rs3497, rsd576883,

rs9510008, rs2289578

rs1906281, rs818524, rs7595485,
rs17804991, rs2880961, rs10031902,

rs7442549, rs6885608, rs2022016,

rs530160, rs4708676, rs9801760,
rs12551529, rs11187729, rs2731594,

Nga/txa;?{to s ” 154075325, 15273814, 152731582,
DESCERNDIENTES rs2579088, 152579127, rs4337094,

rs4075503, rs2948167, rs2942076,
154559740, rs4075243, rs9317764,
rs9318541, rs4408399, rs4028683,
rs2440327, rs3825776, rs1106304,
rs7499876, rs12457718, rs9636030
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5. REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD

Como se detall6 en la seccion [3.2] la dimensionalidad de los datos es un tépico que tiene
gran impacto en cuanto al costo computacional. Los tres dataset detallados en la tabla
tienen demasiadas caracteristicas y muy pocos registros, aun después de realizar GWAS.
Es necesario aplicar técnicas para la reduccién de las dimensiones en cada uno de ellos.

En este capitulo se muestran los resultados conseguidos después en la reduccion de la
dimensionalidad aplicando técnicas de aprendizaje de maquina. Hasta el momento he-
mos construido tres dataset denominados COMPLETO, AFRO DESCENDIENTES, NO-
AFRODESCENDIENTES y en los resultados de GWAS encontramos que la separacién
de la informacién a partir de la raza genera resultados significativos. Por tal motivo, el
dataset COMPLETO se divide en dos dataset adicionales, el primero, solo con pacientes
afrodescendientes y el segundo, con los pacientes no afrodescendientes.

Es asi como conseguimos en esta instancia cinco dataset para aplicar técnicas de reduccién
de la dimensionalidad.

Tabla 6: Caracteristicas de los datasets para la aplicacién de técnicas de aprendizaje
automatico con fines de reduccion de la dimensionalidad.

Ne° DATASET DESCRIPCION # SNPs
Tiene 72 pacientes.
42 afrodescendientes.
1 COMPLETO 30 no — afrodescendientes. 41
47 curas.

25 fallas.

Tiene 42 pacientes.
2 COMPLETO AFRO 25 curas. 41
17 fallas.

Tiene 30 pacientes.
3 COMPLETO NO AFRO 22 curas. 41
8 fallas.

Tiene 42 pacientes.
4 AFRO DESCENDIENTES 25 curas. 14
17 fallas.

Tiene 30 pacientes.
5 | NO-AFRO DESCENDIENTES | 22 curas. 36
8 fallas.

5.1. Procedimiento

En la figura [17] se muestra el diagrama de flujo del procedimiento realizado a cada DA-
TASET de los detallados en la tabla [t
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Figura 17: Diagrama de flujo reduccion de la dimensionalidad.

1. Se toma la totalidad de los datos y se realiza un GWAS usando PLINK. Este pro-
cedimiento ya se explico en detalle en la seccién 4.2
2. Se realiza la division en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para la evaluacién.

3. Se aplican algoritmos de reduccién de la dimensionalidad:

= Anélisis de Componentes Principales.

» Eliminacién recursiva utilizando estimadores: SVC (support vector classifier),
arbol de decisién (DT), random forest (RF), regresién logistica (RL).

= Regresién LASSO.
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4. Los subconjuntos de caracteristicas obtenidas obedeceran a cuatro, dados por los
estimadores SVC, DT, RF, RL y un quinto obtenido de la regresién LASSO.

5. Usando los subconjuntos obtenidos en el numeral anterior se toman las diferentes
intersecciones no vacias, y se construyen subconjuntos de caracteristicas adicionales.

5.2. Resultados Obtenidos

Después de aplicar las técnicas PCA, eliminacién recursiva de caracteristicas y regre-
sion LASSO a los datasets COMPLETO, COMPLETO AFRO, COMPLETO NO
AFRO, AFRO DESCENDIENTES y NO-AFRO DESCENDIENTES. Se obtu-

vieron los resultados que se muestran en las siguientes secciones.

5.2.1. Analisis de Componentes Principales PCA

El andlisis de los componentes principales es una técnica usada en la reduccion de la
dimensionalidad. PCA consiste en la representaciéon de combinaciones lineales que no se
encuentren correlacionadas entre si de las variables originales y que consigan maximizar la
varianza de las observaciones. La primera componente principal captura la mayor cantidad
de la varianza de los datos, la segunda componente captura la segunda mayor cantidad de
la varianza, y asi sucesivamente.

Al aplicar el algoritmo sobre el dataset COMPLETO se exploraron 9 componentes prin-
cipales debido a que el nimero de pacientes es de solo 72, estas 9 componentes analizadas
entregan la varianza explicada que se observa en la tabla

Tabla 7: Resultado de la aplicacion de PCA en el dataset COMPLETO.

Componente Principal | Varianza Explicada
Componente 1 0.10654991
Componente 2 0.08902017
Componente 3 0.07531905
Componente 4 0.05868237
Componente 5 0.05610378
Componente 6 0.05350632
Componente 7 0.04765263
Componente 8 0.04557642
Componente 9 0.04149562

La varianza explicada en la tabla [7] no entrega informacién relevante para explicar ni si-
quiera el 60% de los datos, lo que muestra un resultado que no aporta un significado
relevante sobre las correlaciones existente entre los SNPs y el fenotipo de cura o falla.
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Incluso seleccionando un ntimero mayor de caracteristicas la varianza no aumento signifi-
cativamente.

5.2.2. Eliminacion recursiva de caracteristicas

Se aplica la eliminacién recursiva de caracteristicas utilizando cuatro estimadores exter-
nos (Support Vector Classifier SVC, Regresién Logistica RL, Arbol de Decisién DT y
Random Forest RF) para asignar pesos a las caracteristicas, en cada nueva iteracién se
consideran conjuntos de caracteristicas cada vez mas pequenos, entrenando un conjunto
inicial de caracteristicas y eliminando las menos representativas cada vez que se repite el
entrenamiento, hasta alcanzar siete caracteristicas que corresponderian alrededor del 10 %
de los 72 pacientes que tenemos en nuestra base de datos. Dado que son cinco datasets en
la tablas [§] a la [12] se observan los resultados conseguidos con los cuatro estimadores.

Tabla 8: Resultados conseguidos para el dataset COMPLETO

Estimador | Subconjunto SNPs

rs10800745, rs12644497, rs10061385
SVC 1 rs1198329, rs922533, rs4074608
rs8079726

rs10800745, 152486939, 1s2929079
RL 2 rs7917410, rs1198329, rs9518363
rs8079726

rs10800745, rs2486939, rs10061385
DT 3 rs573057, 1810771313, rs12910606
rs8079726

rs10800745, rs4859120, rs10061385
RF 4 rs573057, rs11101913, rs2379991
rs8042254

Tabla 9: Resultados conseguidos para el dataset COMPLETO AFRO

Estimador | Subconjunto SNPs

rs3813355, rs11259260, rs9518363,
SvC 5 rs10851935, rs720680, rs4074608,
rs11087039

rs10800745, rs3813355, rs1198329,
RL 6 rs9518363, rs10851935,rs4074608,
rs11667789

rs10061385, rs11259260, rs1198329,
DT 7 rs9513426, rs9518363,rs8042254,
rs720680

rs4859120, rs10061385, rs3813355,
RF 8 rs11101913, rs1198329,rs9518363,
rs2379991
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Resultados conseguidos para el dataset COMPLETO NO AFRO

Estimador

Subconjunto

SNPs

SVC

9

rs12644497, rs1480149, rs3813355,
rs11101913, rs9513426,rs4074608,
rs8079726

RL

10

rs2486939, rs4859120, rs12644497,
rs2929079, rs9804548,rs12283577,
rs8079726

DT

11

rs4859120, rs11101913, rs10851935,
rs922533, rs17598590,rs11667789,
rs11087039

RF

12

rs10800745, rs2486939, rs4859120,
rs12644497, rs11101913,rs11026669,
rs8079726

Tabla 11: Resultados conseguidos para

Estimador

Subconjunto

SNPs

SVC

13

rs12023541, rs1529833, rs6886361,
rs6590735, rs2302688,rs3497,
154576883

RL

14

rs12023541, rs6886361, rs9292869,
rs6590735, rs2302688, rs3497,
159510008

DT

15

rs12023541, rs1529833, rs6886361,
rs6999746, rs6590735,rs2302688,
rs9510008

RF

16

rs12023541, rs1529833, rs6886361,
rs6590735, rs2302688,rs4576883,
rs9510008

Estimador

Subconjunto

SNPs

SVC

17

rs17804991, rs12551529, rs2948167,
152942076, rs4408399,rs4028683,
152440327

RL

18

rs17804991, rs10031902, rs12551529,
1s2948167, 152942076, rs4028683,
rs2440327

DT

19

rs818524, rs4708676, rs2948167,
152942076, rs4075243,rs9318541,
rs4028683

RF

20

rs818524, rs530160, rs12551529,
rs11187729, rs2948167,rs2942076,
rs4028683
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5.2.3. Regresion LASSO

La reduccion dimensional usando una Regresiéon LASSO entrega un subconjunto de SNPs
para cada uno de los datasets. En la tabla[I3]se observan los resultados conseguidos en esta
proceso de reduccion de caracteristicas. En el datset COMPLETO se consiguen 6 SNPs,
en COMPLETO AFRO 7, en COMPLETO NO AFRO 6, en AFRO DESCENDIENTES
2 y en NO-AFRO DESCENDIENTES 5.

Tabla 13: Obtencién de caracteristicas para cada uno de los Datasets mediante la regresién
LASSO.

DATASET Subconjunto SNPs
rs10800745, rs2486939
COMPLETO 21 rs4859120, rs10061385

rs11259260, rs1198329

rs11120748, rs4859120, rs10061385,

COMPLETO AFRO 22 rs3813355, rs11259260, rs1198329,
rs922533
COMPLETO NO AFRO 93 152486939, rs4859120, rs12644497,

52929079, rs12283577, rs8079726

AFRO DESCENDIENTES 24 rs6590735, rs2302688

rs17804991, rs10031902, rs12551529,
NO-AFRO DESCENDIENTES 25 152942076, 154028683

5.3. Intersecciones

En varios dataset existen caracteristicas comunes entre diferentes subconjuntos de la reduc-
cion de la dimensionalidad mediante eliminacién recursiva y regresion LASSO. Por ello, se
calculan intersecciones de los resultados conseguidos con ambas técnicas y que resultaron
en cinco subconjuntos para cada dataset. La seleccion de caracteristicas se realiza bajo el
criterio de que se encuentren intersectas en los cinco, cuatro, tres o dos de los subconjuntos.

Estas intersecciones generan nuevos subconjuntos de caracteristicas que se van a utilizar
posteriormente en el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje de maquina, dado que
del resultado del proceso de reduccién de la dimensionalidad son los SNPs que parecen
tener una mayor capacidad de discriminacion entre cura y falla.

En la tabla se observa los resultados de las intersecciones realizadas para el dataset
COMPLETO, en la primera columna se encuentra la numeracién del subconjunto, la

segunda ilustra los subconjuntos de donde se toman las intersecciones y la tercera muestra
los SNPs en detalle.
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Tabla 14: Resultados conseguidos de las intersecciones para el dataset COMPLETO.

Subconjunto Intersecciones SNPs
26 SVC, RL, DT, RF, LASSO rs10800745
27 SVC, DT, RF, LASSO rs10800745, rs10061385
28 SVC, RL, DT rs8079726, rs10800745
29 RL, DT, LASSO rs10800745, rs2486939
30 SVC, RL, LASSO rs10800745, rs1198329
rs8079726, rs10800745,
31 RL, DT 152486939
rs8079726, rs10800745,
32 SVC, RL rs1198329
rs10800745, rs10061385,
33 DT, R¥ 18573057
rs8079726, rs10800745,
34 SVC, DT rs10061385
rs10800745, rs2486939,
35 DT, LASSO rs10061385
36 SVC, RF rs10800745, rs10061385
rs10800745, rs4859120,
37 RF, LASSO rs10061385
rs10800745, rs10061385,
38 SVC, LASSO 151198329

Para el dataset COMPLETO se consiguen 18 subconjuntos en total, 4 de la eliminacién
recursiva, 1 de la regresiéon LASSO y 13 de las intersecciones. E1 SNP rs10800745 en el
subconjunto nimero 26 es la Unica caracteristica que tienen en comun los cinco subgrupos
obtenidos con las técnicas de reduccién de la dimensionalidad estimadores (subconjuntos
1 al 4 y el 21), lo que indica que esta caracteristica tiene una fuerte influencia en la clasi-
ficacion que se desea realizar, adicionalmente se puede considerar como relevante para la
descripcion del fenotipo de cura o falla. Otros SNPs relevantes estan en los subconjuntos
27 al 29, el rs10061385, rs8079726, rs2486939 y rs1198329 resultan de la interseccion de
las caracteristicas obtenidas con cuatro y tres estimadores en la eliminacién recursiva, asi
como en la regresién LASSO.

Para el caso del dataset COMPLEO AFRO los resultados se pueden ver en la tabla[15] aqui
se encuentran 13 subconjuntos en total ningin SNP es comiin en los cinco subconjuntos
obtenidos de la reduccién de la dimensionalidad, solamente los SNPs de los subconjuntos
39, 40 y 41 dados por el 1s9518363, rs1198329 y rs3813355 se encuentran en comun dentro
de cuatro de los cinco subconjuntos (5, 6, 7, 8 y 22), en el caso de los dos tltimos se
obtienen tanto con eliminacion recursiva como con regresion LASSO lo que refuerza atin
mas la importancia de estas caracteristicas comunes en el problema de la clasificacion que
estamos abordando.
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Tabla 15: Resultados conseguidos de las intersecciones para el dataset COMPLETO
AFRO.

Subconjunto Intersecciones SNPs
39 SVC, RL, DT, RF rs9518363
40 RL, DT, RF, LASSO rs1198329
41 SVC, RL, RF, LASSO rs3813355
42 RL, DT, RF rs9518363, rs1198329
43 SVC, RF 1rs9518363, rs3813355
44 RL, RF, LASSO rs3813355, rs1198329
45 DT, RF, LASSO rs10061385, rs1198329
46 SVC, DT, LASSO rs11259260

Los subconjuntos comprendidos del 42 al 46 son obtenidos con SNPs en comun en tres
estimadores y tres de estos subconjuntos tienen elementos en comin con los conseguidos
en la regresion LASSO (subconjunto 22), adicionalmente son combinaciones de los SNPs
de los subconjuntos 39 al 41.

En el dataset COMPLETO NO AFRO se obtienen en total 12 subconjuntos (9 al 12, 23 y
47 al 53). Ningtin SNP resulto comiin en los cinco subconjuntos resultantes de las técnicas
de reduccion de la dimensionalidad, mientras el SNP rs4859120 es comtn a cuatro subcon-
juntos entre ellos LASSO, igual comportamiento tienen los SNPs rs8079726 y rs12644497
conformando los subconjuntos 47 y 48. Por otra parte, los subconjuntos 49 y 50 tienen
SNPs comunes en tres subconjuntos de la tabla[10]y los subconjuntos 51 al 53 tiene SNPs
comunes en solo dos.

Tabla 16: Resultados conseguidos de las intersecciones para el dataset COMPLETO NO
AFRO.

Subconjunto Intersecciones SNPs

47 RL, DT, RF, LASSO rs4859120

48 SVC, RL, RF, LASSO rs8079726, rs12644497
rs8079726, rs2486939,

49 RL, RF, LASSO rs4859120, rs12644497

50 SVC, DT, RF rs11101913

8 rs12283577, rs2486939, rs12644497,

o1 RL, LASSO rs8079726, rs2929079, rs4859120

52 DT, RF rs4859120, rs11101913
158079726, rs12644497,

b3 SVC, RE 1s11101913

Los subconjuntos obtenidos con las intersecciones para el dataset AFRO DESCENDIEN-
TES se observan en la tabla |17y junto con los subconjuntos conseguidos con la reduccién
de la dimensionalidad se tienen 12 subconjuntos en total, los SNPs rs6590735 y rs230268
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son comunes en los cinco subconjuntos de la reduccién de la dimensionalidad; subconjun-
tos 13 al 16 y el subconjunto 23. Lo que indica que son los SNPs més representativos de
este set de datos y obedecen a la reduccion de caracteristicas obtenidos después de realizar
el GWAS solamente con la poblacion afrodescendiente.

Tabla 17: Resultados conseguidos de las intersecciones para el dataset AFRO DESCEN-
DIENTES

Subconjunto Intersecciones SNPs
54 SVC, RL, DT, RF, LASSO rs6590735, rs2302688
5| scwonw | g
| wmonw | L
. wepr TR
58 SVC, RL rs120235;4;1321557(?02%25;5652512302688,
59 DT, RF 0T, 23028, SR
60 SVC, RF 2302088, 14570585, 6886301

El subconjunto 54 termina teniendo los mismos SNPs que el subconjunto 24, es decir,
las caracteristicas obtenidas por LASSO estan presentes en los cuatro subconjuntos de
eliminacién recursiva. Los subconjuntos 55 al 60 son construidos con SNPs comunes en
cuatro, tres y dos estimadores. A diferencia de los tres datasets anteriores, en ninguno
de estos ultimos subconjuntos la regresiéon LASSO entrega informacion adicional a la que
proporciona la eliminacion recursiva.

Para el dataset NO-AFRO DESCENDIENTES se obtienen 15 subconjuntos en total desde
el 17 al 20 obtenidos con eliminacién recursiva, el subconjunto 25 con regresion LASSO
y sus intersecciones en los subconjuntos 61 al 70. Las intersecciones se pueden consultar
en la tabla [I8] la mayorfa de los subconjuntos construidos con las intersecciones poseen
un numero alto de SNPs en comun lo que se puede interpretar como la existencia de una
convergencia en los diferentes modelos de seleccién de caracteristicas e indicaria una alta
correlacion de estas caracteristicas con la clasificacién de curas y fallas.

Tabla 18: Resultados conseguidos de las intersecciones para el dataset NO-AFRO DES-
CENDIENTES

Subconjunto Intersecciones SNPs
61 SVC, RL, DT, RF, LASSO 152942076, rs4028683
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152942076, rs4028683,

62 SVC, RL, DT, RF i

63 SVC, RL, RF, LASSO “294331755’;18;3;8683’
o | wemw | wmimem
5| wemoowo | i eamy
” SVC. DT, RF rs,4028r6£:;,4 é1;51269742076,
o SVC. RF 154028683, 152942076,

rs2948167, rs12551529
rs17804991, rs2942076,
68 SVC, RL 152948167, rs12551529,
rs2440327, rs4028683
rs10031902, rs17804991,

69 RL, LASSO 152942076, 1512551529,
rs4028683
70 DT, RF 751028683, 152942076,

rs2948167, rs818524

Los resultados conseguidos con esta reduccion de la dimensionalidad permiten crear 69
subconjuntos de caracteristicas 6 SNPs que tienen asociacién directa con el fenotipo de
cura o falla en el resultado del tratamiento contra la leishmaniasis. Estos resultados mues-
tran las bondades que presenta la buisqueda de SNPs y biomarcadores al combinar GWAS
con técnicas de reduccién de dimensionalidad. Si solo se realiza GWAS, debido a la gran
cantidad de variables genéticas analizadas en todo el genoma, pueden terminar con proble-
mas de alta dimensionalidad, dificultando el analisis y la interpretacion de los resultados.
En el capitulo anterior se definieron criterios diversos de p,aue para la seleccion de carac-
teristicas, terminando con tres datasets; COMPLETO, AFRO DESCENDIENTES Y NO
AFRO DESCENDIENTES que en comparacién con la dimension inicial son supremamen-
te pequenos pero aun muy grandes para la cantidad de registros que obedece al orden de
los 72 pacientes o menos. Los 69 nuevos dataset, cada uno de ellos con un maximo de 7
caracteristicas, presentan una reduccién del nimero de variables genéticas consideradas
con una mayor relevancia y facilitando el entrenamiento con algoritmos de aprendizaje
automatico. Dado que es mas facil entrenar datsets con 7 caracteristicas que con 600 mil.

48



Pontificia Universidad

1 JAVERIANA

Cali

6. CONSTRUCCION Y EVALUACION DE
MODELOS

6.1. Entrenamiento y evaluacion de modelos

En este capitulo se muestran los resultados conseguidos en los experimentos de aprendizaje
automatico realizados sobre los 69 dataset en el proceso de reduccién de la dimensionali-
dad. En la figura [18|se muestra el procedimiento a seguir para realizar los experimentos de
entrenamientos de los diversos datasets que se consiguieron en el proceso de reduccion de
la dimensionalidad. Se realizan experimentos con 7 algoritmos; Regresion Logistica (RL),
Gradiente Descendiente Estocdstico (SGD), Support Vector Machine (SVM), Arbol de
Decisién (DT), Random Forest (RF), Boosting (BT) y Gradient Boost (GB).

Realizando este procedimiento se consiguen en total 490 modelos diferentes donde me-
todolégicamente se exploran el total de subconjuntos de SNPs que se extrajeron de la
reduccién de dimensionalidad sobre cada dataset (COMPLETO, COMPLETO AFRO,
COMPLETO NO-AFRO, AFRO DESCENDIENTES y NO-AFRO DESCENDIENTES).
Se les procesa con los siete métodos de aprendizaje automatico supervisado con el fin de
buscar modelos de prediccion de desenlace terapéutico que mejor se ajusten a los datos.
Para poder diferenciarlos se realiza la siguiente distribucion:

= Conjunto de Experimentos 1: Tiene 18 subconjuntos obtenidos de la reduccién de la
dimensionalidad e intersecciones del dataset COMPLETO, al entrenar con 7 algo-
ritmos se consiguen 126 experimentos de modelos diferentes.

= Conjunto de Experimentos 2: Tiene 13 subconjuntos obtenidos de la reduccién de la
dimensionalidad e intersecciones del dataset COMPLETO AFRO, al entrenar con 7
algoritmos se consiguen 91 experimentos de modelos diferentes.

» Conjunto de Experimentos 3: Tiene 12 subconjuntos obtenidos de la reduccién de la
dimensionalidad e intersecciones del dataset COMPLETO NO-AFRO, al entrenar
con 7 algoritmos se consiguen 84 experimentos de modelos diferentes.

» Conjunto de Experimentos 4: Tiene 11 subconjuntos obtenidos de la reduccién de la
dimensionalidad e intersecciones del dataset AFRO DESCENDIENTES, al entrenar
con 7 algoritmos se consiguen 77 experimentos de modelos diferentes.

= Conjunto de Experimentos 5: Tiene 15 subconjuntos obtenidos de la reduccion de
la dimensionalidad e intersecciones del dataset NO-AFRO DESCENDIENTES, al
entrenar con 7 algoritmos se consiguen 105 experimentos de modelos diferentes.
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En la figura [I§ se puede observar un resumen gréfico de la definicién de los conjuntos de
experimentos que se realizaron.

njunto de
perimentos 3

onjunto de
perimentos 2

onjunto de
perimentos 4

DUCCION
NSIONALIDAD
DESCENDIENTES
er tablal 11y 13
DUCCION
NSIONALIDAD INTERSECCIONES
MPLETO AFRO AFRO DESCENDIENTES
Ver tabla 17
- tabT g3 Desarrollar modelos  de

DUCCION
NSIONALIDAD
PLETO NO AFRO
er tabli 10y 13
| SECCIONES
%ﬁo NO AFRO
er tabla 16

prediccion con algoritmos de

| SECCIONES aprendizaje automatico los
iﬁauﬂo AFRO 70 datset conseguidos en la -
Elitabla 15 reduccién dimensional. onjunto de
perimentos 5

onjunto de
perimentos_ 1

EDUCCION
N 0 DESCENDIENTES
ertabla 12y 13

RSECCIONES
NO. 0 DESCENDIENTES
Ver tabla 18

DUCCION
NSIONALIDAD
COMPLETO
er tablla 8y13
| SECCIONES
i?)MPLEI’O
er tabla 14

Figura 18: Definicion de los conjuntos de experimentos para la realizacion de entrenamien-
tos con algoritmos de aprendizaje automaético.

6.2. Resultados Obtenidos

Para mostrar todos los resultados conseguidos de los diferentes entrenamientos realizados
para cada conjunto de experimentos, se usa la métrica de desempenio F1 score que com-
bina tanto la precision como el recall del modelo. Esta métrica es efectiva cuando ambas
(precision y recall) son importantes. La precisién mide la proporcién de resultados posi-
tivos que son realmente positivos, mientras que el recall mide la proporcion de resultados
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positivos identificados correctamente respecto al total de positivos reales. Al combinar
ambas métricas se consigue proporcionar un equilibrio en la evaluacion del modelo. Adi-
cionalmente, F1 score es sensible al desbalance de clases, mientras, la precisiéon y el recall
pueden dar una vision sesgada del rendimiento del modelo. Esto lo hace una opcién valiosa
para evaluar el rendimiento del modelo en situaciones donde se deben predecir categorias
binarias.

Todas las métricas en detalle asociadas a cada experimento se puede consultar en el anexo

(Al

6.2.1. Conjunto de Experimentos 1

El resultado de los 126 experimentos se resume en la tabla mostrando buenos desem-
penos en la clasificacion tanto de las curas como de las fallas. De la division de los datos
realizada antes de la reduccion de dimensiones se tiene que el conjunto de prueba que
consta de 22 registros con 16 curas y 6 fallas. El conjunto de entrenamiento cuenta con 50
registros en total, 31 curas y 19 fallas, las curas son 1.6 veces mas que las fallas.

Los subconjuntos de caracteristicas con muy buenos desempenos en seis de sus siete mo-
delos son el numero 1, 2, 30 y 38. Teniendo en comtn los SNPs rs10800745 y rs11983209.
Para el conjunto de caracteristicas nimero 1 los modelos construidos con el algoritmos
RL, SVM, y RF son los modelos que mejor aprendieron clasificar curas y fallas. Mien-
tras para el subconjunto nimero 2 los mejores modelos fueron los construidos con los
algoritmos DT, RF y BT. De igual manera susede con el subconjunto 30 los modelos
construidos con los algoritmos DT, RF y BT son los que presentan mejores desempenos,
incluso mucho mejores que los de los dos subconjuntos anteriores.

Tabla 19: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 1.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF BT | GB

rs10800745 rs12644497 rs10061385
1 rs1198329 rs922533 rs4074608 0.85 | 0.77 0.85 | 0.81 | 0.85 | 0.81 | 0.82
rs8079726

rs10800745 rs2486939 rs2929079
2 rs7917410 rs1198329 rs9518363 0.77 | 0.67 0.77 | 0.81 ] 0.89 | 0.82 | 0.75
rs8079726

rs10800745 rs2486939 rs10061385
3 rsb73057 rs10771313 rs12910606 | 0.75 | 0.71 0.71 | 0.81 | 0.79 | 0.77 | 0.75
rs8079726

rs10800745 rs4859120 rs10061385
4 rsH73057 rs11101913 rs2379991 0.89 | 0.82 0.89 | 0.81 ] 0.89 | 0.81 | 0.89
rs8042254
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rs10800745 rs2486939 rs4859120
21 1510061385 511259260 rs1193329 0.89 | 0.89 0.89 | 091 ] 0.89 | 091 | 0.89
26 rs10800745 0.69 | 0.84 0.64 | 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.69
27 rs10800745 rs10061385 0.86 | 0.84 0.86 | 0.85 | 0.85 | 0.85 | 0.85
28 rs8079726 rs10800745 0.65 | 0.64 0.65 | 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.65
29 rs10800745 rs2486939 0.71 | 0.84 0.71 | 0.75 ] 0.75 | 0.75 | 0.75
30 rs10800745 rs1198329 0.86 | 0.48 0.86 | 091|091 | 091 | 0.86
31 rs8079726 rs10800745 rs2486939 | 0.71 | 0.84 0.71 | 0.62 | 0.75 | 0.62 | 0.75
32 rs8079726 rs10800745 rs1198329 | 0.67 | 0.52 0.65 | 0.62 | 0.89 | 0.62 | 0.65
33 rs10800745 rs10061385 rs573057 | 0.88 | 0.85 0.86 | 0.85 | 0.88 | 0.85 | 0.85
34 rs8079726 rs10800745 rs10061385 | 0.67 | 0.64 0.65 | 0.59 | 0.85 | 0.59 | 0.85
35 rs10800745 rs2486939 rs10061385 | 0.71 | 0.75 0.71 | 0.75 ] 0.82 | 0.75 | 0.82
36 rs10800745 rs10061385 0.86 | 0.84 0.86 | 0.85 | 0.85 | 0.85 | 0.85
37 rs10800745 rs4859120 rs10061385 | 0.89 | 0.86 0.89 | 0.89 ] 0.89 | 0.89 | 0.89
38 rs10800745 rs10061385 rs1198329 | 0.88 | 0.73 0.86 | 0.84 | 0.88 | 0.88 | 0.85

Por otra parte, los subconjuntos de caracteristicas 4, 21, 27, 33, 36 y 37 presentan muy
buenos desempenos en los siete modelos construidos con cada subconjunto de caracteristi-
cas, los SNPs rs10800745 y rs10061385 son comunes en estos subconjuntos. A pesar de su
altas métricas de F1 score, para estos datsets es notorio un desbalance entre las diferentes
métricas; accuracy, precision, recall y F'1 score, por ejemplo, para el subconjunto 36 con el
algoritmo SGD las métricas de accuracy son de 0.73, precision de 0.73, recall de 1.00 y un
F1 score de 0.84. Indicando que el 73 % de las clasificaciones se realizaron correctamente,
73 % que obedece a curas y que son realmente positivas. Por ello el recall del modelo es del
100 %. Es decir, que este modelo aprendié significativamente a clasificar las curas pero no
tan bien la clasificacion de fallas. En general, la mayoria de los modelos presentan estas
variaciones en sus métricas para estos subconjuntos de caracteristicas, lo que se puede ver
en detalle en el anexo [Al Entonces, el desbalance de las clases influye considerablemente
en los resultados de estos modelos. Lo que puede subsanarse en la etapa de optimizacién
de los modelos.

Es importante no perder de vista para la fase de optimizacion el hecho que los modelos
con las métricas de F1 score mas altas (0.91) tienen en comun los SNPs rs10800745 y
rs1198329, asi como los algoritmos DT, RF y BT.

6.2.2. Conjunto de Experimentos 2

Al realizar los 91 experimentos con solo los pacientes afro descendientes, se consiguen los
resultados que se observan en la tabla 20} El 50 % de los experimentos tienen un F1 score
igual o superior a 0.80 y sin un balance muy adecuado con las métricas como accuracy,
precision y recall (véase el anexo , debido a un preferente aprendizaje de clasificacién de
las curas. En el conjunto de entrenamiento hay 17 curas 12 fallas dejando una relacion de
1.4 veces mas curas que fallas, mientras, en el conjunto de prueba existen 7 curas y 5 fallas.
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En el subconjunto de caracteristicas niimero 5, nimero 6 y nimero 22 los siete modelos
desarrollados presentan buenas métricas de desempeno. Para el caso del conjunto 5 los
modelos construidos con DT, RF, BT y GB tiene un balance adecuado en sus métricas,
mientras los modelos desarrollados con RL, SGD y SVM presentan una precision igual
a la unidad mostrando que estos tres modelos predicen todas las etiquetas, fallas y curas.

En el subconjunto nimero 6 los modelos generados con los algoritmos SGD y SVM
obtienen un recall igual a la unidad, mostrando que estos modelos predicen adecuadamente
todas las curas en el conjunto de datos de prueba. Para el subconjunto nimero 22 sucede
lo mismo exclusivamente en el modelo construido con la RL.

Tabla 20: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 2.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs3813355 rs11259260
rs9518363 rs10851935
5 1720680 14074608 0.82 | 0.82 0.88 | 0.67 | 0.82 | 0.67 | 0.67
rs11087039

rs10800745 rs3813355
rs1198329 rs9518363
6 510851935 rs4074608 0.94 | 0.93 0.93 0.82 | 0.88 | 0.82 | 0.82
rs11667789
rs10061385 rs11259260
rs1198329 rs9513426
7 150518363 158042254 0.78 | 0.78 0.82 0.82 | 0.78 | 0.78 | 0.78
rs720680
rs4859120 rs10061385
rs3813355 rs11101913
8 151198329 150518363 0.84 | 0.84 0.84 | 0.78 | 0.89 | 0.78 | 0.78
rs2379991
rs11120748 rsd859120

rs10061385 rs3813355

22 111259260 51193329 0.82 | 0.94 0.89 | 0.82 | 0.82 | 0.82 | 0.82
rs922533
39 rs9518363 0.67 | 0.67 0.67 | 0.78 | 0.78 | 0.78 | 0.78
40 rs1198329 0.89 | 0.76 0.89 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.78
41 rs3813355 0.82 | 0.82 0.82 | 0.71 | 0.71 | 0.71 | 0.71
42 rs9518363 rs1198329 0.89 | 0.67 0.89 | 0.93 | 0.89 | 0.93 | 0.89
43 rs9518363 rs3813355 0.84 | 0.84 0.84 | 0.75 | 0.75 | 0.75 | 0.84
44 rs3813355 rs1198329 0.89 | 0.88 0.82 | 0.88 | 0.88 | 0.88 | 0.88
45 rs10061385 rs1198329 | 0.89 | 0.76 0.89 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.93
46 rs11259260 0.74 | 0.74 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74 | 0.74

En los subconjuntos de caracteristicas nimero 22, 42, 44 y 45 se consigue varios modelos
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con métricas altamente balanceadas entre la totalidad de las clases predichas y las que
obedecen exclusivamente a las curas, los modelos RL,SGD, SVM y RF.

Por 1ltimo, el subconjunto 46 tiene un SNP que no presenta buenas métricas en ningin
algoritmo implementado, esto indica que no contribuyen a explicar adecuadamente el
fenotipo. Los dos mejores modelos obtenidos en este conjunto de experimentos son el
construido con RL en el subconjunto nimero 6 y el del subconjunto 22 con el algoritmo

SGD.

6.2.3. Conjunto de Experimentos 3

El resultado de los 84 experimentos con pacientes no afro descendientes se observan en
la tabla aqui se tiene una distribucién de 16 curas y 5 fallas en el conjunto de en-
trenamiento, 6 curas y 3 fallas en el conjunto de prueba. Se obtienen buenas métricas de
desempeno en més del 60 % de los experimentos. El desbalance en las clases del conjunto
de entrenamiento, en este caso hay 3,2 veces mas curas que fallas facilita que se predigan
de manera preferente las curas. En un 8 % del total de experimentos se predice adecuada-
mente el total de las categorias en los datos de prueba lo que puede representar un buen
aprendizaje de los patrones en los datos.

El modelo construido con el subconjunto niimero 9 y el algoritmo DT muestra un buen
balance entre las diferentes métricas calculadas. Asi mismo, el modelo de este subconjunto
de caracteristicas con el algoritmo SVM presenta una de las métricas mas altas (F1 score
de 0.91) y de mejor comportamiento en la explicacién de las curas y fallas.

Tabla 21: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 3.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs12644497 rs1480149
rs3813355 rs11101913
9 150513426 1s4074608 0.86 | 0.86 0.91 | 0.83 | 0.86 | 0.86 | 0.80
rs8079726
rs2486939 rs4859120
rs12644497 rs2929079
10 0804548 1512283577 1.00 | 1.00 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.80
rs8079726
rs4859120 rs11101913
rs10851935 rs922533
11 £s17598590 111667789 0.77 | 0.77 0.77 | 0.86 | 0.80 | 0.86 | 0.86

rs11087039
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rs10800745 rs2486939
rs4859120 rs12644497

12 s11101913 511026669 0.86 | 1.00 091 1091 1092|091 | 0.86

rs8079726

152486939 rs4859120

23 rs12644497 rs2929079 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
rs12283577 rs8079726

47 rs4859120 0.80 | 0.00 0.80 | 0.91 | 0.80 | 0.91 | 0.80

48 rs8079726 rs12644497 | 0.80 | 0.80 0.80 | 092092 | 092 | 0.80
rs8079726 rs2486939

49 154859120 1512644497 1.00 | 1.00 1.00 | 0.91 | 1.00 | 1.00 | 0.92

50 rs11101913 0.80 | 0.67 0.80 | 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.80
rs12283577 rs2486939

51 1512644497 rs8079726 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00
152929079 rs4859120

52 rs4859120 rs11101913 | 0.77 | 0.77 0.77 1 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.86
rs8079726 rs12644497

53 511101913 0.86 | 0.86 0.80 | 0.80 | 0.80 | 0.80 | 0.80

Seis de los siete modelos construidos con el subconjunto de caracteristicas niimero 10 pre-
sentan métricas perfectas en la prediccion de las curas, lo que resulta bastante positivo
teniendo presente que todas estas métricas corresponden al conjunto de prueba. El séptimo
modelo que obedece concretamente al algoritmo GB también presenta buenas métricas
en la prediccién del fenotipo. De igual forma el subconjunto de caracteristicas niimero
23 y 51 presentaron una predicciéon de las clases de manera perfecta en los siete modelos
construidos con él. Estos subconjuntos tiene en comun los SNPs rsd859120, rs12644497,
rs2929079, rs12283577, rs8079726 y rs2486939, algunos de ellos se encuentran también en
subconjuntos con buenas métricas lo que podria llevar a pensar que los que solo se en-
cuentran en estos subconjuntos estan estrechamente asociados con el fenotipo dado por el
alto grado de de desempeno.

También el subconjunto nimero 49 tiene una prediccién perfecta en cinco de los sie-
te modelos. En estos modelos podria existir una muy buena prediccion, dado por el buen
aprendizaje de los modelos a los nuevos datos, o incluso un posible sobreajuste que tendria
que ser revisado posterior a una optimizacién y estimacion de los modelos.

Otros modelos con buen desempeno fueron construidos con los subconjuntos de carac-
teristicas 12, los mejores resultaron al usar los algoritmos SGD y RF, y vale resaltar
que los restantes cinco modelos tienen métricas igualmente altas. Los tres modelos del
subconjunto nimero 48 con los algoritmos DT, RF y BT tienen métricas bastante al-
tas. En todos estos modelos fueron comunes los SNPs rs12644497, rs11101913, rs8079726,
1s2486939 y rs4859120.
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Todos los modelos del subconjunto nimero 53 y varios del nimero 52, 50, 47 y 11 pre-
sentan buenos desempenos, hay varios modelos con un recall igual a 1.0, evidenciando el
aprendizaje preferencial por la clasificacion de las curas.

Este conjunto de experimentos es el mejor comportado hasta el momento, la gran mayoria
de los modelos predicen bastante bien los fenotipos, un buen conjunto de modelos lo hace
con exactitud y lo restantes modelos los hacen con buena precision.

6.2.4. Conjunto de Experimentos 4

El resultado de los 77 experimentos con pacientes afro descendientes en un conjunto de
entrenamiento que consta de 17 curas y 12 fallas, es decir, 1.4 veces mas curas que fallas,
y, el conjunto de prueba tiene 7 curas y 5 falla se observan en la tabla[22] A diferencia
de los resultados de conjuntos de experimentos anteriores las métricas de desempeno son
bastante regulares.

Al rededor de un 10 % de los modelos construidos con estos subconjuntos de caracteristicas
presentan una métrica de F1 score superiores al 80 %. Los mejores modelos se consiguen
en los subconjuntos de caracteristicas nimero 15, 16, 57 y 59, todos con el algoritmo RF.
Los SNPs en comin para estos subconjuntos son el rs12023541, rs1529833, rs6590735,
rs2302688 y rs6886361, aunque son los modelos con las métricas de desempeno mas altas
tienen una tendencia a clasificar de manera mas apropiada las curas y presentan grandes
falencias para la prediccion de fallas, metricas como accuracy, precision y recall pueden
verse en detalle en el anexo [Al

Tabla 22: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 4.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM DT | RF | BT | GB
rs12023541 rs1529833
13 rs6886361 rs6590735 0.50 | 0.46 046 | 0.63 | 0.74 | 0.63 | 0.74

152302688 rs3497 rs4576883
rs12023541 rs6886361

14 159292869 rs6590735 0.43 | 0.31 0.31 | 0.63 | 0.63 | 0.63 | 0.71

152302688 rs3497 rs9510008
rs12023541 rs1529833

15 rs6886361 rs6999746 0.67 | 0.57 0.67 | 0.71 | 0.80 | 0.71 | 0.80

rs6590735 rs2302688 rs9510008

rs12023541 rs1529833

16 rs6886361 rs6590735 0.67 | 0.46 0.67 | 0.71 | 0.84 | 0.63 | 0.74
152302688 rs4576883 rs9510008
24 rs6590735 rs2302688 0.67 | 0.67 0.67 | 0.78 | 0.78 | 0.78 | 0.78
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rs12023541 rs6590735
55 156886361 152302688 0.75 | 0.67 0.67 | 0.67 | 0.71 | 0.67 | 0.75

rs12023541 rs9510008

56 156590735 rs2302688 0.75 | 050 | 0.67 |0.57]0.71 ] 057 | 0.75
156886361
1512023541 151529833
57 156590735 rs2302688 0.75 | 057 | 0.67 | 063084071 |0.80
156886361
58 rs12023541 rs6590735 0.63 | 067 | 067 | 071|071 071071

152302688 rs3497 rs6886361
rs12023541 rs9510008
59 rs1529833 rs6590735 0.75 | 0.63 0.67 | 0.71 | 0.80 | 0.71 | 0.80
152302688 rs6886361
rs12023541 rs1529833
60 rs6590735 rs2302688 0.67 | 0.59 0.67 | 0.71 | 0.84 | 0.63 | 0.74
rs4576883 rs6886361

Modelos con métricas mas moderadas y balanceados en la clasificacién de ambas clases son
los construidos con el subconjunto de caracteristicas nimero 24 compuesto por los SNPs
rs6590735 y rs2302688 que usando los algoritmos DT, RF, BT y GB consiguen un F1
score de 0.78, recall de 0.88 y precisién de 0.70. Otros modelos balanceados se encuentran
en los subconjuntos nimero 55 y 57 con los SNPs rs12023541, rs6590735 y rs2302688 en
comun que obtienen 0.75 tanto en F1 score, recall y precision.

Los modelos de los subconjuntos ntimero 13, 14 y 58 presentan desempenos muy bajos
en los diferentes modelos lo que permite descartar que estos tengas algin tipo correlacién
con la explicaciéon del fenotipo.

6.2.5. Conjunto de Experimentos 5

En este conjunto de experimentos se realizan 105 entrenamientos con datasets de no afro
descendientes, en cada uno de ellos el conjunto de entrenamientos tenia 16 curas y 5 fa-
llas, 3,2 veces mas curas que fallas y el conjunto de prueba cuenta con 6 curas y 3 fallas.
Los resultados que se consiguen se pueden observar en la tabla [23] se encontraron buenos
desempenos en mas del 87 % de los modelos construidos. En su mayoria todos consiguen
clasificar muy bien las curas y no tanto las fallas. La métricas de recall aparecen en la
mayoria de los modelos estimadas en la unidad, mientras la precisién resulta tener valores
bajos lo que evidencia la dificultad de estos modelos por predecir en igual proporcion las
fallas, como lo hace con las curas.

Los mejores modelos pueden ascender a un total de 25 con un F1 score de 0.92 y un recall
igual a 1.0, los SNPs en comin para todos estos modelos son el rs17804991, rs10031902,
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rs12551529, rs2948167, rs2942076, rs4028683 y rs2440327 y estan entre los subconjuntos
de caracteristicas nimero 18, 25, 63, 65, 68 y 69.

Tabla 23: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 5.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs17804991 rs12551529
rs2948167 rs2942076
17 14408399 rs4028683 1.00 | 0.67 0.80 | 0.86 | 0.80 | 0.86 | 0.86
rs2440327
rs17804991 rs10031902
rs12551529 rs2948167
18 12942076 rs4028683 0.92 | 1.00 0.80 | 0.92 | 0.86 | 0.83 | 0.86
rs2440327
rs818524 rs4708676

rs2948167 rs2942076

19 075043 moa1gna | 086 | 077 | 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.86
rs4028683
15818524 15530160
rs12551529 rs11187729
20 08167 re20us0re | 086 | 0.86 | 0.86 | 0.77 | 0.80 | 0.77 | 0.80
rs4028683
1517804991 510031902
25 rs12551529 1$2942076 | 0.92 | 0.92 | 0.83 | 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.86
rs4028683
61 152942076 154023683 | 0.86 | 0.83 | 0.86 | 0.83 | 0.86 | 0.83 | 0.86
152942076 rs4023683
62 01816 0.86 | 0.83 | 0.86 | 0.83 | 0.86 | 0.83 | 0.80
152942076 154028683
63 19551520 092 | 0.86 | 0.86 | 0.92 | 0.86 | 0.92 | 0.86
64 rs12551529 12942076 |\ o6 | g6 | 0.86 | 0.92 | 0.86 | 0.92 | 0.86

154028683 rs2948167
rs17804991 rs2942076
65 154028683 1512551529 0.92 | 0.83 0.83 092092092 | 0.86
rs4028683 rs2942076
66 52048167 0.86 | 0.77 0.86 | 0.83 | 0.86 | 0.83 | 0.80
rs4028683 rs2942076
67 152948167 1512551529 0.86 | 0.86 0.86 | 092 | 0.86 | 0.92 | 0.86
rs17804991 rs2942076
68 152948167 rs12551529 | 0.92 | 0.80 0.80 | 0.92 | 0.86 | 0.92 | 0.86
152440327 rs4028683

rs10031902 rs17804991

69 1$2942076 1512551529 | 0.92 | 0.80 | 0.83 | 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.86
rs4028683
70 rsd028683 rs2942076 |\ o | 06 | 086 | 0.86 | 0.80 | 0.86 | 0.80

rs2948167 rs818524

o8



Pontificia Universidad

‘& JAVERIANA

Cali

Los modelos de los subconjuntos 17, 19, 20, 61, 62, 64, 66, 67 y 70 cuentan también con
buenas métricas de desempeno que rondan un F1 score entre 0.80 - 0.86, lo que sin duda
los perfila como modelos candidatos a mejorar substancialmente en el proceso de optimi-
zacion y convertirse en modelos que consigan explicar adecuadamente la relacion de estos
SNPs y el fenotipo de cura o falla.

Este conjunto de experimentos es por mucho el mas exitoso de los cinco conjuntos de
experimentos que se realizaron. Dos modelos del subconjunto de caracteristicas niimero
17 con el algoritmo de RL y nimero 18 con el algoritmo SGD mostrando que todas sus
métricas obedecen a 1.0 haciendo clasificaciones exactas de todas las clases.

Por otra parte, el conjunto completo de experimentos se ejecuto en un tiempo aproximado

de 70 minutos en donde se entrenaron y evaluaron los 483 modelos usando Google Colab
en su version gratuita.
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7. OPTIMIZACION DE MODELOS

7.1. Definicion de Hiperparametros

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos a partir de la buisqueda exhaustiva
de hiperpardmetros por cuadricula, el método explicado en la seccién [3.6] se aplico a los
470 modelos conseguidos en los experimentos de base. Después de un riguroso proceso de
experimentacion y evaluacion, se encontraron combinaciones 6ptimas de parametros que
deben ser evaluados en busqueda de mejoras significativas de los modelos.

Para la bisqueda de los hiperparametros a explorar se construyeron diccionarios que per-
miten realizar el ajuste de los mismos en cada algoritmo, luego se aplica busqueda por
grid search con una validacién cruzada de 5 particiones.

= Regresion Logistica

1 solvers = [’newton-cg’, ’lbfgs’, ’liblinear’, ’sag’, ’saga’]
2> penalty = [’11°,°12’, ’elasticnet’, ’none’]
3 c_values = [100, 10, 1.0, 0.1, 0.01]

1 lr_grid = dict(solver=solvers,penalty=penalty,C=c_values)

Con un total de 100 combinaciones de parametros a explorar.

s Descenso de Gradientes Estocastico - SGD

Dado que SGDClassifier es un moédulo de scikit-learn que se basa en una implemen-
tacion de algoritmos de optimizacién usando SGD y el parametro loss corresponde
a la funcién de pérdida que se utiliza durante el entrenamiento del modelo. En esta
busqueda de hiperparametros se usaran los siguientes algoritmos para la funciéon de
perdida:

e hinge: Algoritmo lineal (SVC).

e log: Algoritmo regresion logistica. Busca maximizar la probabilidad logaritmica
de la clase correcta.

e modified_huber: Es menos sensible a los valores atipicos que hinge y log. Com-
bina elementos de la funcién de pérdida hinge y la regresion logistica. Es muy
util cuando los datos contienen valores atipicos.

e squared_hinge: Es similar a hinge, pero utiliza una versiéon cuadratica.

e perceptron: Busca minimizar la cantidad de errores de clasificacién utilizando
el modelo de Perceptrén.

60



Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

De esta manera se puede observar que los modelos que aqui se quieren construir no

se repiten en las demas configuraciones.

loss = [’hinge’, ’log’, ’modified_huber’, ’squared_hinge’, °’
perceptron’]

penalty = [’11’,°12°,’elasticnet’]

alpha= [0.0001,0.001,0.01,0.1]

11_ratio= [0.15,0.05,.025]

max_iter = [1,5,10,100,1000,10000]

sgd_grid = dict(penalty=penalty ,max_iter=max_iter ,alpha=alpha,
11_ratio=11_ratio)

Con un total de 1080 combinaciones de pardmetros a explorar.

Support Vector Classifier

kernel = [’poly’, ’rbf’, ’sigmoid’]
c = [60, 10, 1.0, 0.1, 0.01]
svc_grid = dict(kernel=kernel,bC=C)

Con un total de 15 combinaciones de parametros a explorar.

Arbol de Decisién

splitter=["random", ’best’]

max_depth = [0, 1, 2, 3, 4]
criterion = ["gini", "entropy"]
ccp_alpha = [0.0, 0.1, 0.2]

dt_grid = dict(splitter=splitter, max_depth=max_depth, criterion=
criterion, ccp_alpha=ccp_alpha)

Con un total de 60 combinaciones de parametros a explorar.

Random Forest

n_estimators [10, 100, 1000, 10000]
max_features [’sqrt’, ’log2’]
rf_grid = dict(n_estimators=n_estimators ,max_features=max_features)

Con un total de 8 combinaciones de parametros a explorar.

Boosting

n_estimators=[50, 100, 200]
learning_rate=[0.1, 0.5, 1.0]
b_grid=dict(learning_rate=learning _rate, n_estimators=n_estimators)

Con un total de 9 combinaciones de pardmetros a explorar.
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s Gradient Boost

I learning_rate = [0.01, 0.05, 0.1]
> max_depth = [0, 1, 2, 3, 4]
3 n_estimators=[100, 200, 300]

1 gb_grid=dict(learning_rate=learning_rate,
n_estimators=n_estimators)

max_depth = max_depth,

Con un total de 45 combinaciones de parametros a explorar.

7.2. Resultados Obtenidos

Después de realizar la busqueda de hiperparametros para el conjunto de experimentos
nimero 1 se obtienen los resultados mostrados en la tabla En los 126 experimen-
tos optimizados no se encuentra una tendencia especifica de los mejores hiperparametros
encontrados. Algunos subconjuntos que tienen en comun varios SNPs terminaron con hi-
perparametros muy similares, lo que es de esperar dado que los dataset tendrian una
distribucién similar de los datos.

Tabla 24: Resultados obtenidos en la bisqueda de hiperpardametros para el conjunto de
experimentos 1.
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Subconjunto SNPs Algoritmo Mejor Modelo
REGRESION LOGISTICA C 10 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 10000 penalty 12
r51080074§ rs12644497 SVM C 1,0 gamma scale kernel sigmoid
1 E:;ggg;gsrosig;}lgS:QQ ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_-depth 3 splitter best
158079726 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,5 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_-depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 100 penalty 12
1510800745 rs2486939 SVM C 10 gamma scale kernel rbf
2 ;z??;gg;g ;:gg};gég ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 3 splitter random
158079726 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 3 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 0,01 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,01 I1_ratio 0,025 max-iter 1 penalty I1
rs‘10800745 rs?486939 SVM C 1,0 gamma scale kernel rbf
3 rbigggig?g rb?;g?ggoﬁ ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter random
:8079726 s RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,01 11_ratio 0,05 max_iter 10000 penalty elasticnet
rs10800745 rsd859120 SVM C 10 gamma scale kernel poly
4 iz}??g}g?g izgﬁgg& ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter random
158042254 RANDOM FOREST max-_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 10 penalty elasticnet
rs10800745 rs2486939 SVM C 1,0 gamma scale kernel sigmoid
21 rs4859120 rs10061385 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 1 splitter random
rs11259260 rs1198329 RANDOM FOREST max-features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,01 I1_ratio 0,05 max-iter 100 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
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26 rs10800745
Tabla 24 continua de la pagina anterior.
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning-rate 0,01 max-depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,001 TI_ratio 0,025 max-iter 1000 penalty elasticnet
SVM C 50 gamma scale kernel poly
27 rs10800745 rs10061385 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,001 I1_ratio 0,15 max_iter 10 penalty I1
SVM C 1,0 gamma scale kernel rbf
28 rs8079726 rs10800745 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 4 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,025 max_iter 100 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel poly
29 rs10800745 rs2486939 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max-_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 5 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
30 rs10800745 rs1198329 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,025 max_iter 100 penalty elasticnet
SVM C 50 gamma scale kernel poly
31 :gg;g;gg rs10800745 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 3 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 2 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,15 max_iter 1000 penalty 12
- SVM C 10 gamma scale kernel rbf
32 ﬁ%g;;g rs10800745 A RBEGT, DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth 3 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 0,01 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,01 11_ratio 0,05 max-iter 1000 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
33 izégggg;“ rs10061385 3 R EGT, DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 3 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max-iter 1000 penalty 12
SVM C 1,0 gamma scale kernel rbf
34 rs8079726 rs10800745 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 3 splitter random
rs10061385 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 10 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 1000 penalty 12
£s10800745 rs2486930 | v C 10 gamma scale kernel sigmoid .
35 1510061385 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter best
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimatorsI0
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth I n_estimatorsI00
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,001 11_ratio 0,025 max_iter 1 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel poly
36 rs10800745 rs10061385 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 2 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,01 I1_ratio 0,05 max-iter 10000 penalty elasticnet
SVM C 1,0 gamma scale kernel poly
37 1510800745 rs4859120 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter best

rs10061385

RANDOM FOREST

max_features sqrt n_estimators10

BOOSTING

learning_rate 0,1 n_estimators100

GRADIENTE BOOST

learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators100

REGRESION LOGISTICA
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SGD alpha 0,001 I1_ratio 0,025 max-iter 100 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel poly
38 1510800745 rs10061385 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter random
rs1198329 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 1 n_estimators200

En la tabla 25| se presentan los resultados conseguidos en la optimizacion de los 91 experi-
mentos del conjunto de experimentos nimero 2. De acuerdo a los resultados conseguidos
los algoritmos para los diferentes experimentos muestran solver lineal, arboles de decisién
con poca profundidad, bosques aleatorios con numero de estimadores pequenos en la ma-
yoria de los casos y tasas de aprendizaje de 0.1 para Boosting y 0.01 para Gradient Boost.

Tabla 25: Resultados obtenidos en la bisqueda de hiperpardametros para el conjunto de
experimentos 2.

Subconjunto SNPs Algoritmo Mejor Modelo
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty none solver sag
P SGD alpha 0,01 11_ratio 0,15 max_iter 100 penalty 12
r5381535? r5112592§0 SVM C 1,0 gamma scale kernel rbf
5 ;z?gégggi:ﬁégigégss ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,1 criterion .entropy max-depth 4 splitter random
511087039 RANDOM FOREST max-_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning-rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,1 T1_ratio 0,15 max-iter 1 penalty 11
rs10800745 rs3813355 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
6 rs1198329 1s9518363 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter random
1510851935 rs4074608 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
rs11667789 BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 3 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,01 I1_ratio 0,025 max_iter 1 penalty 11
r5:10061385 ?511259260 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
7 :;é?gg?gg :Zg}éggi ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 4 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
rs720680 BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver liblinear
. SGD alpha 0,1 11_ratio 0,05 max_iter 1000 penalty elasticnet
rsfl85?}20 r51006138,5 SVM C 1,0 gamma scale kernel rbf
8 iiﬁééégg 52;;2;2};5 ARBOL DE DECISION cop-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter best
r;2379991 N RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
N BOOSTING learning_rate 0,5 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning-rate 0,05 max-depth 2 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,01 TI_ratio 0,025 max-iter 1 penalty 12
r%11120748 154859120 SVM C 1,0 gamma scale kernel sigmoid
22 :1?2?:;;28 ;2??;22;3 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 3 splitter random
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
1922533 BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,001 I1_ratio 0,15 max_iter 100 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
39 rs9518363 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning._rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 1 penalty elasticnet
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
40 rs1198329 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth 1 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 10000 penalty elasticnet
SVM C 50 gamma scale kernel poly
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41 rs3813355 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max-depth 3 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth I n_estimatorsI00
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,01 11_ratio 0,15 max_iter 10000 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel rbf

42 rs9518363 rs1198329 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max-depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max-_features sqrt n_estimators1000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning-rate 0,01 max-depth 3 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,001 TI_ratio 0,025 max-iter 10000 penalty elasticnet
SVM C 50 gamma scale kernel poly

43 rs9518363 rs3813355 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 3 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max_iter 5 penalty 12
SVM C 1,0 gamma scale kernel sigmoid

44 rs3813355 rs1198329 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators1000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,01 11_ratio 0,025 max_iter 1000 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel rbf

45 rs10061385 rs1198329 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter best
RANDOM FOREST max-_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty none solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 10000 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel poly

46 rs11259260 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100

En la tabla se presentan los resultados conseguidos en la optimizacion de los 84 ex-
perimentos del conjunto de experimentos niimero 3. Se observa que en la mayoria de los
subconjunto el solver liblinear es comtn para la regresion logistica en varios subconjuntos.
Lo que se debe principalmente a que muchos SNPs son comunes en los multiples subcon-
juntos. Para los algoritmos de ensamble Random Forest, Boosting y Gradient Boost en
los diferentes subconjuntos, el nimero de estimadores esta entre 100 y 1000 y las tasa de
aprendizaje son de 0.1 y 0.01.

Tabla 26: Resultados obtenidos en la bisqueda de hiperparametros para el conjunto de
experimentos 3.

Subconjunto SNPs Algoritmo Mejor Modelo
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,001 I11_ratio 0,025 max-iter 10000 penalty 12
r§12644497 rs1480149 SVM C 50 gamma scale kernel rbf
9 f:gg}gigz izié;gégés ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter random
158079726 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 100 penalty 12
rs?486939 rsé%859120 SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
10 i:&l)ggigiz’?r:;ggzgg;g ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 4 splitter random
18079726 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators100
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 1 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 10 penalty 11 solver saga
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SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 10 penalty 12
rs4859120 r511101913 SVM Cpl() ge;mma scale kernel sigmoid = =
11 i:igggézgg iz%?z;?isg ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 4 splitter random
511087039 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators1000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimatorsI00
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,025 max_iter 1 penalty 11
1510800745 rs2486939 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
12 ;z???g}g?;il??é;gggg ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max-depth 4 splitter random
158079726 ” RANDOM FOREST max-features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max-iter 10 penalty I1
152486939 rs4859120 SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
23 rs12644497 rs2929079 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 2 splitter random
rs12283577 rs8079726 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 12 solver saga
SGD alpha 0,001 I1_ratio 0,025 max_iter 10000 penalty 12
SVM C 0,1 gamma scale kernel rbf
47 rs4859120 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_-depth I n_estimatorsI00
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max_iter 1 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
48 rs8079726 rs12644497 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max-features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning-rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning._rate 0,01 max_depth 3 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max-iter 10000 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
49 i:igggzgg 233322237 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty none solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max_iter 10 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel poly
50 rs11101913 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth I n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 5 penalty 12
rs12283577 rs2486939 SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
51 rs12644497 rs8079726 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 2 splitter random
r$2929079 rs4859120 RANDOM FOREST max-_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning-rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning._rate 0,01 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,001 T1_ratio 0,05 max-iter 100 penalty 11
SVM C 50 gamma scale kernel poly
52 rs4859120 rs11101913 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 3 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 100 penalty 11
§ . SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
53 :?(1)’5815?31"512644497 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 3 splitter random
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 1 n_estimators300

En la tabla 27| se presentan los resultados conseguidos en la optimizacion de los 84 expe-
rimentos del conjunto de experimentos niimero 4.
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Tabla 27: Resultados obtenidos en la busqueda de hiperpardametros para el conjunto de
experimentos 4.

Subconjunto SNPs Algoritmo Mejor Modelo
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,001 I1_ratio 0,025 max-iter 1 penalty 12
rs12023541 rs1529833 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
13 rsggggggé r%gigg’??ﬁ ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 4 splitter best
24576883 s RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 4 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,025 max_iter 10 penalty 11
1512023541 rs6886361 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
14 izggggggg 11:2345132735 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 4 splitter best
159510008 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING Jearning-rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST Tearning_rate 0,05 max_-depth 2 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 5 penalty 12
rs12023541 rs1529833 SVM C 50 gamma scale kernel poly
15 :ggggigé :ggggggg ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max-depth 4 splitter best
159510008 RANDOM FOREST max-features log2 n_estimators10
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 2 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 1 penalty 12
1512023541 rs1529833 SVM C 10 gamma scale kernel poly
16 rs6886361 rs6590735 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 4 splitter best
r5:2302688 rs4576883 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators100
rs9510008 BOOSTING learning._rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max_iter 10000 penalty elasticnet
SVM C 1,0 gamma scale kernel sigmoid
24 rs6590735 rs2302688 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 1 splitter random
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning-rate 0,1 n_estimators200
GRADIENTE BOOST Tearning_rate 0,01 max_-depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,05 max_iter 1000 penalty 11
" SVM C 50 gamma scale kernel rbf
55 :égggggllri;ggggggs ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max-depth 4 splitter best
N N RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators1000
BOOSTING learning-rate 0,5 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 3 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,001 II_ratio 0,05 max-iter 100 penalty 12
rs12023541 rs9510008 SVM C 50 gamma scale kernel rbf
56 rs6590735 rs2302688 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 4 splitter random
rs6886361 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning._rate 1,0 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 2 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,05 max_iter 5 penalty elasticnet
rs12023541 rs1529833 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
57 rs6590735 rs2302688 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter best
rs6886361 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning-rate 0,1 max_-depth 3 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,001 11_ratio 0,15 max_iter 5 penalty elasticnet
rs12023541 rs6590735 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
58 rs2302688 rs3497 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 3 splitter random
rs6886361 RANDOM FOREST max-features log2 n_estimators10
BOOSTING learning-rate 0,1 n_estimatorsI00
GRADIENTE BOOST Tearning-rate 0,05 max-depth 2 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 0,1 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,001 TI_ratio 0,05 max_iter 5 penalty elasticnet
rs12023541 rs9510008 SVM C 50 gamma scale kernel poly
59 rs1529833 rs6590735 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 4 splitter best
rs2302688 rs6886361 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators10
BOOSTING learning._rate 1,0 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning._rate 0,1 max_depth 3 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 1,0 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,001 I1_ratio 0,15 max_iter 1000 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max_depth 4 splitter best
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimators1000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators100
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| GRADIENTE BOOST

‘ learning._rate 0,05 max_depth 3 n_estimators100

0

En la tabla 28| se presentan los resultados conseguidos en la optimizacién de los 105 expe-
rimentos del conjunto de experimentos nimero 5.

Tabla 28: Resultados obtenidos en la bisqueda de hiperparametros para el conjunto de
experimentos 5.

Subconjunto SNPs Algoritmo Mejor Modelo
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,001 TI_ratio 0,05 max-iter 100 penalty 11
TS‘17804991.1“512551529 SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
17 :iiégégg :ig;‘;g;g ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter best
152440327 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,5 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 4 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,025 max_iter 10000 penalty I1
r>:17804991 rb:10031902 SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
18 :;gigé?gi:ﬁggéé? ARBOL DE DECISION ccp_alpha 0,0 criterion gini max_depth 3 splitter best
152440327 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,5 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning._rate 0,1 max_depth 1 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty none solver sag
SGD alpha 0,001 11_ratio 0,05 max_iter 10000 penalty 11
rs818524 rs4708676 . SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
19 i:igég;i; izgz?;g’i? ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max-depth 3 splitter random
154028683 RANDOM FOREST max_features log2 n_estimatorsI0
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth 3 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 10 penalty 12 solver liblinear
SGD alpha 0,001 11_ratio 0,15 max_iter 10000 penalty 12
rs818524 rs530160 SVM C 10 gamma scale kernel sigmoid
20 ii;;ig}gi%g;gg;g?g ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 4 splitter best
154028683 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators1000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 3 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 10 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 1 penalty 12
rs17804991 rs10031902 SVM C 10 gamma scale kernel rbf
25 rs12551529 rs2942076 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter random
rs4028683 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 0,01 penalty none solver sag
SGD alpha 0,0001 11 _ratio 0,15 max_iter 10 penalty 11
SVM C 0,1 gamma scale kernel rbf
61 rs2942076 rs4028683 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimatorsI0
BOOSTING learning_rate 0,5 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth I n_estimatorsI00
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,15 max_iter 5 penalty 11
" 4 SVM C 50 gamma scale kernel rbf
62 123345?23 154028683 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 3 splitter best
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimatorsI10
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators100
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,025 max-_iter 5 penalty I1
SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
63 ::?3;??;2;84028683 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion entropy max._depth 2 splitter random
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,05 max_depth 1 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,01 I1_ratio 0,025 max_iter 1 penalty elasticnet
. SVM C 50 gamma scale kernel poly
64 iZigggé;gigngfz;ﬁ ARBOL DE DECISION ccp_alpha 0,0 criterion gini max_depth 3 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10000
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth 2 n_estimators200
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Tabla 28 continua de la pagina anterior.

REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,025 max-iter 5 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
65 1517804991 rs2942076 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter random
154028683 1512551529 RANDOM FOREST max_features 1og2 n_estimatorsi0
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,001 11_ratio 0,025 max_iter 5 penalty 12
SVM C 50 gamma scale kernel rbf
66 Ez;gig?zi 152942076 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 3 splitter best
RANDOM FOREST max_features log2 n_estimatorsI0
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max-depth I n_estimatorsI00
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,001 11_ratio 0,025 max_iter 5 penalty elasticnet
SVM C 50 gamma scale kernel poly
67 ;zggig?g? iz?gg??ggg ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 3 splitter best
RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver saga
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max-iter 10000 penalty elasticnet
rs17804991 rs2942076 SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
68 rs2948167 rs12551529 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 3 splitter best
152440327 rs4028683 RANDOM FOREST max_features sqrt n_estimators100
BOOSTING learning_rate 0,5 n_estimators200
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,1 max_depth 1 n_estimators300
REGRESION LOGISTICA C 10 penalty 12 solver newton-cg
SGD alpha 0,0001 I1_ratio 0,15 max_iter 1 penalty 12
r$10031902 rs17804991 SVM C 10 gamma scale kernel rbf
69 152942076 rs12551529 ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max_depth 2 splitter random
rs4028683 RANDOM FOREST max-_features log2 n_estimators10000
BOOSTING learning_rate 0,1 n_estimatorsI00
GRADIENTE BOOST learning_rate 0,01 max_-depth 2 n_estimators200
REGRESION LOGISTICA C 100 penalty 11 solver liblinear
SGD alpha 0,0001 11_ratio 0,15 max_iter 100 penalty 12
" " SVM C 50 gamma scale kernel sigmoid
70 ;:2832?33 i:g?ségzﬁ ARBOL DE DECISION ccp-alpha 0,0 criterion gini max-depth 3 splitter best
RANDOM FOREST max-_features sqrt n_estimators10
BOOSTING learning_rate 1,0 n_estimators50
GRADIENTE BOOST learning._rate 0,01 max_depth 1 n_estimators100

Los diferentes conjuntos de datos terminaron requiriendo diferentes hiperparametros para
obtener el mejor rendimiento de un algoritmo de aprendizaje automatico. Subconjuntos
de datos con SNPs similares terminaron con los mismos hiperparametros. La busqueda de
los hiperarametros para los 470 modelos tardo 1 hora y 50 minutos usando la herramienta

de Google Colab gratuita.
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8. ESTIMACION DE LOS MEJORES MODELOS

8.1. Entrenamiento de los modelos optimizados

En este capitulo se muestra los experimentos realizados luego de la identificacién de los
hiperparametros més influyentes y la evaluacion del rendimiento de los modelos implemen-
tando los mismos siete algoritmos usados en los experimento iniciales que se detallaron en
el capitulo 6, en el entrenamiento de estos modelos se realiza una validacién cruzada de 5
divisiones para una estimacion mas precisa del rendimiento. En los resultados se muestra
la métrica F1 score. El entrenamiento y validacion de los 490 modelos tarda un tiempo
total de 55 minutos usando la herramienta de Google Colab en su versiéon gratuita.

8.1.1. Conjunto de Experimentos 1

En la tabla [29] se observan las métrica F1 score de todos los modelos del conjunto de
experimentos 1. Todos los dataframe analizados cuentan con 50 registros en el conjunto de
entrenamiento de los cuales 31 son curas y 19 fallas, asi como 22 registros en el conjunto
de prueba con 16 curas y 6 fallas. Al realizar la estimacion con los mejores parametros
encontrados y con validacion cruzada en cinco divisiones. De 42 modelos que tuvieron un
buen desempetio en los experimentos de base detallados en el capitulo [6] en 6 modelos
persiste el buen desempeno después de la optimizacion de hiperparametros. Sin embargo,
en todos los modelos se evidencia una mejora considerable en la prediccién balanceadas
tanto de curas como de fallas. Para observar todas las métricas de desempeno de estos
modelos puede remitirse al anexo [C]

Tabla 29: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 1 con los mejores hiperparametros.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB

rs10800745 rs12644497 rs10061385
1 rs1198329 rs922533 rs4074608 0.70 | 0.61 0.66 0.44 | 0.82 | 0.74 | 0.70
rs8079726

rs10800745 rs2486939 rs2929079
2 rs7917410 rs1198329 rs9518363 0.62 | 0.43 0.51 0.48 | 0.41 | 0.58 | 0.48
rs8079726

rs10800745 rs2486939 rs10061385
3 rs573057 rs10771313 rs12910606 0.58 | 0.51 0.54 | 0.61 | 0.58 | 0.66 | 0.54
rs8079726

rs10800745 rs4859120 rs10061385
4 rs573057 rs11101913 rs2379991 0.69 | 0.69 0.79 0.74 | 0.69 | 0.69 | 0.69
rs8042254

rs10800745 rs2486939 rs4859120
21 510061385 1511259260 rs1198329 0.69 | 0.65 0.69 | 0.74 | 0.74 | 0.69 | 0.69
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26 rs10800745 0.54 | 0.42 0.54 | 0.54 | 0.54 | 0.54 | 0.54
27 rs10800745 rs10061385 0.65 | 0.54 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70
28 rs8079726 rs10800745 0.40 | 0.40 0.40 | 0.54 | 0.54 | 0.54 | 0.54
29 rs10800745 rs2486939 0.51 | 0.51 0.58 | 0.54 | 0.54 | 0.54 | 0.54
30 rs10800745 rs1198329 0.58 | 0.42 0.40 | 0.54 | 0.79 | 0.79 | 0.79
31 rs8079726 rs10800745 rs2486939 | 0.45 | 0.44 0.54 | 0.58 | 0.54 | 0.54 | 0.51
32 rs8079726 rs10800745 rs1198329 | 0.48 | 0.54 0.48 | 0.54 | 0.44 | 0.79 | 0.48
33 rs10800745 rs10061385 rs573057 | 0.70 | 0.70 0.66 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70
34 rs8079726 rs10800745 rs10061385 | 0.48 | 0.66 0.40 | 0.34 | 0.54 | 0.70 | 0.70
35 rs10800745 rs2486939 rs10061385 | 0.51 | 0.47 0.54 | 0.54 | 0.61 | 0.61 | 0.61
36 rs10800745 rs10061385 0.65 | 0.54 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70 | 0.70
37 rs10800745 rs4859120 rs10061385 | 0.69 | 0.69 0.69 | 0.69 | 0.66 | 0.70 | 0.69
38 rs10800745 rs10061385 rs1198329 | 0.74 | 0.65 0.61 | 0.77 | 0.77 | 0.79 | 0.70

Los subconjuntos con los mejores desempenos son los nimero 1, 4, 30, 32 y 38 en siete
modelos resaltados en color rosa de la tabla 29 En su mayorfa fueron construidos con
algoritmos basado en técnicas de ensamblaje que combinan multiples modelos base para
generar un modelo final RF, BT y GB. Asi como un modelo con SVM en el subconjun-
to numero 4. El mejor modelo se consigue con el subconjunto 1 y el algoritmo RF con
parametros de 100 arboles y una eleccién de caracteristicas de la raiz cuadrada del nimero
de SNPs del subconjunto, consiguiendo un F1 score de 0.82, una precisiéon de 0.84 y un
recall de 0.80. Evidenciando que la optimizacién del modelo permite conseguir un mejor
balance entre la capacidad que tiene el modelo para clasificar tanto fallas como curas en
nuevos datos. Este subconjunto de caracteristicas se obtiene de la reduccién de la dimen-
sionalidad por eliminacién recursiva usando un estimador SVC.

En los restantes seis modelos dados en los subconjuntos 4, 30, 32 y 38 resaltados en la
tabla aunque el F1 score es de 0.79 se presenta un desbalance entre la prediccién de
curas y fallas; la precision ronda el 0.92 mientras el recall un 0.75 mostrando que disminuye
considerablemente la prediccién de las curas respecto a los resultados encontrados en los
experimentos de base.

8.1.2. Conjunto de Experimentos 2

En la tabla |30] se observan resaltados en color rosa 14 modelos que presentan una mejora
substancial en el desempeno respecto a los experimentos de base realizados en el capitulo
[l Los subconjuntos que tienen los mejores modelos son el nimero 6, 8, 40, y 45. El des-
empeno en F'1 score igual a 1 ocurre con el modelo que se construye en el subconjunto 6 y
algoritmo SVM, en este modelo todas las curas y fallas se predicen de manera acertada.
En los restantes 13 modelos el F1 score es igual a 0.92, 2 de ellos en el subconjunto de
caracteristicas nimero 6, 1 en el subconjunto de caracteristicas nimero 40 y 5 modelos

71



en el subconjunto de caracteristicas nimero 45. Adicionalmente al F1 score de 0.92 la
precision y el recall en los modelos se encuentra entre 0.92 y 0.94 lo que permite evi-
denciar que en estos modelos existe un equilibrio para clasificar tanto fallas como curas
en nuevos datos. Los resultados de estas métricas pueden verse en detalle en el apéndice [C]

Aunque estos modelos presentan la métrica mas alta de desempeno, otros 22 modelos tam-
bién presentan mejoras considerables en su desempeno aunque no consiguieron métricas

tan altas.

Tabla 30: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de

experimentos 2 con los mejores hiperparametros.
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Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs3813355 rs11259260
rs9518363 rs10851935
5 5720680 154074608 0.84 | 0.84 0.64 | 0.61 | 0.84 | 0.61 | 0.61
rs11087039
rs10800745 rs3813355
rs1198329 rs9518363
6 510851935 14074608 0.92 | 0.82 1.00 | 0.54 | 0.85 | 0.92 | 0.75
rs11667789
rs10061385 rs11259260
rs1198329 rs9513426
7 150518363 158042254 0.64 | 0.64 0.75 | 0.75 | 0.64 | 0.75 | 0.64
rs720680
rs4859120 rs10061385
rs3813355 rs11101913
8 151198329 1$9518363 0.71 | 0.71 0.71 | 0.64 | 0.92 | 0.58 | 0.64
rs2379991
rs11120748 rs4859120
rs10061385 rs3813355
22 11259260 1198329 0.75 | 0.64 0.82 | 0.75 | 0.84 | 0.75 | 0.84
15922533
39 rs9518363 0.61 | 0.38 0.64 | 0.64 | 0.64 | 0.64 | 0.64
40 rs1198329 0.82 | 0.82 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.92
41 rs3813355 0.75 | 0.75 0.75 | 0.69 | 0.69 | 0.69 | 0.69
42 rs9518363 rs1198329 0.82 | 0.82 0.82 | 0.82 | 0.82 | 0.64 | 0.92
43 rs9518363 rs3813355 0.71 | 0.71 0.71 | 0.68 | 0.68 | 0.68 | 0.71
44 rs3813355 rs1198329 0.82 | 0.82 0.75 | 0.75 | 0.84 | 0.84 | 0.84
45 rs10061385 rs1198329 | 0.82 | 0.85 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.92 | 0.92
46 rs11259260 0.51 | 0.51 0.51 | 0.51 | 0.51 | 0.51 | 0.51

De los 14 modelos resaltados, 8 obedecen a técnicas combinan multiples modelos base para
generar un modelo final RF, BT y GB. 2 modelos con DT, 3 con SVM y un tltimo con

RL.
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El modelo obtenido con SMYV y el subconjunto niimero 6 tiene un C = 10, un valor al-
to que se uso para penalizar mas los errores de clasificacién y que resulta en un modelo
mas complejo, probablemente mas ajustado a los datos de entrenamiento. Asi como, un
kernel sigmoid usado para mapear los datos de entrada a un espacio de caracteristicas de
mayor dimensién, lo que sugiere que se ha realizado una transformacién no lineal de los
datos facilitando la captura de relaciones mas complejas entre las caracteristicas. Debido
al alto valor en las métricas para este modelo, se puede apreciar que ha aprendido bien
los patrones y es capaz de hacer predicciones precisas. Este subconjunto de caracteristicas
nimero 6 se obtuvo de la reduccién de la dimensionalidad por eliminaciéon recursiva con
un estimador de RL.

El modelo obtenido con RL del subconjunto niimero 6 fue optimizado con una regulari-
zacion de los coeficiente de manera moderada obligandolos hacer pequenos y usando una
funcion iterativa de descenso de gradiente para minimizar la funciéon de costo del modelo.
Este fue uno de los dos mejores modelos obtenidos en la seccion [6.2.2] posterior a la opti-
mizacién tiene un balance entre la prediccién de curas y fallas mas adecuado para nuevos
datos.

Los restantes dos modelos SVM se consiguen con el subconjunto 40 y el subconjunto 45,
su optimizacion muestra una moderada regularizacién en la penalizacion de los errores mas
grandes. En este mismo par de subconjunto de caracteristicas se obtienen dos modelos de
DT optimizados de manera sencilla en lo que no fue necesario aplicar poda, tomando la
mejor division en cada nodo del arbol basada en criterios probabilisticos y que en generar
tuvo muy poca profundidad.

De los restantes 8 modelos, 3 de ellos se construyen con el algoritmo RF en los subconjun-
tos 8, 40 y 45. En los tres modelos es comin el SNP rs1198329 y el valor de los pardmetros
de optimizacion que se utiliza; se tiene que el nimero méaximo de caracteristicas que se
deben considerar en cada divisién de arbol es la raiz cuadrada del nimero total de ca-
racteristicas en cada division y que el numero de 10 arboles es suficientemente alto para
proporcionar una buena precision sin incurrir en un costo computacional excesivo.

Los mismo tres subconjuntos con el algoritmo BT entregan tres modelos adicionales con
una optimizacién donde cada modelo previo contribuye en una fraccién de 0,1 a la pre-
diccion final. En cuanto a la cantidad de modelos se puede observar que entre mas carac-
teristicas se tiene se deben plantear mas modelos en la secuencia; para la caracteristica
que tiene el segundo subgrupo se usan 50 modelos, mientras para el tercer subconjunto
con dos caracteristicas se usan 100 modelos y para el primero con siete caracteristicas se
deben usar 200 modelos.
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Los ultimos dos modelos se construyen con el subconjunto 40 y el subconjunto 45. En
ambos se implementa un algoritmo GB donde cada nuevo modelo se enfoca en corregir
el 1% de los errores del modelo anterior, en cada arbol se plantea una sola rama y 200 6
300 modelos dependiendo si es el subconjunto 40 o 45.

En todo estos subconjuntos estan presentes los SNPs rs10800745, rs10851935, rs4074608,
rs11667789, rs4859120, rs10061385, rs3813355, rs11101913, rs1198329, rs9518363 y rs2379991.
Es muy relevante el resultado conseguido con el SNP rs1198329 (subconjunto 40) que pre-
senta excelentes desempenos en todos los siete modelos construidos. Para revisar en detalle
todas la métricas de desempeno se puede consultar el apéndice [C]

8.1.3. Conjunto de Experimentos 3

Los modelos construidos en los experimentos iniciales del capitulo [6] para este conjunto
de experimentos presentaban en su gran mayoria muy buenos desempenos. Después de la
optimizacién de hiperparametros los modelos contintian con un excelente desempeno. Se
consiguen 40 modelos en 8 subconjuntos de caracteristicas con buenos desempenos. Los
modelos se resaltan en color rosa en la tabla [31]

Los mejores modelo conseguidos en los experimentos de base mostrados en la tabla [21] del
capitulo [6] se consiguieron con el subconjunto de caracteristicas nimero 10, 23, 49 y 51 que
tenian demasiados SNPs en comtin como el rs2486939, rs4859120, rs12644497, rs2929079,
rs12283577 y rs8079726 y lo que explicaria el porque la mayoria de estos modelos tienen
métricas tan cercanas. El subconjunto de caracteristicas 10 se obtuvo con una eliminacién
recursiva y un estimador de RL, el 23 se obtuvo mediante regresion LASSO, el 49 y 51
se debe a la interseccién de los subconjuntos 10, 12 y 23. Después de la optimizacién de
los modelos estos subconjunto continuaron entregando los mejores modelos, mostrando
consistencia con resultados obtenidos en lo experimentos de base.

Tabla 31: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 3 con los mejores hiperparametros.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs12644497 rs1480149
rs3813355 rs11101913
9 150513426 1s4074608 0.86 | 0.68 0.68 | 0.58 | 0.68 | 0.40 | 0.58
rs8079726
152486939 rs4859120
rs12644497 rs2929079
10 0804548 1512983577 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00

rs8079726
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rs4859120 rs11101913
rs10851935 rs922533
11 s17598590 1511667789 0.58 | 0.58 0.58 | 0.68 | 0.40 | 0.58 | 0.68
rs11087039
rs10800745 rs2486939
rs4859120 rs12644497
12 1s11101913 1511026669 1.00 | 0.88 0.88 | 0.68 | 0.86 | 0.68 | 0.68
rs8079726
152486939 rs4859120
23 rs12644497 rs2929079 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.88 | 1.00 | 1.00 | 1.00
rs12283577 rs8079726
47 rs4859120 0.40 | 0.88 0.40 | 0.88 | 0.88 | 0.40 | 0.40
48 rs8079726 rs12644497 | 0.40 | 0.88 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.86
rs8079726 rs2486939
49 154859120 rs12644497 1.00 | 1.00 0.40 | 0.88 | 1.00 | 1.00 | 1.00
50 rs11101913 0.68 | 0.68 0.40 | 0.68 | 0.40 | 0.68 | 0.40
1512283577 rs2486939
51 1512644497 rs8079726 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.7 | 1.00 | 1.00 | 1.00
152929079 rs4859120
52 rs4859120 rs11101913 | 0.58 | 0.58 0.68 | 0.68 | 0.68 | 0.58 | 0.68
rs8079726 rs12644497
53 1511101913 0.68 | 0.68 0.68 | 0.40 | 0.40 | 0.40 | 0.40

El subconjunto 47 que obedece al SNP rs4859120, interseccién de los subconjuntos 10,
11, 12 y23 presentaba buenos desempenos en los experimentos de base mostrados en la
secci6n [6.2.3] luego de la optimizacién resultan tres modelos con una mejora substancial
en el desempeno, construidos con SGD, DT y RF. Especialmente los ultimos dos que
presentan parametros con valores similares a los ya conseguidos en otros subconjuntos,
lo que no implica un mayor costo computacional. En cuanto al modelo construido con
SGD, su desempeno inicial mostraba que fue el peor modelo de todos los 84 desarrollados
en este conjunto de experimentos, en la optimizacién sus métricas mejoraron bastante,
sin embargo, al centrarse en el valor maximo del ntimero de iteraciones que corresponde
a 10000 puede presentarse un inconveniente a considerar dado que este modelo podria
tomar un gran tiempo de entrenamiento y un costo computacional considerable, si bien el
conjunto actual de datos no es muy numeroso, en un posible despliegue e implementacién
el modelo podria reentrenarse con conjuntos mas numerosos y esto implicaria un posible
inconveniente.

Los SNPs rs2486939, rs4859120, rs12644497, rs2929079, rs12283577 y rs807972 comunes
en muchos de estos subconjuntos tendrian la capacidad de proporcionar una explicacién
solida y precisa de los datos, capturando patrones esenciales y brindando una comprensién
profunda y completa de su naturaleza.
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8.1.4. Conjunto de Experimentos 4

Los resultados de los experimentos de base mostrados en el capitulo [6] detallaban cuatro
modelos con buenos desempenos, todos basado en un algoritmo RF y en los subconjuntos
de caracteristicas 15, 16, 57 y 59. En este conjunto de experimentos existe un desbalance
de clases, por lo que la clasificacion de las curas fue aprendida de manera preferente por
los modelos.

Después de realizado el ajuste de hiperparametros y la estimacion de los modelos con
los mejores hiperparametros, los cuatro modelos de los experimentos iniciales con buen
desempeno presentan un desempeno menor del presentado en los experimentos de base.
Ahora, el mejor modelo conseguido obedece al conformado por el subconjunto 15 y el
algoritmo de DT como se observa en la tabla [32]

Tabla 32: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 4 con los mejores hiperparametros.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs12023541 rs1529833
13 rs6886361 rs6590735 0.45 | 0.38 0.54 | 0.64 | 0.58 | 0.35 | 0.64

152302688 1s3497 rs4576883
rs12023541 rs6886361

14 rs9292869 rs6590735 0.31 | 0.31 0.31 | 0.61 | 0.45 | 0.62 | 0.51

rs2302688 rs3497 rs9510008
rs12023541 rs1529833

15 rs6886361 rs6999746 0.61 | 0.68 0.61 | 0.75 | 0.54 | 0.57 | 0.57

rs6590735 rs2302688 rs9510008

rs12023541 rs1529833

16 rs6886361 rs6590735 051 | 0.69 | 0.68 | 064|061 | 035|051
1$2302688 rs4576883 rs9510008

2% 156590735 152302688 061 | 0.61 | 0.61 | 0.61 ] 0.64 ] 0.61 | 0.64

55 rs12023541 rs6590735 0.68 | 0.62 | 058 | 0.61 | 0.61 | 0.69 | 0.61

rs6886361 rs2302688
rs12023541 rs9510008

56 rs6590735 152302688 068 | 0.58 | 0.51 | 051|068 045 | 0.69
16886361
1512023541 151529833
57 r$6590735 1s2302688 068 | 0.46 | 0.35 | 0.58 | 0.71 | 0.41 | 0.64
16886361
58 rs12023541 rs6590735 051 | 051 | 046 | 0.71 | 0.58 | 0.62 | 0.58

152302688 rs3497 rs6886361
rs12023541 rs9510008
59 rs1529833 rs6590735 0.71 | 0.64 0.68 | 0.64 | 0.61 | 0.41 | 0.54
152302688 rs6886361
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rs12023541 rs1529833
60 rs6590735 rs2302688 0.61 | 0.46 0.68 | 0.64 | 0.64 | 0.35 | 0.64
rs4576883 rs6886361

El modelo optimizado resulta con un F1 score de 0.75, una precisiéon de 0.76 y un recall
de 0.74, los resultados en detalle se pueden observar en el anexo [C] Estas métricas evi-
dencian un balance adecuado para la clasificaciéon de ambas clases. Este modelo es uno de
los mas complejos conseguidos hasta el momento dado que se tienen 4 niveles en el arbol
lo que permite capturar relaciones mas complejas en los datos. El subconjunto niimero 15
se obtuvo de una reduccion dela dimensionalidad mediante una eliminacién recursiva con
un estimador DT.

Los restantes tres modelos resaltados en color rosa son modelos con métricas altas pero que
no muestran el mismo grado de balance para la clasificacién de ambas clases, sus métricas
altas pueden obedecer a que tienen en comun los SNPs rs12023541, rs1529833, rs6886361,
rs6590735 y 152302688 con el del mejor modelo, pero sin dudas los SNPs adicionales en
cada subconjunto terminan incorporando ruido al set de datos. El subconjunto nimero
15, es entonces, el conjunto de caracteristicas con la mas alta capacidad de explicar y
representar adecuadamente la estructura y las propiedades de los datos.

8.1.5. Conjunto de Experimentos 5

En la tabla se resaltan 24 modelos entrenados después de la optimizacién de hiper-
parametros. Los modelos se encuentran distribuidos en siete subconjuntos de caracteristi-
cas. Los mejores resultados de los entrenamientos iniciales mostrados en el capitulo [0]
también se encontraban distribuidos en estos siete subconjuntos. El subconjunto de carac-
teristicas nimero 17 junto con el algoritmo SGD determinan el mejor modelo conseguido.
Este modelo itera en un maximo de 100 veces antes de detenerse y aplica una penalizacién
L1 que forzé a los coeficientes hacer mas dispersos en busca de una reduccién del sobre-
ajuste. Un segundo modelo, presenta un desempeno muy similar, esta construido con el
subconjunto de caracteristicas nimero 18 y el algoritmo BT que fue optimizado con 200
modelos base para la posterior consecucion del modelo final y una tasa de aprendizaje
relativamente rapida del 0.5.

Los SNPs del subconjunto ntimero 17 y ntmero 18 son muy similares lo que permite
concluir que estos SNPs permiten explicar en buen porcentaje el fenotipo de interés y que
estas caracteristicas proporcionan una explicacion sélida y precisa de la naturaleza de los
datos. Tanto el subconjunto nimero 17, como el nimero 18 se obtienen de una reduccién
de la dimensionalidad usando estimadores SVC y RL respectivamente.
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Tabla 33: Resultado de la métrica de desempeno F1 score obtenidas para el conjunto de
experimentos 5 con los mejores hiperparametros.

Subconjunto SNPs RL | SGD | SVM | DT | RF | BT | GB
rs17804991 rs12551529
rs2948167 rs2942076
17 14408399 154028683 0.77 | 0.88 0.75 | 0.68 | 0.68 | 0.86 | 0.68
rs2440327
rs17804991 rs10031902
rs12551529 rs2948167
18 162942076 154028683 0.77 | 0.77 0.65 | 0.75 | 0.86 | 0.88 | 0.75
rs2440327
rs818524 154708676
rs2948167 rs2942076
19 4075243 159318541 0.50 | 0.50 0.50 | 0.42 | 0.58 | 0.68 | 0.68
rs4028683
rs818524 rs530160

rs12551529 rs11187729

20  OIS167 moot0Te | 068 | 068 | 040 | 0.58 | 0.40 | 0.40 | 0.36
rs4028683
1517804991 510031902
25 rs12551529 1s2942076 | 0.86 | 0.75 | 0.86 | 0.75 | 0.86 | 0.86 | 0.86
rs4028683
61 152942076 154028683 | 0.75 | 0.40 | 0.40 | 0.75 | 0.68 | 0.68 | 0.40
152942076 154028683
62 0us167 068 | 0.68 | 075 | 0.75 | 0.75 | 0.68 | 0.40
152942076 134028683
63 19551520 0.86 | 0.86 | 0.86 | 0.75 | 0.86 | 0.86 | 0.86
64 1512551529 152942076 | oo | (68 | 0.68 | 0.75 | 0.68 | 0.68 | 0.68

rs4028683 rs2948167
rs17804991 rs2942076
65 154028683 1512551529 0.75 | 0.86 0.68 | 0.75 | 0.68 | 0.86 | 0.86
rs4028683 rs2942076
66 152048167 0.68 | 0.68 0.75 | 0.75 | 0.68 | 0.68 | 0.40
rs4028683 rs2942076
67 152048167 rs12551529 0.68 | 0.68 0.68 | 0.75 | 0.68 | 0.68 | 0.68
rs17804991 rs2942076
68 rs2948167 rs12551529 | 0.77 | 0.77 0.75 | 0.75 | 0.86 | 0.77 | 0.75
152440327 rs4028683

rs10031902 rs17804991

69 1$2942076 1512551529 | 0.86 | 0.68 | 0.86 | 0.75 | 0.86 | 0.86 | 0.86
rs4028683
70 rsd028683 rs2942076 1\ oo | g 6s | 068 | 0.75 | 0.40 | 0.68 | 0.40

rs2948167 rs818524

Los subconjuntos niimero 25, 63, 65, 68 y 69 que aportan los restantes 22 modelos tie-
ne SNPs muy similares entre si e incluso los SNPs rs17804991 y rs10031902 que también
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estan presentes en los subconjuntos 17 y 18. Sin embargo, aunque en los modelos que estos
subconjuntos entregan el F1 score es de 0.86 el balance entre la capacidad de clasificar
curas y fallas es mucho menos equilibrado que el de los dos primeros modelos. Estos 22
modelos tiene una variedad de valores en los parametros que fueron optimizados, hay RL
con algoritmos lineales y no lineales usados para la separacion de los datos, asi como regu-
larizacién tanto L1 como L2. Hay modelos basados en BT, GB y RF desde los 10 hasta
los 10000 estimadores, con tasas de aprendizaje muy variadas entre 0,001 y 0,1, asi como
profundidades en los modelos entre 1 y 2. Cinco creados con algoritmos SGD y SVM
que tienen parametros ajustados como el kernel sigmoide o rbf que se suelen usar para
aumentar la dimensionalidad de los datos y conseguir separar y clasificar las clases. En los
algoritmos iterados se encuentran valores de iteraciones entre 1 y 5 repeticiones. Todos las
métricas para todos los modelos se pueden observar en el anexo [C]

Los dos (subconjunto 17 SGD y subconjunto 18 BT') mejores modelos que se consiguie-
ron aqui presentaron una mejora considerable en el desempeno respecto a los resultados
obtenidos en los experimentos de base mostrados en la seccién [6.2.5] sin embargo, estos
dos mejores modelos no eran los mejores comportados en esos experimentos, lo que indica
que no es necesariamente obligatorio que los modelos iniciales con una buena proyeccién
terminen mejorando de manera considerable al realizar una bisqueda de hiperparametros.
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9. ANALISIS DE RESULTADOS

9.1. Analisis de resultados sobre la reduccion de la dimensiona-
lidad

Una anélisis de GWAS logro filtrar los SNPs més representativos tomados mediante dos
caminos diferentes, uno realizar GWAS al conjunto de datos completo y separar por raza,
y otro, separar por raza para posteriormente realizar GWAS. Consiguiendo los tres datsets
COMPLETO, AFRO DESCENDIENTES y NO-AFRO DESCENDIENTES con 41, 14 y
36 SNPs respectivamente, este andlisis entrego resultados que se pueden interpretar como
muy prometedores para el dataset NO-AFRODESCENDIENTES puesto a que los SNPs
aqui seleccionados tuviesen una fuerte correlacion con el fenotipo y seguidos de los SNPs
conseguidos en el dataset AFRODESCENDIENTES. Un poco mas modestos fueron los
resultados de los 41 SNPs seleccionados en el dataset COMPLETO y con algunas dudas
sobre el posible ruido que pudiesen tener.

Una vez conseguidas estas caracteristicas se asumen cinco caminos en la exploracién de
los datos y posterior aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para culminar con
la reduccion de la dimensionalidad. Para comenzar se aplico el método de PCA, el cual no
consiguié capturar la estructura de los datos, por tanto le fue imposible explicar su varia-
bilidad, probablemente debido a una tendencia no lineal de los datos en los tres datasets
o incluso a uno no correlacion entre las variables.

La eliminacion recursiva de caracteristicas y la regresion LASSO resultaron ser mucho
mas efectivas para la reduccién de la dimensionalidad, lo que confirma la complejidad de
los diferentes dataset. En el COMPLETO el estimador de la eliminacién recursiva que
resulté mas relevante fue el SVC y la regresiéon LASSO entregando una buena cantidad
de los SNPs para la construccion de los diferentes subconjuntos de interseccién. De los 13
subconjuntos, estas dos técnicas estuvieron presentes en siete subconjuntos.

En el dataset COMPLETO AFRO el estimador mas relevante fue RF y la regresién LAS-
SO, aportando varios SNPs en siete y cinco subconjuntos correspondientemente de ocho
subconjuntos construidos con las intersecciones. En COMPLETO NO-AFRO, multiples
SNPs del estimador RF se encontraron en seis subconjuntos de los siete construidos por
las intersecciones y el estimador de RL junto con la regresién LASSO aportan SNPs en
cuatro de los siete subconjuntos obtenidos de las intersecciones.

Para el dataset AFRO DESCENDIENTES los estimadores mas relevantes son SVC y RF
que tienen presentes SNPs en cinco de los siete subconjuntos construidos. En este caso la
regresiéon LASSO no aporta mayor informacién para la construccién de estas interseccio-
nes. Por otra parte, se puede apreciar que los SNPs son bastante parecidos en los cuatro
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estimadores de la eliminacién recursiva, lo que hace muy reducida las diferentes intersec-
ciones que se pueden construir.

Para el dataset NO-AFRO DESCENDIENTES existe una mayor cantidad de subconjun-
tos construidos dados por las intersecciones, en total son nueve subconjuntos donde los
resultados de los estimadores SVC y RL tienen en comun varios SNPs.

9.2. Anadlisis de los resultados desde el punto de vista biolégico

Una revision de los diferentes resultados encontrados en los diversos conjuntos de experi-
mentos por parte de la PhD. Maria Adelaida Gémez actual coordinadora e investigadora
del Laboratorio de Bioquimica y Biologia Molecular del CIDEIM, concluye en un subgru-
po de 22 SNPs que se pueden observar en la tabla[34] las columnas etiquetadas entre 1y
5 obedecen a los respectivos conjuntos de experimentos y el color gris de fondo en algunas
celdas representa la presencia de dicho SNP en el conjunto de experimentos correspon-
diente.

Los criterios de seleccién establecidos por la Dra. Maria Adelaida para la seleccion de los
SNPs se presentan a continuacion:

= Conjunto de Experimentos 1: SNPs que se encontraran en subconjuntos de
caracteristicas con una F'1 >= 0,7.

= Conjunto de Experimentos 2: SNPs que se encontrardn en subconjuntos de ca-
racteristicas con una F'1 >= 0,7 con un accuracy >= 0,8 y que estuviesen presentes
en mas de tres modelos de la totalidad de los entrenados.

= Conjunto de Experimentos 3: SNPs que se encontrardn en subconjuntos de ca-
racteristicas con una F'1 >= 0,7 con un accuracy >= 0,8 y que estuviesen presentes
en mas de tres modelos de la totalidad de los entrenados.

= Conjunto de Experimentos 4: SNPs que se encontrardan en subconjuntos de
caracteristicas con una F'1 >= 0,7.

= Conjunto de Experimentos 5: SNPs que se encontrardn en subconjuntos de ca-
racteristicas con una F'1 >= 0,7 con un accuracy >= 0,8 y que estuviesen presentes
en mas de tres modelos de la totalidad de los entrenados.
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N° SNP 11234 W Categoria General

1 | rs10031902
Desconocida
Transcripcion celular
en respuestaa metales
o xenobioticos
Respuesta inmune
Respuesta inmune
Transporte de proteinas
Estructura celular
Respuesta inmune
Transporte celular
Transporte de metales
Muerte celular

3 | rs10851935

4 | rs11101913
5 | rs11120748
6 | rs12551529
7 | rs11259260
8
9

rs12023541
rs12644497
10 | rs17804991
11 | rs2302688
12 | rs2379991
13 | rs3813355
14 | rs4074608
15 | rs4859120
16 | rsb73057
17 | rs6590735
18 | rs6886361

19 | rs8042254

20 | rsR079726
21 | rs9518363
22 | 189804548

rs10800745
Cicatrizacion

Senalizacion celular
Expresion genica
Desarrollo celular

Transcripcion
Replicacién celular
Muerte celular
Cicatrizacion,
estructura celular
Moviemiento celular
Activacion celular
Divisién celular

Tabla 34: SNPs con interés bioldgico para potenciales explicaciones a la respuesta del
tratamiento terapéutico.

La columna denominada Categoria General describe la funcién biologica del gen donde se
encuentra ubicado el SNP correspondiente. La funcién biolégica del gen se refiere al papel
que desempenan los genes en la transmision de informacion y en la determinacién de las
caracteristicas y rasgos del organismo. Es decir, son las instrucciones que se encuentran
en el ADN y que guian el desarrollo y funcionamiento de la producciéon de proteinas, que
realizan diversas funciones, como estructurar y mantener las células, participar en reac-
ciones quimicas y actuar como mensajeros en las vias de comunicacién celular.

Los sistemas biolégicos son multifuncionales porque estan compuestos por diversos compo-
nentes y estructuras interconectadas que realizan multiples funciones para el funcionamien-
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to y la supervivencia de un organismo. Estas funciones estan estrechamente relacionadas y
se complementan entre si, lo que permite un equilibrio y una eficiencia en el sistema. Hacer
un analisis de conjuntos de SNPs puede ser altamente complejo e incompleto por la falta
de informacion adicional de otro sin niimero de aspectos que no se encuentran incluidos
en los datasets elaborados. Lo que sugiere realizar una seleccién de SNPs individuales a
partir de los criterios definidos por la experta.

Dentro de las funcionalidades de estos 22 SNPs se encuentran los SNPs rs17804991 y
rs10851935 alojados en genes asociados con el transporte de metales y la transcripcién
celular en respuesta a metales, bastante interesante si recordamos que los tratamientos
suministrados para combatir la enfermedad son el glucantime y el pentostam, basados en
antimonio pentavalente, un tipo de metaloide que actia interfiriendo con el metabolismo
de los parasitos y su capacidad de multiplicarse en el organismo humano.

Por otra parte los SNPs rs11101913, rs11120748 y rs12023541 estén asociados directamen-
te con genes cuya funcionalidad es la respuesta inmune, lo que resulta de interés dado
que la respuesta inmune es la primera linea de defensa del organismo contra infecciones y
otras enfermedades. En el caso de la leishmania el sistema inmunolégico empieza a com-
batir los agentes patogenos del parasito y como resulta insuficiente en la mayoria de los
casos termina comprometido, y es alli donde se hace necesario el uso del glucantime 6 el
pentostam para ayudar al sistema inmunoldgico a combatir la enfermedad. Vale aclarar
que es importante que exista una sinergia entre la respuesta inmune y el medicamento.
Es decir, debe complementar y potenciar la respuesta inmune, para lograr una respuesta
efectiva contra la infeccion.

Los SNP rs12551529 y rs12644497 asociados con el transporte de proteinas y transpor-
te celular, también resulta de interés dado que algunas proteinas actiian como enzimas;
moléculas especializadas que aceleran las reacciones quimicas en el organismo, funciones
defensivas como anticuerpos, transporte de moléculas y sustancias dentro y fuera de las
células.

El SNPs asociados con genes que tienen funciones de desarrollo, replicacion, senalizacién,
transcripcién, transporte, estructura, movimiento y muerte celular (rs4859120, rs6590735,
rs3813355, rsh73057, rs12644497, rs11259260, rs8079726, rs2302688) resultan de interés
puesto que es conocido que el parasito vive en el fagolisosoma que es un compartimento
especifico de las células humanas, el transporte celular hace referencia al transporte entre
compartimentos de la célula y cambios en el transporte podrian estar reflejados en cam-
bios del transporte del medicamento al compartimento en el que vive el parésito. De igual
manera, cambios en la muerte celular podria indicar que mueren células donde el parasito
se hospeda para evitar su multiplicacion. Asi como cambios en la divisién, activacion y re-
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plicacion celular estarian estrechamente relacionadas con ataques directos hacia el parasito.

Por otra parte, las lecciones cutaneas son un sintoma evidente de enfermedad, por tanto,
el proceso de cura de la misma debe llevar a un proceso de cicatrizacién y es aqui donde los
SNPs rs2379991 y rs8042254 ubicados en genes con funciones biolégicas de cicatrizacién
se convierten en un resultado relevante de este estudio.

Los SNPs rs10031902 y rs10800745 no presentan una ubicacién en genes con funciones
biolégicas conocidas, sin embargo, podrian explorarse algunos SNPs en regiones vecinas 6
volcar el interés por una busqueda de la funciéon biolégica con la que estén relacionados.

Los resultados conseguidos en los SNPs identificados con en el andlisis propuesto, muestran
una relacién directa con implicaciones muy importantes en varias funciones bioldgicas
relacionadas con la leishmaniasis. Sin duda, esto muestra que algoritmos de aprendizaje
automatico y la ciencia de datos es una herramienta muy util en la investigacion y el estudio
de enfermedades como la leishmaniasis. Desde los datos genéticos y clinicos se pueden
identificar patrones, correlaciones y relaciones que de otra manera pasan desapercibidos.
Probablemente, la ciencia de datos puede ayudar a identificar biomarcadores o perfiles
genéticos que sean predictivos de la respuesta al tratamiento, facilitando el personalizar
enfoques terapéuticos.

9.3. Analisis de resultados en la etapa de prediccién

El conjunto de experimento nimero 1 tuvo mas de 42 modelos que en los experimentos
de base que presentaban buenos desempenos, luego de la optimizacion de los pardmetros
y de la estimacion de los modelos con dichos hiperpardametros se obtiene el mejor modelo,
en la tabla |35 se observan las métricas del modelo antes y después de la optimizacién y
estimacion de hiperparametros para el modelo con el mejor comportamiento. Y es precisa-
mente con el subconjunto de caracteristicas niimero 1 que se encuentran seis modelos con
buen desempeno en los experimentos de base. Los parametros del mejor modelo resultan
ser 100 arboles y un sqrt para determinar la cantidad méxima de caracteristicas que se
consideran al buscar la mejor divisién en cada nodo de un arbol.

Tabla 35: Resultados del mejor modelo conseguido en el conjunto de experimentos 1.

Resultados de Métricas Resultados de Métricas
Experimentos de Base Experimentos Optimizados

SUEDHIIGD SINLES een Accuracy Precision Recall | F1 Score | Accuracy Precision Recall | F1 Score

1510800745 1512644497
1510061385 151198329 - -
1 15022533 14074608 RF 0.77 0.82 0.88 0.85 0.86 0.84 0.80 0.82

158079726
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Se observa una mejora en la precision después de la optimizacién mostrando que el modelo
estd obteniendo mas predicciones correctas en comparacion con el experimento de base.
Lo que muestra que la optimizacién le facilité al modelo aprender patrones mas precisos
y consigue hacer predicciones mas confiables. En cuanto a la disminucion en el recall se
puede afirmar que el modelo final aumento la efectividad en la clasificacién de fallas lo que
lo hace mas eficiente en comparacién con el modelo obtenido en el experimento de base.
El F1 Score disminuye un poco pero muestra un mejor equilibrio entre la precisién y el
recall. Este subconjunto se obtuvo después de realizar una reduccién de la dimensionalidad
mediante eliminacién recursiva utilizando como estimador un algoritmo SVC.

Los SNPs rs12644497, rs4074608 y rs8079726 estan ubicados en genes de transporte celular.
Respecto a los SNPs rs10800745, rs10061385, rs1198329 y rs922533 no existe informacién
clinica relevante. En los restantes seis modelos conseguidos con la optimizacion, cinco son
subconjuntos del mejor modelo. Los SNPs adicionales en su mayoria se encuentran en
regiones no codificantes o intrones exceptuando el SNP rs8042254 que se encuentra en
un gen que codifica una proteina fundamental para la organizacion del citoesqueleto y la
dindmica de los microtibulos y filamentos de actina en las células.

En la tabla |36| se observan los resultados de los mejores modelos para el conjunto de ex-
perimentos 2 donde se construyen los datasets exclusivamente con los 42 pacientes afro
descendientes y en los experimentos de base se obtuvieron mas de 45 modelos prome-
tedores, luego de la optimizacién de pardametros se reducen a solo 14 modelos con altos
desempenos.

Tabla 36: Resultados del mejor modelo conseguido en el conjunto de experimentos 2.

Resultados de Métricas Resultados de Métricas
. . Experimentos de Base Experimentos Optimizados
I SN AN EDo Accuracy Il;recisién Recall | F1 Score Accuracyp Precisién Il)lecall F1 Score

rs10800745 rs12644497 SVM 0.92 1.00 0.88 0.93 1.00 1.00 1.00 1.00
6 110061385 rs1198329 RL 0.92 0.89 1.00 0,94 0.92 0.94 0.90 0.92
15922533 154074608 BT 0.77 0.78 0.88 0.82 0.92 0.92 0.94 0.92

rs8079726

154859120 rs10061385
« E g

8 1533181193833"52% ’f:;;f;;gg RF 0.8 0.80 1.00 0.89 0.92 0.94 0.90 0.92

152379991
SVM 0.85 0.80 1.00 0.89 0.92 0.92 0.94 0.92
DT 0.92 1.00 0.88 0.93 0.92 0.92 0.94 0.92
40 151198329 RF 0.92 1.00 0.88 0.93 0.92 0.92 0.94 0.92
BT 0.92 1.00 0.88 0.93 0.92 0.92 0.94 0.92
GB 0.69 0.70 0.88 0.78 0.92 0.92 0.94 0.92
SVM 0.77 0.78 0.88 0.82 0.92 0.92 0.94 0.92
; DT 0.85 0.88 0.88 0.88 0.92 0.92 0.94 0.92
45 r:31101()06813328§ RF 0.85 0.88 0.88 0.88 0.92 0.92 0.94 0.92
T ’ BT 0.85 0.88 0.88 0.88 0.92 0.92 0.94 0.92
GB 0.85 0.88 0.88 0.88 0.92 0.92 0.94 0.92

El modelo resaltado en color rosa en la tabla muestra el mejor desempeno para este
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conjunto de experimentos. El subconjunto nimero 6 con el algoritmo SVM en los expe-
rimentos de base del capitulo [f] mostraron una buena precisién en la clasificacién de las
curas y fallas, sin embargo, las métricas como recall no se encontraban con tan buenos des-
empenos. Probablemente un sesgo del modelo, le impedia reconocer patrones especificos
asociados con las curas 6 el desequilibrio de clases. Luego de la optimizacion, este modelo
alcanza en todas sus métricas el valor de la unidad, mostrado un excelente rendimiento en
la clasificacion de los SNPs para este subconjunto en particular e ilustrando una mejora
considerable en el desempeno del modelo. Los dos modelos adicionales obtenidos con el
subconjunto nimero 6 y los algoritmos RL y BT despues de la optimizacion presentan
de forma andloga métricas; accuracy de 0.92, precision de 0.92, recall de 0.94 y F1 score
de 0.92 todas mejores a las conseguidas en los experimentos de base.

Para el modelo optimizado y construido con el subconjunto de caracteristicas nimero 8
y el algoritmo RF se consiguen métricas altas y mucho mejores que las encontradas en
los experimentos de base, con un accuracy de 0.92; precision de 0.94, recall de 0.90 y F1
score de 0.92. Vale resaltar que varios de los SNPs de este subconjunto estan también en
el subconjunto nimero 6 como el rs10800745, rs1198329, rs4074608 y rs10061385 de los
que se detallo antes que se encuentran ubicados en genes con funcion bioldgica asociada
a la respuesta del fenotipo. La mayoria de los restantes SNPs se encuentran regiones no
codificantes (intrones).

En este conjunto de experimentos es importante resaltar que el SNP rs1198329 (subcon-
junto 40) tiene buenos desempenios en cinco modelos, con los algoritmos SVM, DT, RF,
BT y GB. En todos ellos la optimizacién presenta métricas de desempeno bastante bue-
nas y todas mejoraron respecto a los resultados de los experimentos de base. También son
evidentes las mejoras en los cinco modelos con iguales algoritmos pero en el subconjunto
nimero 45 (SNPs rs1198329 y rs10061385). Sin embargo, estos dos SNPs no tienen un re-
porte clinico de la funcionalidad biologica del gen donde se encuentran ubicados, aunque,
muestran una gran contribucion a la explicacion a la respuesta de cura o falla.

El subconjunto nimero 6 y 8 se obtienen de la reduccién de la dimensionalidad con la
eliminacion recursiva de caracteristica usando los estimadores RL y RF respectivamente.
Mientras el subconjuntos 40 se consigue de las intersecciéon de la RL, DT, RF, Regre-
siéon LASSO y el 45 de la interseccion de DT, RF, Regresion LASSO afirmando que
los SNPs rs1198329 y rs10061385 estan estrechamente relacionados con la explicaciéon del
fenotipo de interés.

Lo que respecta al conjunto de experimentos 3 donde se construyen todos los dataset con
los 30 pacientes no afro descendientes el subconjunto de caracteristicas nimero 10 con
los SNPs rs2486939, rs4859120, rs12644497, rs2929079, rs9804548, rs12283577 yrs8079726
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generan los mejores modelos. En los siete modelos creados la exactitud es comun a la
hora de clasificar curas y fallas. Desde los experimentos de base seis de los siete modelos
presentaba un alto desempeno, tendencia que persiste luego de la optimizacién, mostrando
que ahora los siete modelos clasifican de manera exacta el fenotipo de interés. En la tabla
se observan todas las métricas conseguidas antes y después de la optimizacién para este
subconjunto de caracteristicas.

Tabla 37: Resultados del mejor modelo conseguido en el conjunto de experimentos 3.

Resultados de Métricas Resultados de Métricas
5 . Experimentos de Base Experimentos Optimizados
HNEEONITIED SINLEE L BUATD Accuracy | Precision Recall | F1 Score | Accuracy Precision | Recall F1 Score

RL 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
SGD 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

. / 10 - rQ/ ? ? ? ? il ) il i
1?12;‘684(’4159971Sé8952991(]2709 SVM 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
10 ?9804548 rnl’2283577 DT 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Tt RF 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
‘ BT 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
GB 0,67 0,67 1,00 0,80 1,00 1,00 1,00 1,00

De este conjunto de SNPs la funcionalidad bioldgica del rs4859120 muestra que se en-
cuentra en genes que sintetizan proteinas involucradas en el desarrollo celular, mientras el
rs12644497 contribuye en el transporte celular, y el rs8079726 esta asociado con el movi-
miento celular. Es decir, todos estan asociados con funciones que estan involucradas con el
transporte del medicamento que se aplica para combatir la enfermedad. Este subconjunto
de caracteristicas se obtuvo de la reduccién directa de la dimensionalidad mediante elimi-
nacién recursiva usando el estimador de RL. El alto desempeno de estos modelos puede
se base en que el conjunto de caracteristicas utilizado demuestra una alta capacidad de
explicar y representar adecuadamente la estructura y las propiedades de los datos. Es-
tos SNPs fueron recurrentes en los cuatro estimadores de la reduccion de diemsionalidad
por eliminacién recursiva y también por la Regresién LASSO lo que establece una alta
presencia de los mismos en los subconjuntos sintéticos que se formaron con las diferen-
tes intersecciones, y que termina en un alto nimero de subconjuntos con altos desempenos.

Estos primeros tres conjuntos de experimentos obedecian todos a una reduccién de la di-
mensionalidad que se planteo haciendo GWAS al conjunto completo de los 72 pacientes y
procediendo con las técnicas de aprendizaje automatico en primera instancia al conjunto
completo y luego a la division hecha a partir de la raza. En los tres experimentos son
comunes los hallazgos de SNPs que se encuentran ubicados en genes con funciones de
movilidad, traslacion, division y transicion celular lo que es un resultado interesante y se
encuentra en concordancia con el hecho que el parasito causante de la leishmaniasis vive
en las células del sistema inmunologico.

Para el andlisis del resultados del conjunto de experimentos 4 y 5, es importante recordar
que la reduccion de la dimensionalidad empezo6 después de dividir los datos bajo el criterio
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de raza en afro descendientes y no afro descendientes lo que llevo a la consecucién de
algunos SNPs diferentes. En el caso del conjunto de experimentos numero 4 en todos
los experimentos de base explicados en el capitulo [6] las métricas resultaron bastante
regulares, sin conseguir de manera 6ptima un modelo que pudiese ser un firme candidato
a explicar los fenotipos de cura o falla. Después de realizar la optimizacion el mejor modelo
se obtiene con el subconjunto nimero 15 basado en un algoritmo DT. Este subconjunto de
caracteristicas se obtuvo después de realizar una reduccion de la dimensionalidad mediante
eliminacén recursiva usando un estimador DT. Las métricas de desempeno logran un buen
balance como se observa en la tabla [38

Tabla 38: Resultados del mejor modelo conseguido en el conjunto de experimentos 4.

Resultados de Métricas Resultados de Métricas
A A Experimentos de Base Experimentos Optimizados
Elbeoniinty ENES Algomiime Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score Accuracy | Precisién Recall | F1 Score
1s12023541 rs1529833
15 rs6886361 rs6999746 DT 0.62 0.67 0.75 0.71 0.77 0.76 0.74 0.75
1r$6590735 1s2302688 1s9510008

Se puede apreciar una mejora considerable en todas las métricas antes y después de la op-
timizacién del modelo. En cuanto a la funcionalidad bioldgica de los SNPs, el rs12023541
esta ubicado en un gen con funciones en la respuesta inmune. El rs6886361 y rs2302688
estan ubicados en genes asociados con muerte celular. El rs6590735 con la transcripcion
celular, los restantes tres no tienen un concepto clinico de funcionalidad biolégica.

Los dos mejores modelo conseguido con el conjunto de experimentos niimero 5 obedece al
subconjunto 17 y 18 con los algoritmo SGD y BT correspondientemente, en la tabla
se observan los resultados conseguidos para las métricas del modelo antes y después de la

optimizacién. Estos dos subconjuntos se obtuvieron con la eliminaciéon recursiva usando
estimadores SVC y RL.

En los experimentos de base este par de subconjuntos no obtuvieron buenos desempenos,
sin embargo, en la optimizacién su desempeno mejoro obteniendo modelos que detectan
las clases con un buen grado de confiabilidad. La funcién bioldgica asociada a los SNPs
también resulta de interés, el rs17804991 esta ubicado en un gen que sintetiza proteinas
involucradas en el transporte de metales, y precisamente, los medicamentos usados contra
la enfermedad se basan en metaloides. E1 SNP rs12551529 asociado con el transporte
de proteinas, el rs2948167 ubicado en un gen que codifica el desarrollo embrionario y la
formacion de los miembros superiores, como las manos y los brazos. El rs2440327 ubicado
en un gen regulador de otros genes. De los SNPs rs2942076, rs4408399 y rs4028683 no
tienen informacion clinica de la funcién bioldgica del gen donde se encuentran.
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Tabla 39: Resultados del mejor modelo conseguido en el conjunto de experimentos 5.

Resultados de Métricas Resultados de Métricas
. . Experimentos de Base Experimentos Optimizados
S A S EED Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score Accuracy | Precisién Recall | F1 Score
rs17804991 rs12551529
17 152948167 152942076 SGD 0.67 1.00 0.50 0.67 0.89 0.88 0.92 0.88
154408399 154028683 152440327
rs17804991 rs10031902
18 rs12551529 152948167 BT 0.78 0.83 0.83 0.83 0.89 0.88 0.92 0.88
r$2942076 rs4028683 rs2440327

A diferencia de los tres primeros conjuntos de experimentos donde los mejores modelos
conseguidos con los experimentos iniciales al ser optimizados continuaron siendo los me-
jores modelos, con mejoras considerables. En los conjuntos de experimentos 4 y 5 los
experimentos de base fueron bastante bajos en su desempeno, al realizar la optimizacién
de los modelos, casi todos mejoraron, incluso los modelos mas irregulares consiguieron
mejorar de manera considerable y entregar informacién importante para la explicacién
de los fenotipos de cura y falla como los SNPs ubicados en genes cuyas funciones son la
muerte celular y el transporte de metales.

En las seccion cuando se realizé el analisis biolégicos se encontraron algunos SNPs
asociados con la cicatrizacion, ninguno de estos SNPs se encuentran en los dataset de los
mejores modelos pero ambos estan en un unico dataset que fue el segundo mejor modelo
en el conjunto de experimentos numero 1 y que estan en compania de algunos otros SNPs
ubicados en genes asociados a la respuesta inmune.

En general no se consigue un mejor modelo 6 un tinico modelo como aquel que logra expli-
car los fenotipos desde el punto de vista biolégico, la informacién conseguida es extraida
de la variedad de modelos construidos, entrenados y optimizados. Exclusivamente desde
la ciencia de datos el modelo ganador sin duda puede ser cualquiera de los modelos con-
seguidos con el conjunto de experimentos 3, dado que con un tnico SNPs el rs1198329
se logra predecir el 92% de los nuevos datos, adicionalmente lo hace con algoritmos re-
lativamente sencillos como SVM no lineal y un DT de una profundidad igual a 1, como
con modelos de ensamble RF, BT y GB que tienen entre 10 y 300 estimadores. Tanto
los modelos simples como los complejos logran un rendimiento excepcional en todas las
métricas evaluadas, de lo que podriamos afirmar que ambos tipos de modelos fueron capa-
ces de aprender de manera efectiva los patrones presentes en los datos. Es decir, los mas
sencillos no se quedaron cortos y capturaron las principales caracteristicas del dataset,
y por otro lado, los mas complejos aprovecharon su capacidad para aprender patrones
quizas mas sutiles o detalles especificos. Sin embargo, desde el contexto biolégico un tini-
co SNP no representan la suficiente informacion para dar explicaciones. Lo que podria
dejar como mejor modelo ganador al conjunto 6 con el algoritmo SVIM,,con sus SNPs
rs10800745, rs12644497, rs10061385, rs1198329, rs922533, rs4074608, rs8079726 y cuyas
métricas permitieron clasificar con toda exactitud las curas y fallas.
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10. CONCLUSIONES

El uso de técnicas de aprendizaje de maquina como algoritmos de clasificacién y seleccion
de caracteristicas sobre el conjunto de datos que contenia informacién genética relevante
y registros de respuesta inmune al tratamiento en pacientes con leishmaniasis, facilito la
identificacién de las mutaciones genéticas méas significativas relacionadas con la respues-
ta inmune al tratamiento terapéutico contra la leishmaniasis. Los resultados obtenidos
mostraron que el enfoque propuesto fue efectivo para clasificar y detectar las mutaciones
mas relevantes y permitir clasificar los SNPs mas influyentes en la respuesta inmune al
tratamiento.

Se realizé una exhaustiva preparacion de los datos para garantizar su calidad y coheren-
cia. Incluyendo la eliminacién de datos faltantes o inconsistentes, la normalizacién de las
caracteristicas y la codificacion adecuada de las variables categoricas desde técnicas espe-
cializadas en el contexto biologico como GWAS y desde la propia ciencia de datos; anélisis
de componentes principales, eliminacién recursiva de caracteristicas, regresion LASSO e
intersecciones de caracteristicas de los resultados de estas técnicas. Logrando reducir el
numero de variables a aquellas mutaciones genéticas més relevantes para la respuesta in-
mune al tratamiento. Esto facilité la interpretacion de los resultados y mejoro la eficiencia
de los algoritmos de clasificacién utilizados.

Los mejores modelos resultaron de los subconjuntos conseguidos con la eliminacién recur-
siva de caracteristicas bajo estimadores como SVC, DT y RL. La regresion LASSO en
un par de oportunidades entrego subconjuntos iguales a los entregados por la eliminacién
recursiva. Por otra parte, los subconjuntos sintéticos construidos con las intersecciones de
las diferentes técnicas de reduccion de la dimensionalidad no resultaron aportando mejores
modelos. En cuanto al andlisis de componentes principales (PCA) no capturé de manera
efectiva la variabilidad de los datos.

A través de una evaluacion experimental exhaustiva de conjuntos y mutaciones identi-
ficadas como relevantes, se logrd clasificar con precision mutaciones genéticas asociadas
con la respuesta inmune al tratamiento terapéutico contra la leishmaniasis. Este estudio
involucré un total de 483 experimentos de base, evaluando diversas configuraciones y mo-
delos de clasificadores, utilizando métricas de evaluaciéon como accuracy, precision, recall y
F1 score para estimar de manera precisa su desempeno. La biisqueda de hiperparametros
mejoro ain mas el rendimiento de los clasificadores, refinando los modelos y permitiendo
obtener resultados mas precisos y confiables. Al comparar los resultados antes y después
de la optimizacion, se demuestra de manera concluyente la capacidad de los modelos para
clasificar con precisién las mutaciones genéticas relevantes en relacién con la respuesta
inmune al tratamiento terapéutico.
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Debido a la complejidad y multifuncionalidad de los sistemas bioldgicos intentar explicar
la respuesta al tratamiento con un solo modelo es desconocer el hecho que el mecanismo
de cura de la enfermedad obedezca a multiples factores, complejos de por si. Es asi, como
se deben definir criterios para la busqueda y seleccién de SNPs individuales en los que se
pueda explorar la funcion biolégica relacionada y evaluar su responsabilidad en el éxito o
fracaso del tratamiento.

La seleccién de los 22 SNPs mostrados en la tabla es un avance significativo en la
busqueda de biomarcadores para la explicacion del éxito o fracaso del tratamiento contra
la leishmaniasis, si consideramos que el 90 % de ellos estdn asociados con actividades de
respuesta inmune, acciones sobre las células de activacion, transporte, muerte, division,
estructura y alteraciones sobre procesos de cicatrizacion. Estos hallazgos respaldan la
utilidad de las técnicas de aprendizaje automéatico en la identificacién de biomarcadores
genéticos para mejorar el tratamiento de esta enfermedad.

91



Pontificia Universidad

1 JAVERIANA

Cali

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1]

Leishmaniasis, ene. de 2022. direccién: https://www.who . int/es/news-room/
fact-sheets/detail/leishmaniasis|

sComo se adquiere la leishmaniasis? Direccion: https://www.redaccionmedica.
com/recursos-salud/diccionario-enfermedades/leishmaniasis.

OPS/OMS, «Informe de Leishmaniasis N° 8,» OPS/OMS, inf. téc., 2018.

MINSALUD, «Informe Leishmaniasis cutdnea y mucosa 2018,» OPS/OMS, inf. téc.,
2018. direccién: https://www.panaftosa.org/leish/inf2018_es/INFO_COL_
2018_ESP . pdf|

M. E. Ana Nilce S., Manual de procedimientospara vigilancia y control de lasleish-
maniasis en las Américas, OPS/OMS, ed. OPS, 2019.

Diccionario de cdncer del NCI. direccién: https://www . cancer . gov/espanol/
publicaciones/diccionarios/diccionario-cancer/def/nucleotido.

E. Prbb, SNPs: variaciones de un tema, jul. de 2019. direccion: https://ellipse.
prbb.org/es/snps-variaciones-de-un-tema/.

Alvaro, El ciclo de vida de la ciencia de datos, jun. de 2020. direcciéon: https :
//machinelearningparatodos.com/ciclo-vida-ciencia-de-datos/.

J. G. et al., Ciencia de datos técnicas analiticas y aprendizaje estadistico. Un enfoque
prdctico, Publicaciones Altaria, Alfaomega, ed. Altaria, 2018, ISBN: 978-958-778-425-
1.

A. Carranza, Data Cleansing: averigua como limpiar datos erréneos y conservar
informacion valiosa, mayo de 2022. direccion: https://www.crehana.com/blog/
data-analitica/data-cleansing/.

J. Bergstra, R. Bardenet, Y. Bengio y B. Kégl, «Algorithms for hyper-parameter opti-
mization,» en Advances in neural information processing systems, 2011, pags. 2546-2554.

P. Domingos, «A few useful things to know about machine learning,» Communica-
tions of the ACM, vol. 55, n.° 10, pags. 78-87,2012. DOI: 10.1145/2347736.2347755.

R. Iniesta, E. Guino y V. Moreno, «Anélisis estadistico de polimorfismos genéticos
en estudios epidemioldgicos,» Gaceta sanitaria, vol. 24, n.° 2, pags. 164-172, 2010.

A. P. Morris, B. F. Voight, T. M. Teslovich et al., «Large-scale association analysis
provides insights into the genetic architecture and pathophysiology of type 2 diabe-
tes,» Nature Genetics, vol. 44, n.° 9, pags. 981-990, 2012. DOI: 10.1038/ng.2383.

92



[15]

Pontificia Universidad

1 JAVERIANA

Cali

T. J. Eisen, R. S. Houlston, R. A. Eeles et al., «Genetic associations with lung
cancer risk: meta-analyses of 15 GWASs in populations of European and East Asian
ancestry,» The Lancet Oncology, vol. 21, n.° 8, pags. 1141-1151, 2020. por1:([10.1016/
S1470-2045(20)30317-6.

C. Cotsapas, B. F. Voight, E. Rossin et al., «Pervasive sharing of genetic effects in
autoimmune disease,» PLoS Genetics, vol. 7, n.° 8, e1002254, 2011. por: 10.1371/
journal.pgen.1002254.

J. Yang, S. H. Lee, M. E. Goddard y P. M. Visscher, «GCTA: a tool for genome-wide
complex trait analysis,» The American Journal of Human Genetics, vol. 88, n.° 1,
pégs. 76-82, 2011. DOI: [10.1016/7.ajhg.2010.11.011l

A. Ng, K. Liy A. Lin, Machine Learning Yearning. Independently published, 2017.

L. Bottou, «Large-scale machine learning with stochastic gradient descent,» en Pro-

ceedings of COMPSTAT 2010, 2010.

C. Cortes y V. Vapnik, «Support-vector networks,» Machine Learning, vol. 20, n.° 3,
pags. 273-297, 1995.

RPubs - IntroducciA®n a los Modelos de ClasificaciA®n en R, jun. de 2018. direccién:
https://rpubs.com/rdelgado/397838.

L. Breiman, «Random forests,» Machine Learning, vol. 45, n.° 1, pags. 5-32, 2001.

Y. Freund y R. E. Schapire, «Experiments with a new boosting algorithm,» en
International Conference on Machine Learning, 1996, pags. 148-156.

J. H. Friedman, «Greedy function approximation: A gradient boosting machine,»
The Annals of Statistics, vol. 29, n.° 5, pags. 1189-1232, 2001.

M. Sokolova y G. Lapalme, «A systematic analysis of performance measures for clas-
sification tasks,» Information Processing & Management, vol. 45, n.° 4, pags. 427-437,
20009.

J. I. B. Arce, La matriz de confusion y sus métricas, 2023. direccién: https://www.
juanbarrios.com/la-matriz-de-confusion-y-sus-metricas/.

F. Provost y T. Fawcett, «Robust classification for imprecise environments,» Machine
Learning, vol. 42, n.° 3, pags. 203-231, 2001.

Cross-Validation en Python, ago. de 2022. direccién: https://deepnote.com/@a_
mas/Cross-Validation-en-Python-685fa851-b5b2-4c5b-b5fb-3dc5ae64838f.

J. Bergstra e Y. Bengio, «Random search for hyper-parameter optimization,» Journal
of Machine Learning Research, vol. 13, pags. 281-305, 2012.

J. Snoek, H. Larochelle y R. P. Adams, «Practical bayesian optimization of machine
learning algorithms,» Advances in neural information processing systems, vol. 25,
pags. 2951-2959, 2012.

93



[31]

[32]

[33]

[39]

[40]

[41]

Pontificia Universidad

1 JAVERIANA

Cali

LEISHMANIASIS < cideim. direccion: https://www.cideim.org.co/historia_
visual/entendimiento-para-mitigar-el-impacto-de-la-leishmaniasis/#:
%T7E: text=CIDEIM/20encuentra’20m/%C37%BAltiples/20evidencias’%20de , el
20campo20de’201la)20leishmaniasis. |

J. D. S. Mora, «Modelo predictivo para la ocurrenciade LC en Colombia, a partir
devariables ambientales ysocioeconémicas,» Tesis de mtria., Universidad Nacional
de Colombia, 2021. direccién: https://repositorio.unal.edu.co/bitstream/
handle/unal/80442/1022385505.2021.pdf?sequence=2&isAllowed=y.

C.-B. E. Sanchez-Suarez J Bernal FA, «Colombian Contributions Fighting Leishma-

niasis: A Systematic Review on Antileishmanials Combined with Chemoinformatics

Analysis.,» Molecules, vol. 25, n.° 23, dic. de 2020. DOI1: 10.3390/molecules25235704.
direccién: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC7730898/pdf /

molecules-25-05704.pdf.

Z. et al., «A machine learning-based systemfor detecting leishmaniasis in microscopi-
cimages,» BMC Infectious Disease, 2022. DOI: https://doi.org/10.1186/s12879-
022-07029-7.

M. G. at el., «Leishmaniasis Parasite Segmentation and Classification using Deep
Learning,» Springer International Publishing AG, vol. 10945, 2018.

G. S. Bhunia, S. Kesari, A. Jeyaram, V. Kumar, P. Das y R. Tandon, «Machine
learning approaches for the prediction of Leishmaniasis disease susceptibility: A re-
view,» Acta tropica, vol. 181, pags. 52-60, 2018. DOI: 10.1016/j . actatropica.
2018.02.011.

S. Das, A. Chattopadhyay y M. K. Basu, «Identification of SNPs associated with
susceptibility to visceral leishmaniasis using machine learning approaches,» BMC
genomics, vol. 19, n.° Suppl 8, pag. 797, 2018. DOI: 10.1186/s12864-018-5165-5.

P. Roy, A. Dhara y C. Chakraborty, «Exploring the correlation between SNPs
and leishmaniasis using machine learning techniques,» Journal of Medical Systems,
vol. 44, n.° 4, pég. 85, 2020. DOT: [10.1007/510916-020-01514-x.

S. Shilpi, M. Majumder y C. Chakraborty, «A comprehensive analysis of SNPs
associated with visceral leishmaniasis using machine learning techniques,» PloS one,
vol. 14, n.° 5, 0217007, 2019. DOI: 10.1371/journal.pone.0217007.

P. K. Singh, A. Chattopadhyay, A. Prasad y S. Sundar, «Machine learning approach
for the prediction of susceptibility to visceral leishmaniasis,» Journal of infectious
diseases, vol. 215, n.° 12, pags. 1984-1988, 2017.

M. A. Gémez, DATASET Genotypes and Clinical, 2017. direccion: https://www.
cideim.org.co/cideim/es/nosotros/nuestro-equipo/41-mariaadelaidagomez,.
html.

94



[42]

[43]

[44]

[45]

Pontificia Universidad

)y JAVERIANA

Cali

C. D. Royal, «The Use of Racial, Ethnic, and Ancestral Categories in Human Gene-
tics Research,» American Journal of Human Genetics, vol. 77, n.° 4, pags. 519-532,
2005. DOI: [10.1086/499346.

S. Purcell. «<PLINK.» English, Hospital de la Universidad de Harvard. (2007), direc-
ciéon: https://zzz.bwh.harvard.edu/plink/.

P.S.N.B. T-B. K. T. L. F. M. B. D. M. J. S. P. de Bakker PIW; Daly MJ; Sham
PC, «<PLINK: a toolset for whole-genome association and population-based linkage
analysis,» American Journal of Human Genetics., vol. 81, n.° 3, pags. 559-575, 2007.
DOI: 10.1086/519795.

F. R. Villatoro, La genética, la estatura y el problema de la herencia perdida - La
Ciencia de la Mula Francis, abr. de 2015. direccién: https://francis.naukas.
com/2010/07/03/1a-genetica-la-estatura-y-el-problema-de-la-herencia-
perdida/.

95



RESULTADOS CONSEGUIDOS DE TODOS

A. ANEXO A

Cali

LOS MODELOS ENTRENADOS

Tabla 40: Resultados de todas las metricas para el conjunto de experimentos ntimero 1.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.82 0.88 0.85
SGD 0.68 0.80 0.75 0.77
rs10800745 1512644497 eyt 0 080 088 0.8E
1 “132%325 %2%39 ARBOL DE DECISION 0.73 0.81 0.81 0.81
rs rsgo;;‘?% RANDOM FOREST 0.77 0.82 0.88 0.85
BOOSTING 0.73 0.81 0.81 0.81
GRADIENTE BOOST 0.73 0.78 0.88 0.82
REGRESION LOGISTICA 0.68 0.80 0.75 0.77
1 B L
2 i:ﬁ’ggg;g ;zggggég ARBOL DE DECISION 0.73 0.81 0.81 0.81
0707 RANDOM FOREST 0.82 0.80 1.00 0.80
BOOSTING 0.73 0.78 0.88 0.82
GRADIENTE BOOST 0.64 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.64 0.75 0.75 0.75
SGD 0.59 0.73 0.69 0.71
rs10800745 152486939 Sy 050 073 060 g}
3 rgégg%i’gigggfgg& ARBOL DE DECISION 0.73 0.81 0.81 0.81
8070796 RANDOM FOREST 0.68 0.76 0.81 0.79
BOOSTING 0.68 0.80 0.75 0.77
GRADIENTE BOOST 0.64 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.80 1.00 0.89
e
4 :;1110100611931835 ::2537739095971 ARBOL DE DECISION 0.73 0.81 0.81 0.81
012954 RANDOM FOREST 0.82 0.80 1.00 0.80
BOOSTING 0.73 0.81 0.81 0.81
GRADIENTE BOOST 0.82 0.80 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.80 1.00 0.89
SGD 0.82 0.80 1.00 0.89
rs10800745 rs2486939 | SVM 0.82 0.80 1.00 0.89
21 154859120 1510061385 | ARBOL DE DECISION 0.86 0.84 1.00 0.91
1511259260 rs1198329 [ RANDOM FOREST 0.82 0.80 1.00 0.89
BOOSTING 0.86 0.81 1.00 0.91
GRADIENTE BOOST 0.82 0.80 1.00 0.89
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.77 0.63 0.69
SGD 0.73 0.73 1.00 0.84
SVM 0.55 0.75 0.56 0.64
26 rs10800745 ARBOL DE DECISION 0.59 0.77 0.63 0.69
RANDOM FOREST 0.59 0.77 0.63 0.60
BOOSTING 0.59 0.77 0.63 0.69
GRADIENTE BOOST 0.59 0.77 0.63 0.60
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.79 0.94 0.86
SGD 0.73 0.73 1.00 0.84
SVM 0.77 0.79 0.94 0.86
ARBOL DE DECISION 0.77 0.82 0.88 0.85

96




Cali

Tabla 40: Resultados de todas las metricas para el conjunto de experimentos ntimero 1.

Subc@ijunto | rs108007@NR30061385 Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
RANDOM FOREST 0.77 0.82 0.88 0.85
BOOSTING 0.77 0.82 0.88 0.85
GRADIENTE BOOST 0.77 0.82 0.88 0.85
REGRESION LOGISTICA 0.50 0.67 0.63 0.65
SGD 0.55 0.75 0.56 0.64
SVM 0.50 0.67 0.63 0.65
28 158079726 1510800745 | ARBOL DE DECISION 0.59 0.77 0.63 0.69
RANDOM FOREST 0.59 0.77 0.63 0.69
BOOSTING 0.59 0.77 0.63 0.69
GRADIENTE BOOST 0.50 0.67 0.63 0.65
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.73 0.69 0.71
SGD 0.73 0.73 1.00 0.84
SVM 0.59 0.73 0.69 0.71
29 1510800745 152486939 | ARBOL DE DECISION 0.64 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.64 0.75 0.75 0.75
BOOSTING 0.64 0.75 0.75 0.75
GRADIENTE BOOST 0.64 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.76 .00 0.86
SGD 0.50 .00 0.31 0.48
SVM 0.77 0.76 1.00 0.86
30 1510800745 151198329 | ARBOL DE DECISION 0.86 0.84 1.00 0.91
RANDOM FOREST 0.86 0.84 1.00 0.91
BOOSTING 0.86 0.84 7.00 0.91
GRADIENTE BOOST 0.77 0.76 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.73 0.69 0.71
SGD 0.73 0.73 .00 0.84
SVM 0.59 0.73 0.69 0.71
31 “8079733;6591??300745 ARBOL DE DECISION 0.50 0.69 0.56 0.62
s RANDOM FOREST 0.64 0.75 0.75 0.75
BOOSTING 0.50 0.69 0.56 0.62
GRADIENTE BOOST 0.64 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.55 0.71 0.63 0.67
SGD 0.41 0.64 0.44 0.52
SVM 0.50 0.67 0.63 0.65
32 rs80797ﬁ;§;g§00745 ARBOL DE DECISION 0.50 0.69 0.56 0.62
'S RANDOM FOREST 0.82 0.80 1.00 0.80
BOOSTING 0.50 0.69 0.56 0.62
GRADIENTE BOOST 0.50 0.67 0.63 0.65
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.83 0.94 0.88
SGD 0.77 0.82 0.88 0.85
SVM 0.77 0.79 0.94 0.86
33 “108007‘;?;;;2061585 ARBOL DE DECISION 0.77 0.82 0.88 0.85
s RANDOM FOREST 0.82 0.83 0.94 0.88
BOOSTING 0.77 0.82 0.88 0.85
GRADIENTE BOOST 0.77 0.82 0.88 0.85
REGRESION LOGISTICA 0.55 0.71 0.63 0.67
SGD 0.55 0.75 0.56 0.64
SVM 0.50 0.67 0.63 0.65
34 r58079712§0g5113%8500745 ARBOL DE DECISION 0.50 0.73 0.50 0.59
rs RANDOM FOREST 0.77 0.82 0.88 0.85
BOOSTING 0.50 0.73 0.50 0.59
GRADIENTE BOOST 0.77 0.82 0.88 0.85
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.73 0.69 0.71
SGD 0.64 0.75 0.75 0.75
SVM 0.59 0.73 0.69 0.71
ARBOL DE DECISION 0.64 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.73 0.78 0.88 0.82
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Tabla 40: Resultados de todas las metricas para el conjunto de experimentos ntimero 1.

rs10800745 rs2486939

35 1O00A12QE
Subconjunto -~ s Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
BOOSTING 0.64 0.75 0.75 0.75
GRADIENTE BOOST 0.73 0.78 0.88 0.82
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.79 0.94 0.86
SGD 0.73 0.73 7.00 0.84
SVM 0.77 0.79 0.94 0.86
36 1510800745 rs10061385 | ARBOL DE DECISION 0.77 0.82 0.88 0.85
RANDOM FOREST 0.77 0.82 0.88 0.85
BOOSTING 0.77 0.82 0.88 0.85
GRADIENTE BOOST 0.77 0.82 0.88 0.85
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.80 1.00 0.89
SGD 0.77 0.79 0.94 0.86
SVM 0.82 0.80 7.00 0.89
37 “1080017;5’6;;48%59120 ARBOL DE DECISION 0.82 0.80 1.00 0.89
rs RANDOM FOREST 0.82 0.80 1.00 0.89
BOOSTING 0.82 0.80 1.00 0.89
GRADIENTE BOOST 0.82 0.80 1.00 0.89
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.83 0.94 0.88
SGD 0.64 0.79 0.69 0.73
SVM 0.77 0.76 1.00 0.86
38 r810800714159§%1209061385 ARBOL DE DECISION 0.77 0.87 0.81 0.84
s RANDOM FOREST 0.82 0.83 0.94 0.88
BOOSTING 0.82 0.88 0.88 0.88
GRADIENTE BOOST 0.77 0.82 0.88 0.85

Tabla 41: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 2.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precision | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.78 0.88 0.82
L -
5 rsg%gggg r?ig?iégf ARBOL DE DECISION 0.62 0.71 0.63 0.67
" rsllUg57039 RANDOM FOREST 0.77 0.78 0.88 0.82
BOOSTING 0.62 0.71 0.63 0.67
GRADIENTE BOOST 0.62 0.71 0.63 0.67
REGRESION LOGISTICA 0.92 0.89 1.00 0.94
SGD 0.92 1.00 0.88 0.93
rs10800745 1s3813355 gy 002 o0 058 003
6 r‘;sll(]189581392395 ""554501785665’8 ARBOL DE DECISION 0.77 0.78 0.88 0.82
166778 RANDOM FOREST 0.85 0.88 0.88 0.88
BOOSTING 0.77 0.78 0.88 0.82
GRADIENTE BOOST 0.77 0.78 0.88 0.82
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.70 0.88 0.78
) SGD 0.69 0.70 0.88 0.78
rs10061385 1511259260 oy 0 08 055 083
7 ;z;gggzg ;zggigggi ARBOL DE DECISION 0.77 0.78 0.88 0.82
0680 RANDOM FOREST 0.69 0.70 0.88 0.78
BOOSTING 0.69 0.70 0.88 0.78
GRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.88 0.78
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.73 1.00 0.84
SGD 0.77 0.73 1.00 0.84
rsd859120 110061385 (—Syyr e 03 0o 0=
8 rf§’1811938335259 rfS19151108139613‘5 ARBOL DE DECISION 0.69 0.70 0.88 0.78
370001 RANDOM FOREST 0.85 0.80 1.00 0.89
BOOSTING 0.69 0.70 0.88 0.78
GRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.88 0.78
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.78 0.88 0.82
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Tabla 41: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 2.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
SGD 0.92 0.89 1.00 0.94
rs11120748 rs4859120 SVM 085 0.80 1.00 0.89
22 i:}?gg;ggg ;zi’fégggg ARBOL DE DECISION 0.77 0.78 0.88 0.82
15922533 RANDOM FOREST 0.77 0.78 0.88 0.82
BOOSTING 0.77 0.78 0.88 0.82
GRADIENTE BOOST 0.77 0.78 0.88 0.82
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.71 0.63 0.67
SGD 0.62 0.71 0.63 0.67
SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
39 rs9518363 ARBOL DE DECISION 0.69 0.70 0.88 0.78
RANDOM FOREST 0.69 0.70 0.88 0.78
BOOSTING 0.69 0.70 0.88 0.78
GRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.88 0.78
REGRESION LOGISTICA 0.85 0.80 1.00 0.89
SGD 0.62 0.62 1.00 0.76
SVM 0.85 0.80 1.00 0.89
40 rs1198329 ARBOL DE DECISION 0.92 1.00 0.88 0.93
RANDOM FOREST 0.92 1.00 0.88 0.93
BOOSTING 0.92 1.00 0.88 0.93
GRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.88 0.78
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.78 0.88 0.82
SGD 0.77 0.78 0.88 0.82
SVM 0.77 0.78 0.88 0.82
41 rs3813355 ARBOL DE DECISION 0.69 0.83 0.63 0.71
RANDOM FOREST 0.69 0.83 0.63 0.71
BOOSTING 0.69 0.83 0.63 0.71
GRADIENTE BOOST 0.69 0.83 0.63 0.71
REGRESION LOGISTICA 0.85 0.80 1.00 0.89
SGD 0.62 0.71 0.63 0.67
SVM 0.85 0.80 1.00 0.89
42 rs9518363 rs1198329 ARBOL DE DECISION 0.92 1.00 0.88 0.93
RANDOM FOREST 0.85 0.80 1.00 0.89
BOOSTING 0.92 1.00 0.88 0.93
GRADIENTE BOOST 0.85 0.80 1.00 0.89
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.73 1.00 0.84
SGD 0.77 0.73 1.00 0.84
SVM 0.77 0.73 1.00 0.84
43 rs9518363 rs3813355 ARBOL DE DECISION 0.69 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.69 0.75 0.75 0.75
BOOSTING 0.69 0.75 0.75 0.75
GRADIENTE BOOST 0.77 0.73 1.00 0.84
REGRESION LOGISTICA 0.85 0.80 1.00 0.89
SGD 0.85 0.88 0.88 0.88
SVM 0.77 0.78 0.88 0.82
44 rs3813355 rs1198329 ARBOL DE DECISION 0.85 0.88 0.88 0.88
RANDOM FOREST 0.85 0.88 0.88 0.88
BOOSTING 0.85 0.88 0.88 0.88
GRADIENTE BOOST 0.85 0.88 0.88 0.88
REGRESION LOGISTICA 0.85 0.80 1.00 0.89
SGD 0.62 0.62 1.00 0.76
SVM 0.85 0.80 1.00 0.89
45 rs10061385 rs1198329 ARBOL DE DECISION 0.92 1.00 0.88 0.93
RANDOM FOREST 0.92 1.00 0.88 0.93
BOOSTING 0.92 1.00 0.88 0.93
GRADIENTE BOOST 0.92 1.00 0.88 0.93
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.64 0.88 0.74
SGD 0.62 0.64 0.88 0.74
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Tabla 41: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 2.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
SVM 0.62 0.64 0.88 0.74
46 rs11259260 ARBOL DE DECISION 0.62 0.64 0.88 0.74
RANDOM FOREST 0.62 0.64 0.88 0.74
BOOSTING 0.62 0.64 0.88 0.74
GRADIENTE BOOST 0.62 0.64 0.88 0.74

Tabla 42: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 3.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.75 7.00 0.86
rs12644497 151480149 =g 059 100 083 051
9 r55’9851133345256r;fgggg; ARBOL DE DECISION 0.78 0.83 0.83 0.83
2079726 RANDOM FOREST 0.78 0.75 7.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.75 1.00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 .00 0.80
REGRESION LOGISTICA .00 .00 .00 .00
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
rs2486939 154859120 Sy 00 00 100 100
10 izggjﬁgzgggzgg;g ARBOL DE DECISION 1.00 1.00 1.00 1.00
R07OT26 RANDOM FOREST 1.00 1.00 1.00 1.00
BOOSTING 7.00 7.00 7.00 7.00
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.71 0.83 0.77
SGD 0.67 0.71 0.83 0.77
rs4859120 1511101913 [ 06 0T 053 e
11 r;figggéggig?ég?izg ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 1.00 0.86
1087030 RANDOM FOREST 0.67 0.67 7.00 0.80
BOOSTING 0.78 0.75 1.00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 7.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 .00 0.86
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
rs10800745 152486939 oy 080 100 083 0o
12 ;5141815091192103 rrssll21604246469679 ARBOL DE DECISION 0.89 1.00 0.83 0.91
L80TOT6 RANDOM FOREST 0.89 0.86 1.00 0.92
BOOSTING 0.89 7.00 0.83 0.91
CGRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
SGD 7.00 7.00 7.00 7.00
rs2486939 rs4859120 SVM 1.00 1.00 1.00 1.00
23 1512644497 152929079 | ARBOL DE DECISION 1.00 1.00 1.00 1.00
1512283577 rs8079726 | RANDOM FOREST 1.00 1.00 1.00 1.00
BOOSTING 7.00 1.00 1.00 1.00
GRADIENTE BOOST 7.00 7.00 7.00 7.00
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.67 1.00 0.80
SGD 0.33 0.00 0.00 0.00
SVM 0.67 0.67 7.00 0.80
47 154859120 ARBOL DE DECISION 0.89 1.00 0.83 0.91
RANDOM FOREST 0.67 0.67 1.00 0.80
BOOSTING 0.89 1.00 0.83 0.91
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.67 1.00 0.80
SGD 0.67 0.67 1.00 0.80
SVM 0.67 0.67 1.00 0.80
ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
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Tabla 42: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 3.

Subcdfijunto rs80797NFK2644497 Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
RANDOM FOREST 0.89 0.86 1.00 0.92
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 7.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 17.00 .00 .00 .00
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
26 ts24 SVM 7.00 7.00 7.00 7.00
49 ;;1880579917206rr53126iﬁf43997 ARBOL DE DECISION 0.89 1.00 0.83 0.91
RANDOM FOREST 1.00 1.00 1.00 1.00
BOOSTING .00 .00 7.00 .00
CGRADIENTE BOOST 0.89 0.86 1.00 0.92
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.67 1.00 0.80
SGD 0.56 0.67 0.67 0.67
SVM 0.67 0.67 1.00 0.80
50 511101913 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 1.00 0.86
RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.75 1.00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 7.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
rs12283577 rs2486939 SVM 1.00 1.00 1.00 1.00
51 1512644497 158079726 | ARBOL DE DECISION 1.00 1.00 1.00 1.00
152929079 154859120 | RANDOM FOREST 1.00 1.00 1.00 1.00
BOOSTING .00 .00 1.00 1.00
CGRADIENTE BOOST 1.00 1.00 1.00 1.00
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.71 0.83 0.77
SGD 0.67 0.71 0.83 0.77
SVM 0.67 0.71 0.83 0.77
52 154859120 1511101913 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 1.00 0.86
RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.75 .00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.75 1.00 0.86
SVM 0.67 0.67 1.00 0.80
53 “80797121618%21%44497 ARBOL DE DECISION 0.67 0.67 1.00 0.80
s RANDOM FOREST 0.67 0.67 7.00 0.80
BOOSTING 0.67 0.67 1.00 0.80
CGRADIENTE BOOST 0.67 0.67 7.00 0.80

Tabla 43: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 4.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.38 0.50 0.50 0.50
SGD 0.46 0.60 0.38 0.46
1512023541 151529833 gy 016 060 058 016
13 rs6828360326618§5653i097;’5 ARBOL DE DECISION 0.54 0.63 0.63 0.63
s " 45768r§‘3 RANDOM FOREST 0.62 0.64 0.88 0.74
BOOSTING 0.54 0.63 0.63 0.63
GRADIENTE BOOST 0.62 0.64 0.88 0.74
REGRESION LOGISTICA 0.38 0.50 0.38 0.43
SGD 0.31 0.40 0.25 0.31
SVM 0.31 0.40 0.25 0.31
ARBOL DE DECISION 0.54 0.63 0.63 0.63
RANDOM FOREST 0.54 0.63 0.63 0.63
BOOSTING 0.54 0.63 0.63 0.63
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Tablp 43: Restthd®sr#teo8tdas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 4.

rs2302688 rs3497

E1000R

Subconjunto PSNPs™ Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
GRADIENTE BOOST 0.62 0.67 0.75 0.71
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.71 0.63 0.67
SGD 0.54 0.67 0.50 0.57
rs12023541 rs1529833 (g 060 0T 063 067
15 :gggg;’g; :ggggggg ARBOL DE DECISION 0.62 0.67 0.75 0.71
150510008 RANDOM FOREST 0.69 0.67 1.00 0.80
BOOSTING 0.62 0.67 0.75 0.71
GRADIENTE BOOST 0.69 0.67 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.71 0.63 0.67
112028541 11529833 (o 76 S U o B
16 izggggggé ;zig(‘;g;gg ARBOL DE DECISION 0.62 0.67 0.75 0.71
$0510008 RANDOM FOREST 0.77 0.73 1.00 0.84
BOOSTING 0.54 0.63 0.63 0.63
GRADIENTE BOOST 0.62 0.64 0.88 0.74
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.71 0.63 0.67
SGD 0.62 0.71 0.63 0.67
SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
24 rs6590735 rs2302688 | ARBOL DE DECISION 0.69 0.70 0.88 0.78
RANDOM FOREST 0.69 0.70 0.88 0.78
BOOSTING 0.69 0.70 0.88 0.78
GRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.88 0.78
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.75 0.75 0.75
SGD 0.62 0.71 0.63 0.67
SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
55 rfs16280826335g111 rr55263509206;385 ARBOL DE DECISION 0.62 0.71 0.63 0.67
RANDOM FOREST 0.62 0.67 0.75 0.71
BOOSTING 0.62 0.71 0.63 0.67
GRADIENTE BOOST 0.69 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.75 0.75 0.75
SGD 0.54 0.75 0.38 0.50
rs12023541 rs9510008 | SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
56 rs6590735 rs2302688 | ARBOL DE DECISION 0.54 0.67 0.50 0.57
rs6886361 RANDOM FOREST 0.62 0.67 0.75 0.71
BOOSTING 0.54 0.67 0.50 0.57
GRADIENTE BOOST 0.69 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.75 0.75 0.75
SGD 0.54 0.67 0.50 0.57
rs12023541 rs1529833 | SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
57 rs6590735 rs2302688 | ARBOL DE DECISION 0.54 0.63 0.63 0.63
rs6886361 RANDOM FOREST 0.77 0.73 1.00 0.84
BOOSTING 0.62 0.67 0.75 0.71
GRADIENTE BOOST 0.69 0.67 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.54 0.63 0.63 0.63
SGD 0.54 0.60 0.75 0.67
rs12023541 rs6590735 | SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
58 2302688 rs3497 ARBOL DE DECISION 0.62 0.67 0.75 0.71
rs6886361 RANDOM FOREST 0.62 0.67 0.75 0.71
BOOSTING 0.62 0.67 0.75 0.71
GRADIENTE BOOST 0.62 0.67 0.75 0.71
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.75 0.75 0.75
SGD 0.54 0.63 0.63 0.63
rs12023541 rs9510008 | SVM 0.62 0.71 0.63 0.67
59 rs1529833 156590735 | ARBOL DE DECISION 0.62 0.67 0.75 0.71
rs2302688 rs6886361 | RANDOM FOREST 0.69 0.67 1.00 0.80
BOOSTING 0.62 0.67 0.75 0.71
GRADIENTE BOOST 0.69 0.67 1.00 0.80
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Tabla 43: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 4.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score

REGRESION LOGISTICA 0.62 0.71 0.63 0.67

SGD 0.46 0.56 0.63 0.59

rs12023541 rs1529833 | SVM 0.62 0.71 0.63 0.67

60 rs6590735 rs2302688 ARBOL DE DECISION 0.62 0.67 0.75 0.71
rs4576883 rs6886361 RANDOM FOREST 0.77 0.73 1.00 0.84

BOOSTING 0.54 0.63 0.63 0.63

GRADIENTE BOOST 0.62 0.64 0.88 0.74

Tabla 44: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 5.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
rs17804991 rs12551529 231]\)4 g:% 1283 8:2(7) 8:2;
17 iziiggég; izigggg;g ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 1.00 0.86
140397 RANDOM FOREST 0.67 0.67 1.00 0.80
BOOSTING 0.78 0.75 1.00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.86 1.00 0.92
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
rs17804991 1510031902 —=vy 07 00 05 050
18 rr55122954521057269 r212092488618637 ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
44097 RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.83 0.83 0.83
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.67 071 0.83 0.77
rs818524 rs4708676 SVM 078 075 1.00 0.86
19 ;zig‘;gégg iiggﬁgﬁ ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 1.00 0.86
098683 RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.75 1.00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.75 1.00 0.86
15818524 15530160 VM 0 0 00 056
20 m;gi;i’g? rs;éigg§§9 ARBOL DE DECISION 0.67 071 0.83 0.77
s o 402?683 RANDOM FOREST 0.67 0.67 1.00 0.80
BOOSTING 0.67 0.71 0.83 0.77
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.86 .00 0.92
SGD 0.89 0.86 1.00 0.92
1517804991 rs10031902 | SVM 0.78 0.83 0.83 0.83
25 1512551529 152942076 | ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
154028683 RANDOM FOREST 0.89 0.86 1.00 0.92
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.83 0.83 0.83
SVM 0.78 0.75 1.00 0.86
61 152942076 154028683 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.83 0.83 0.83
RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.83 0.83 0.83
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.83 0.83 0.83
SVM 0.78 0.75 1.00 0.86
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Tabla 44: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 5.

Subconjunto . SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
62 TRavR "2‘5’4;‘2’7 ©Y2 " ARBOL DE DECISION 0.78 0.83 0.83 0.83
s RANDOM FOREST 0.78 0.75 7.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.83 0.83 0.83
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 1.00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.86 1.00 0.92
SGD 0.78 0.75 1.00 0.86
SVM 0.78 0.75 1.00 0.86
63 r52942?;g5r1s§338683 ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.02
" RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.75 1.00 0.86
yoome |SYM 0.78 0.75 1.00 0.86
64 rrssl42052581658239rrss229948210676 ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.86 1.00 0.92
SGD 0.78 0.83 0.83 0.83
7S04991 152042 SVM 0.78 0.83 0.83 0.83
65 ' 4(752622 r;f2§51g;g ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
RANDOM FOREST 0.89 0.86 1.00 0.92
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.67 0.71 0.83 0.7
SVM 0.78 0.75 1.00 0.86
66 “4028628;4251269742076 ARBOL DE DECISION 0.78 0.83 0.83 0.83
s RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.78 0.83 0.83 0.83
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 .00 0.80
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.75 1.00 0.86
0o 042 SVM 0.78 0.75 7.00 0.86
67 ;:290488166873r?129551057269 ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.86 1.00 0.92
SGD 0.78 .00 0.67 0.80
1517804991 152942076 | SVM 0.78 1.00 0.67 0.80
68 152948167 1512551529 | ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
152440327 154028683 | RANDOM FOREST 0.78 0.75 1.00 0.86
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.86 1.00 0.92
SGD 0.78 1.00 0.67 0.80
1rs10031902 rs17804991 | SVM 0.78 0.83 0.83 0.83
69 152942076 1512551529 | ARBOL DE DECISION 0.89 0.86 1.00 0.92
154028683 RANDOM FOREST 0.89 0.86 1.00 0.92
BOOSTING 0.89 0.86 1.00 0.92
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 1.00 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 1.00 0.86
SGD 0.78 0.75 1.00 0.86
SVM 0.78 0.75 1.00 0.86
ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 1.00 0.86
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Tabla 44: Resultados de todas las métricas para el conjunto de experimentos ntimero 5.

RANDOM FOREST 0.67 0.67 1.00 0.80
BOOSTING 0.78 0.75 1.00 0.86
GRADIENTE BOOST 0.67 0.67 1.00 0.80
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B. ANEXO B

HIPERPARAMETROS AJUSTADOS

B.1. Regresion Logistica

Solver: Ajusta el algoritmo utilizado para optimizar la funcién de costo. Los solvers mas
comunes son liblinear, newton-cg y lbfgs.

Penalty: Es el tipo de penalizacion utilizada para evitar el sobreajuste en el modelo. Las
opciones mas comunes son 11 y 12. La penalizacién 11 6 12 aplica una restriccién a los
pesos del modelo, lo que favorece la aparicién de caracteristicas esparsas ¢ la aparicion de
caracteristicas distribuidas.

Chalues: Es el parametro de regularizacion utilizado para controlar la fuerza de la penaliza-
cion. Un valor més grande significa una penalizaciéon méas débil, mientras que un valor mas
pequeno significa una penalizacion mas fuerte. Con un valor demasiado pequeno, el mo-
delo puede sobreajustar, mientras que si es demasiado grande, el modelo puede subajustar.

B.2. Descenso de Gradientes Estocastico - SGD

En este algoritmo se ajustaron los siguientes pardmetros.

Loss: Es la funcién de costo utilizada para optimizar el modelo. Las opciones mas comunes
son hinge, log y squared_loss.

Alpha: Es el parametro de regularizacion utilizado para controlar la fuerza de la penali-
zacion. Un valor més grande de alpha significa una penalizacién mas fuerte, mientras que
un valor més pequeno de alpha significa una penalizacion mas débil. Si el valor de alpha es
demasiado pequeno, el modelo puede sobreajustar, mientras que si es demasiado grande,
el modelo puede subajustar.

L1 ratio: Es el parametro utilizado para controlar la proporcion de penalizaciéon L1 y L2
en la regularizacién Elastic Net. Un valor de 1 significa que se aplica solo la penalizacién
L1, un valor de 0 significa que se aplica solo la penalizaciéon L2 y un valor intermedio
significa que se aplica una combinacién de ambas penalizaciones.
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Max _iter: Es el nimero méximo de iteraciones permitido para que el modelo converja.
Si el modelo no converge antes de alcanzar el nimero maximo de iteraciones, el entrena-
miento se detendra.

B.3. Support Vector Classifier

Kernel: Es una funcién matematica que mapea los datos de entrada en un espacio de
mayor dimensién para poder separarlos de manera més efectiva. Los kernel mas comunes
son lineales, polinémicos y RBF (Funcién de Base Radial). El kernel se selecciona en fun-
cion del tipo de datos que se estan clasificando y de la complejidad de la relacion entre ellos.

C y gamma: Se utilizan en la férmula de la funcién de costo que se optimiza duran-
te el entrenamiento del modelo. Por un parte C controla la penalizacién por errores de
clasificacion. Un valor alto implica que el modelo tratard de clasificar todos los puntos co-
rrectamente, incluso si eso significa crear una frontera de decision més compleja y menos
generalizable. Un valor bajo permitird que algunos puntos se clasifiquen incorrectamente
si eso significa tener una frontera de decisién més simple y generalizable. Por otro lado,
Gamma controla el ancho del kernel RBF. Un valor alto significa que el modelo dara mas
peso a los puntos cercanos para la clasificacion, lo que puede llevar a una frontera de
decision mas compleja. Un valor bajo de gamma significa que el modelo dard menos peso
a los puntos cercanos y se enfocard mas en la estructura general de los datos.

B.4. Arbol de Decisién

max_depth: Profundidad maxima del arbol, que obedece al nimero maximo de divisiones
que puede tener. Un arbol con una profundidad muy grande puede sobreajustarse a los
datos de entrenamiento y no generalizar bien para nuevos datos, mientras que un arbol con
una profundidad muy pequena puede ser demasiado simple y no capturar suficientemente
la complejidad de los datos.

criterion: Es una funcién que mide la calidad de una division en el arbol. Los méas comu-
nes son gini y entropy. Gini mide la impureza de una divisién, la mezcla de clases en un
grupo, mientras que entropia mide la informacion necesaria para describir la distribucién
de clases. La eleccion del criterio depende del conjunto de datos y del problema en cuestion.

ccp_alpha: Es un parametro que controla la complejidad del arbol. Cuanto mayor sea

el valor de ccp_alpha, mas se penaliza la complejidad del arbol y, por lo tanto, se reduce
el sobreajuste. Si el valor de ccp_alpha es muy alto, el arbol serd muy pequeno y poco
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complejo, lo que puede llevar a un subajuste.

B.5. Random Forest

n_estimators: Es el nimero de arboles de decision que se construyen en el modelo. Cada
arbol de decision se entrena con una muestra aleatoria del conjunto de datos original y
de las caracteristicas disponibles, el resultado final es una combinacion de las predicciones
de todos los arboles. Un mayor niimero de arboles puede mejorar la precisiéon del modelo,
pero también aumenta el tiempo de entrenamiento y la complejidad del modelo.

max_features: Es el nimero maximo de caracteristicas que se consideran al dividir un
nodo en un arbol de decisién. La eleccion de las caracteristicas para cada arbol se realiza
de forma aleatoria, lo que ayuda a reducir la correlaciéon entre los arboles y mejorar la
precisién del modelo. Un valor méas alto de max_features puede aumentar la precision del
modelo, pero también puede aumentar el riesgo de sobreajuste.

B.6. Boosting y Gradient Boost

learning_rate: Se utiliza para reducir la contribucién de cada arbol a la prediccién final
del modelo. Un valor mas bajo de learning_rate significa que cada arbol contribuye menos
a la prediccién final y que se necesita un mayor nimero de arboles para ajustar el modelo.
Sin embargo, también reduce el riesgo de sobreajuste y puede ayudar a mejorar la gene-
ralizacion del modelo.

Por otro lado, un valor més alto de learning rate puede hacer que el modelo se ajuste
mas rapidamente y requiera menos arboles, pero también puede aumentar el riesgo de
sobreajuste. Es importante ajustar adecuadamente el learning_rate junto con otros hiper-
parametros para obtener un modelo de Gradient Boosting bien ajustado y generalizable.
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RESULTADOS CONSEGUIDOS DESPUES DE LA
ESTIMACION DE LOS MEJORES MODELOS

Tabla 45: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos niimero 1.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.71 0.69 0.70
SGD 073 0.64 0.60 0.61
rs10800745 rs12644497 ooy o o o o
1 “1332;225 rié;iggzg ARBOL DE DECISION 0.50 0.46 0.45 0.44
s rsgmrgs?% RANDOM FOREST 0.86 0.84 0.80 0.82
BOOSTING 082 0.79 072 0.74
GRADIENTE BOOST 077 071 0.69 0.70
REGRESION LOGISTICA 0.68 0.61 0.63 0.62
SGD 055 0.43 0.43 0.43
rs10800745 rs2486939 (oot T e s e
2 ﬁ‘l’ggg;g iigg};gég ARBOL DE DECISION 0.6 0.49 0.49 0.48
o RANDOM FOREST 0.68 0.36 0.47 041
BOOSTING 0.68 0.58 057 0.58
GRADIENTE BOOST 0.64 0.49 0.49 0.48
REGRESION LOGISTICA 0.64 0.58 0.59 0.58
SGD 055 053 053 051
rs10800745 rs2486939 [—svrp e e e o
3 r:fégg%i’gg’rgggi’gg& ARBOL DE DECISION 073 0.64 0.60 0.61
i RANDOM FOREST 0.68 0.58 057 0.58
BOOSTING 073 0.66 0.66 0.66
GRADIENTE BOOST 0.64 0.54 0.54 0.54
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.90 0.67 0.69
SGD 0.82 0.90 0.67 0.69
rs10800745 rs4859120 (o T T T T
4 rr551110100611931835 r1;52537739095971 ARBOL DE DECISION 0.82 0.79 0.72 0.74
e RANDOM FOREST 082 0.90 0.67 0.69
BOOSTING 082 0.90 0.67 0.69
GRADIENTE BOOST 0.82 0.90 0.67 0.69
REGRESION LOGISTICA 0.82 0.90 0.67 0.69
SGD 077 073 0.64 0.65
rs10800745 rs2486939 SVM 0.82 0.90 0.67 0.69
21 rs4859120 1510061385 | ARBOL DE DECISION 0.82 0.79 0.72 0.74
rs11259260 rs1198329 | RANDOM FOREST 082 0.79 072 0.74
BOOSTING 0.82 0.90 0.67 0.69
GRADIENTE BOOST 082 0.90 0.67 0.69
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.55 0.56 0.54
SGD 073 0.36 0.50 0.42
SVM 0.59 055 0.56 0.54
2 rs10800745 ARBOL DE DECISION 0.59 0.55 0.56 0.54
RANDOM FOREST 0.59 055 0.56 0.54
BOOSTING 0.59 055 0.56 0.54
GRADIENTE BOOST 0.59 055 0.56 0.54
REGRESION LOGISTICA 0.77 073 0.64 0.65
SGD 0.59 055 0.56 0.54
SVM 077 071 0.69 0.70
ARBOL DE DECISION 0.77 071 0.69 0.70
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Tabla 45: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos nimero 1.

Subca@ijunto | rs108007@3HR30061385 Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
RANDOM FOREST 0.77 0.71 0.69 0.70
BOOSTING 0.77 0.71 0.69 0.70
GRADIENTE BOOST 0.77 0.71 0.69 0.70
REGRESION LOGISTICA 0.50 0.40 0.40 0.40
SGD 0.50 0.40 0.40 0.40
SVM 0.50 0.40 0.40 0.40
28 158079726 1510800745 | ARBOL DE DECISION 0.59 0.55 0.56 0.54
RANDOM FOREST 0.59 0.55 0.56 0.54
BOOSTING 0.59 0.55 0.56 0.54
GRADIENTE BOOST 0.59 0.55 0.56 0.54
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.51 0.51 0.51
SGD 0.59 0.51 0.51 0.51
SVM 0.68 0.58 0.57 0.58
29 1510800745 152486939 | ARBOL DE DECISION 0.64 0.54 0.54 0.54
RANDOM FOREST 0.64 0.54 0.54 0.54
BOOSTING 0.64 0.54 0.54 0.54
GRADIENTE BOOST 0.64 0.54 0.54 0.54
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.88 0.58 0.58
SGD 0.73 0.36 0.50 0.42
SVM 0.50 0.40 0.40 0.40
30 1510800745 151198329 | ARBOL DE DECISION 0.59 0.55 0.56 0.54
RANDOM FOREST 0.86 0.92 0.75 0.79
BOOSTING 0.86 0.92 0.75 0.79
GRADIENTE BOOST 0.86 0.92 0.75 0.79
REGRESION LOGISTICA 0.59 0.45 0.46 0.45
SGD 0.50 0.46 0.45 0.44
SVM 0.59 0.55 0.56 0.54
31 rs80797gi;g;§§00745 ARBOL DE DECISION 0.68 0.58 0.57 0.58
™ RANDOM FOREST 0.64 0.54 0.54 0.54
BOOSTING 0.64 0.54 0.54 0.54
GRADIENTE BOOST 0.59 0.51 0.51 0.51
REGRESION LOGISTICA 0.55 0.48 0.48 0.48
SGD 0.59 0.55 0.56 0.54
SVM 0.55 0.48 0.48 0.48
32 “80797??5;;3300745 ARBOL DE DECISION 0.59 0.55 0.56 0.54
1S RANDOM FOREST 0.50 0.46 0.45 0.44
BOOSTING 0.86 0.92 0.75 0.79
GRADIENTE BOOST 0.55 0.48 0.48 0.48
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.71 0.69 0.70
SGD 0.77 0.71 0.69 0.70
SVM 0.73 0.66 0.66 0.66
33 rleSOO?éE;;S;;)OGlSBS ARBOL DE DECISION 0.77 0.71 0.69 0.70
s RANDOM FOREST 0.77 0.71 0.69 0.70
BOOSTING 0.77 0.71 0.69 0.70
GRADIENTE BOOST 0.77 0.71 0.69 0.70
REGRESION LOGISTICA 0.55 0.48 0.48 0.48
SGD 0.73 0.66 0.66 0.66
SVM 0.50 0.40 0.40 0.40
34 “8079712(?02511308?0745 ARBOL DE DECISION 0.41 0.36 0.33 0.34
s RANDOM FOREST 0.59 0.55 0.56 0.54
BOOSTING 0.77 0.71 0.69 0.70
GRADIENTE BOOST 0.77 0.71 0.69 0.70
REGRESION LOGISTICA 0.59 051 0.51 0.51
SGD 0.50 0.50 0.50 0.47
SVM 0.64 0.54 0.54 0.54
ARBOL DE DECISION 0.64 0.54 0.54 0.54
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Tabla 45: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos nimero 1.

- - £51080074E-532486939 - —
ubcéajunto e Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score

FERUESEESS RANDOM FOREST 0.73 0.64 0.60 0.61

BOOSTING 0.73 0.64 0.60 0.61

GRADIENTE BOOST 0.73 0.64 0.60 0.61

REGRESION LOGISTICA 0.77 0.73 0.64 0.65

SGD 0.59 0.55 0.56 0.54

SVM 0.77 0.71 0.69 0.70

36 1510800745 rs10061385 | ARBOL DE DECISION 0.77 0.71 0.69 0.70
RANDOM FOREST 0.77 0.71 0.69 0.70

BOOSTING 0.77 0.71 0.69 0.70

GRADIENTE BOOST 0.77 0.71 0.69 0.70

REGRESION LOGISTICA 0.82 0.90 0.67 0.69

SGD 0.82 0.90 0.67 0.69

SVM 0.82 0.90 0.67 0.69

37 “1080017;5’6;2‘;8559120 ARBOL DE DECISION 0.82 0.90 0.67 0.69
s RANDOM FOREST 0.73 0.66 0.66 0.66

BOOSTING 0.77 0.71 0.69 0.70

GRADIENTE BOOST 0.82 0.90 0.67 0.69

REGRESION LOGISTICA 0.82 0.79 0.72 0.74

SGD 0.77 0.73 0.64 0.65

SVM 0.73 0.64 0.60 0.61

38 r310800714159§§1209061385 ARBOL DE DECISION 0.82 0.77 0.77 0.77
s RANDOM FOREST 0.82 0.77 0.77 0.77

BOOSTING 0.86 0.92 0.75 0.79

GRADIENTE BOOST 0.77 0.71 0.69 0.70

Tabla 46: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos niimero 2.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.85 0.84 0.84 0.84
SGD 0.85 0.84 0.84 0.81
rs3813355 1511259260 Sy 069 068 061 061
5 rsgiégzgg rsigiiégf ARBOL DE DECISION 0.62 0.61 0.61 0.61
s rs1102rgs7039 RANDOM FOREST 0.85 0.84 0.84 0.84
BOOSTING 0.62 0.61 0.61 0.61
GRADIENTE BOOST 0.62 0.61 0.61 0.61
REGRESION LOGISTICA 0.92 0.94 0.90 0.92
rs10800745 rs3813355 ggﬁ ?:gg (1]:83 ?:gg (1):(8)3
6 rr55110189581392395rfffolffgfg ARBOL DE DECISION 0.54 0.55 0.55 0.54
1667780 RANDOM FOREST 0.85 0.86 0.88 0.85
BOOSTING 0.92 0.92 0.94 0.92
GRADIENTE BOOST 0.77 0.76 0.74 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.68 0.64 0.64
SGD 0.69 0.68 0.64 0.64
rs10061385 1511259260 gy 0 07 0 07
7 iz;gzgzg 2284113332 ARBOL DE DECISION 0.77 0.76 0.74 0.75
0680 RANDOM FOREST 0.69 0.68 0.64 0.64
BOOSTING 0.77 0.76 0.74 0.75
GRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.86 0.70 0.71
SGD 0.77 0.86 0.70 0.71
SVM 0.77 0.86 0.70 0.71
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Tabla 46: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos nimero 2.

Subconjunto mfi‘:’gig&fﬁb??ﬂi?g Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score

8 e e~ | ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.64 0.64
“119?5’22;7;%%5118363 RANDOM FOREST 0.92 0.04 0.90 0.92
BOOSTING 0.62 0.58 0.58 0.58

GRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64

REGRESION LOGISTICA 0.77 0.76 0.74 0.75

SGD 0.69 0.68 0.64 0.64

rs11120748 154859120 [y 0 090 050 02

22 rsiggg;ggg rsﬁééggg ARBOL DE DECISION 0.77 0.76 0.74 0.75
s r5922§,s3,3 RANDOM FOREST 0.85 0.84 0.84 0.84
BOOSTING 0.77 0.76 0.74 0.75

GRADIENTE BOOST 0.85 0.84 0.84 0.84

REGRESION LOGISTICA 0.62 0.61 0.61 0.61

SGD 0.62 0.31 0.50 0.38

SVM 0.69 0.68 0.64 0.64

39 159518363 ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.64 0.64
RANDOM FOREST 0.69 0.68 0.64 0.64

BOOSTING 0.69 0.68 0.64 0.64

CRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64

REGRESION LOGISTICA 0.85 0.90 0.80 0.82

SGD 0.85 0.90 0.80 0.82

SVM 0.92 0.92 0.94 0.92

40 151198329 ARBOL DE DECISION 0.92 0.92 0.94 0.92
RANDOM FOREST 0.92 0.92 0.94 0.92

BOOSTING 0.92 0.92 0.94 0.92

GRADIENTE BOOST 0.92 0.92 0.4 0.92

REGRESION LOGISTICA 0.77 0.76 0.74 0.75

SGD 0.77 0.76 0.74 0.75

SVM 0.77 0.76 0.74 0.75

41 153813355 ARBOL DE DECISION 0.69 0.70 0.71 0.69
RANDOM FOREST 0.69 0.70 0.71 0.69

BOOSTING 0.69 0.70 0.71 0.69

CGRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.71 0.69

REGRESION LOGISTICA 0.85 0.90 0.80 0.82

SGD 0.85 0.90 0.80 0.82

SVM 0.85 0.90 0.80 0.82

42 159518363 151198329 | ARBOL DE DECISION 0.85 0.90 0.80 0.82
RANDOM FOREST 0.85 0.90 0.80 0.82

BOOSTING 0.69 0.68 0.64 0.64

GRADIENTE BOOST 0.92 0.92 0.94 0.92

REGRESION LOGISTICA 0.77 0.86 0.70 0.71

SGD 0.77 0.86 0.70 0.71

SVM 0.77 0.86 0.70 0.71

43 159518363 153813355 | ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.68 0.68
RANDOM FOREST 0.69 0.63 0.68 0.68

BOOSTING 0.69 0.68 0.68 0.63

GRADIENTE BOOST 0.77 0.86 0.70 0.71

REGRESION LOGISTICA 0.85 0.90 0.80 0.82

SGD 0.85 0.90 0.80 0.82

SVM 0.77 0.76 0.74 0.75

44 153813355 151198329 | ARBOL DE DECISION 0.77 0.76 0.74 0.75
RANDOM FOREST 0.85 0.84 0.84 0.84

BOOSTING 0.85 0.84 0.84 0.84

GRADIENTE BOOST 0.85 0.84 0.84 0.84

REGRESION LOGISTICA 0.85 0.90 0.80 0.82

SGD 0.85 0.86 0.88 0.85

SVM 0.92 0.92 0.94 0.92
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Tabla 46: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos nimero 2.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
45 rs10061385 rs1198329 ARBOL DE DECISION 0.92 0.92 0.94 0.92
RANDOM FOREST 0.92 0.92 0.94 0.92
BOOSTING 0.92 0.92 0.94 0.92
GRADIENTE BOOST 0.92 0.92 0.94 0.92
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.57 0.54 0.51
SGD 0.62 0.57 0.54 0.51
SVM 0.62 0.57 0.54 0.51
46 rs11259260 ARBOL DE DECISION 0.62 0.57 0.54 0.51
RANDOM FOREST 0.62 0.57 0.54 0.51
BOOSTING 0.62 0.57 0.54 0.51
GRADIENTE BOOST 0.62 0.57 0.54 0.51

Tabla 47: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos niimero 3.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.93 0.83 0.86
SGD 0.78 0.88 0.67 0.68
1s12644497 151480149 [y 03 058 06 068
9 rf§9851133345256rrssl41017[11690183 ARBOL DE DECISION 0.67 0.61 0.58 0.58
070726 RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.68
BOOSTING 0.67 0.33 0.50 0.40
GRADIENTE BOOST 0.67 0.61 0.58 0.58
REGRESION LOGISTICA 1.00 .00 .00 .00
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
rs2486939 154859120 —oUNg 100 100 100 100
10 ;:;;gjgjgtg;gzgg;g ARBOL DE DECISION 1.00 1.00 1.00 1.00
079726 RANDOM FOREST 1.00 1.00 1.00 1.00
BOOSTING 7.00 .00 7.00 .00
CRADIENTE BOOST .00 1.00 1.00 1.00
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.61 0.58 0.58
SGD 0.67 0.61 0.58 0.58
rs4859120 1511101913 5 07 06T 08 058
11 r:f;gggéggig%é??gg ARBOL DE DECISION 0.78 0.88 0.67 0.68
1087030 RANDOM FOREST 0.67 0.33 0.50 0.40
BOOSTING 0.67 0.61 0.58 0.58
GRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.63
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
SGD 0.89 0.88 0.92 0.88
rs10800745 152486939 oy 0.50 083 002 088
12 r1;5141815091192103 22112165*246469679 ARBOL DE DECISION 0.78 0.88 0.67 0.68
LR0TOT6 RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86
BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.63
CRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.63
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
SGD .00 .00 1.00 .00
152486939 154859120 | SVM 1.00 1.00 1.00 1.00
23 1512644497 152929079 | ARBOL DE DECISION 0.89 0.88 0.92 0.88
1512283577 158079726 | RANDOM FOREST .00 .00 1.00 1.00
BOOSTING 1.00 1.00 1.00 1.00
GRADIENTE BOOST .00 .00 1.00 .00
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.33 0.50 0.40
SGD 0.89 0.88 0.92 0.88
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Tabla 47: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos nimero 3.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
SVM 0.67 0.33 0.50 0.40
47 154859120 ARBOL DE DECISION 0.89 0.88 0.92 0.88
RANDOM FOREST 0.89 0.88 0.92 0.88
BOOSTING 0.67 0.33 0.50 0.40
GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.33 0.50 0.40
SGD 0.89 0.88 0.92 0.88
SVM 0.89 0.93 0.83 0.86
48 158079726 1512644497 | ARBOL DE DECISION 0.89 0.93 0.83 0.86
RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86
BOOSTING 0.89 0.93 0.83 0.86
GRADIENTE BOOST 0.89 0.93 0.83 0.86
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
SGD 1.00 1.00 1.00 1.00
0796 1<24860: SVM 0.67 0.33 0.50 0.40
49 r2288059912206rr55122 6i64945997 ARBOL DE DECISION 0.89 0.88 0.92 0.88
RANDOM FOREST 17.00 17.00 1.00 1.00
BOOSTING 1.00 1.00 1.00 1.00
GRADIENTE BOOST 17.00 17.00 1.00 1.00
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68
SGD 0.78 0.88 0.67 0.68
SVM 0.67 0.33 0.50 0.40
50 511101913 ARBOL DE DECISION 0.78 0.88 0.67 0.68
RANDOM FOREST 0.67 0.33 0.50 0.40
BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.68
GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40
REGRESION LOGISTICA 1.00 1.00 1.00 1.00
SGD 17.00 17.00 1.00 1.00
rs12283577 152486939 | SVM 1.00 1.00 1.00 1.00
51 1512644497 rs8079726 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.80 0.83 0.77
152929079 154859120 | RANDOM FOREST 1.00 1.00 1.00 1.00
BOOSTING 1.00 1.00 1.00 1.00
GRADIENTE BOOST 17.00 17.00 1.00 1.00
REGRESION LOGISTICA 0.67 0.61 0.58 0.58
SGD 0.67 0.61 0.58 0.58
SVM 0.78 0.88 0.67 0.68
52 154859120 1511101913 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.88 0.67 0.68
RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.68
BOOSTING 0.67 0.61 0.58 0.58
GRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.68
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68
SGD 0.78 0.88 0.67 0.68
SVM 0.78 0.88 0.67 0.68
53 “8079‘7121618511921%44497 ARBOL DE DECISION 0.67 0.33 0.50 0.40
" RANDOM FOREST 0.67 0.33 0.50 0.40
BOOSTING 0.67 0.33 0.50 0.40
GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40

Tabla 48: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos ntimero 4.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.46 0.45 0.45 0.45
SGD 0.62 0.31 0.50 0.38
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Tabla 48: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos ntimero 4.

Subconjunto oo SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
TST2020 TS T 029850 Gy T 0.54 0.55 0.55 0.54
13 rs6828360326618g5653i097$5 ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.64 0.64
rs rs45768r§3 RANDOM FOREST 0.62 0.58 0.58 0.58
BOOSTING 0.38 0.35 0.35 0.35
GRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64
REGRESION LOGISTICA 0.31 0.33 0.33 0.31
SGD 0.31 0.33 0.33 0.31
rs12023541 6886361 ooy 05T 033 033 05T
14 rs922932526698;56539409735 ARBOL DE DECISION 0.62 0.61 0.61 0.61
s rs95100ross RANDOM FOREST 0.46 0.45 0.45 0.45
BOOSTING 0.62 0.65 0.65 0.62
GRADIENTE BOOST 0.54 0.51 0.51 0.51
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.61 0.61 0.61
SGD 0.69 0.68 0.63 0.68
1512023541 151529833 v 060 06l 06l 061
15 ;zgggg;’gé ;Zggggggg ARBOL DE DECISION 0.77 0.76 0.74 0.75
510008 RANDOM FOREST 0.54 055 0.55 0.54
BOOSTING 0.69 0.83 0.60 057
GRADIENTE BOOST 0.69 0.83 0.60 057
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.57 0.54 0.51
L S
16 izggggggé izig(‘;g;gg ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.64 0.64
510008 RANDOM FOREST 0.62 0.61 0.61 0.61
BOOSTING 0.38 0.35 0.35 0.35
GRADIENTE BOOST 0.54 051 051 0.51
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.61 0.61 0.61
SGD 0.62 0.61 0.61 0.61
SVM 0.62 0.61 0.61 0.61
24 156590735 152302688 | ARBOL DE DECISION 0.62 0.61 0.61 0.61
RANDOM FOREST 0.69 0.68 0.64 0.64
BOOSTING 0.62 0.61 0.61 0.61
GRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.68 0.63 0.68
SGD 0.62 0.65 0.65 0.62
SVM 0.62 0.58 0.58 0.58
55 rf162808263356411 r5263509206;385 ARBOL DE DECISION 0.62 0.61 0.61 0.61
S s RANDOM FOREST 0.62 0.61 0.61 0.61
BOOSTING 0.69 0.70 0.71 0.69
GRADIENTE BOOST 0.62 0.61 0.61 0.61
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.63 0.68 0.68
SGD 0.62 0.58 0.58 0.58
1512023541 rs9510008 | SVM 0.54 051 0.51 051
56 156590735 152302688 | ARBOL DE DECISION 0.54 0.51 0.51 0.51
156886361 RANDOM FOREST 0.69 0.68 0.68 0.68
BOOSTING 0.46 0.45 0.45 0.45
GRADIENTE BOOST 0.69 0.70 0.71 0.69
REGRESION LOGISTICA 0.69 0.68 0.63 0.68
SGD 0.46 0.49 0.49 0.46
rs12023541 rs1529833 | SVM 0.54 0.29 0.44 0.35
57 156590735 152302688 | ARBOL DE DECISION 0.62 0.58 0.58 0.58
156886361 RANDOM FOREST 0.77 0.86 0.70 0.71
BOOSTING 0.46 0.40 0.41 0.41
GRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64
REGRESION LOGISTICA 0.54 0.51 0.51 0.51
SGD 0.54 051 0.51 051
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Tabla 48: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos ntimero 4.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
512023541 rs6590735 | SVM 0.46 0.49 0.49 0.46
58 rs2302688 rs3497 ARBOL DE DECISION 0.77 0.86 0.70 0.71
rs6886361 RANDOM FOREST 0.62 0.58 0.58 0.58
BOOSTING 0.62 0.65 0.65 0.62
GRADIENTE BOOST 0.62 0.58 0.58 0.58
REGRESION LOGISTICA 0.77 0.86 0.70 0.71
SGD 0.69 0.68 0.64 0.64
rs12023541 rs9510008 | SVM 0.69 0.68 0.68 0.68
59 rs1529833 rs6590735 | ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.64 0.64
rs2302688 rs6886361 RANDOM FOREST 0.62 0.61 0.61 0.61
BOOSTING 0.46 0.40 0.41 0.41
GRADIENTE BOOST 0.54 0.55 0.55 0.54
REGRESION LOGISTICA 0.62 0.61 0.61 0.61
SGD 0.54 0.47 0.48 0.46
rs12023541 rs1529833 | SVM 0.69 0.68 0.68 0.68
60 rs6590735 rs2302688 | ARBOL DE DECISION 0.69 0.68 0.64 0.64
rs4576883 rs6886361 RANDOM FOREST 0.69 0.68 0.64 0.64
BOOSTING 0.38 0.35 0.35 0.35
GRADIENTE BOOST 0.69 0.68 0.64 0.64

Tabla 49: Resultados de todas las métricas después de la optimizacion y estimacion reali-
zada en el conjunto de experimentos niimero 5.

Subconjunto SNPs Algoritmo Accuracy | Precisién | Recall | F1 Score
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.80 0.83 0.77
SGD 0.89 0.88 0.92 0.88
rs17804991 1512551529 vy 078 3 0 0
17 izizggégg izigggggg ARBOL DE DECISION 0.78 0.88 0.67 0.68
A3 RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.68
BOOSTING 0.89 0.93 0.83 0.86
GRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.63
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.80 0.83 0.77
SGD 0.78 0.80 0.83 0.77
rs17804991 1510031902 gy 0 06 06 0
18 r1?5122954521057269 r1;12092488618637 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
aA0927 RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86
BOOSTING 0.89 0.88 0.92 0.88
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.56 0.50 0.50 0.50
SGD 0.56 0.50 0.50 0.50
15818524 rs4708676 VM 0.6 0.0 00 0.0
19 iZig‘;g;ig izggggfg ARBOL DE DECISION 0.44 0.43 0.42 0.42
028683 RANDOM FOREST 0.67 0.61 0.58 0.58
BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.63
GRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.63
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68
SGD 0.78 0.88 0.67 0.63
15818524 1530160 UM 067 033 0.0 040
20 rﬂ;giéi’g? rs;égg;? ARBOL DE DECISION 0.67 0.61 0.58 0.58
rs . 40225683 RANDOM FOREST 0.67 0.33 0.50 0.40
BOOSTING 0.67 0.33 0.50 0.40
GRADIENTE BOOST 0.56 0.31 0.42 0.36
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.93 0.83 0.86
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SGD 0.78 0.75 0.75 0.75

rs17804991 rs10031902 | SVM 0.89 0.93 0.83 0.86

25 812551529 rs2942076 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
154028683 RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86

BOOSTING 0.89 0.93 0.83 0.86

GRADIENTE BOOST 0.89 0.93 0.83 0.86

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 0.75 0.75

SGD 0.67 0.33 0.50 0.40

SVM 0.67 0.33 0.50 0.40

61 152942076 154028683 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.63

BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.63

GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68

SGD 0.78 0.88 0.67 0.68

SVM 0.78 0.75 0.75 0.75

62 r52942027§4;‘éo728683 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
s RANDOM FOREST 0.78 0.75 0.75 0.75

BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.63

GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40

REGRESION LOGISTICA 0.89 0.93 0.83 0.86

SGD 0.89 0.93 0.83 0.86

SVM 0.89 0.93 0.83 0.86

63 “2942%?;15?338683 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
rs RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86

BOOSTING 0.89 0.93 0.83 0.86

GRADIENTE BOOST 0.89 0.93 0.83 0.86

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68

SGD 0.78 0.88 0.67 0.63

SVM 0.78 0.88 0.67 0.63

64 rfsz2052581658239 r25229%1482106776 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.63

BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.63

GRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.63

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.75 0.75 0.75

SGD 0.89 0.93 0.83 0.86

SVM 0.78 0.88 0.67 0.63

65 2%232@215;;?;?2; ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.68

BOOSTING 0.89 0.93 0.83 0.86

GRADIENTE BOOST 0.89 0.93 0.83 0.86

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.63

SGD 0.78 0.88 0.67 0.63

SVM 0.78 0.75 0.75 0.75

66 r540286§g’4;269742076 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
'S RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.68

BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.68

GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68

SGD 0.78 0.88 0.67 0.68

SVM 0.78 0.88 0.67 0.63

67 rf’24904288166873 r‘":122954521057269 ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.78 0.88 0.67 0.63

BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.63

GRADIENTE BOOST 0.78 0.88 0.67 0.68

REGRESION LOGISTICA 0.78 0.80 0.83 0.77

SGD 0.78 0.80 0.83 0.77

SVM 0.78 0.75 0.75 0.75

ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
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1517804991 rs2942076

68 152948167 1512551529
152440327 154028683 | RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86
BOOSTING 0.78 0.80 0.83 0.77
GRADIENTE BOOST 0.78 0.75 0.75 0.75
REGRESION LOGISTICA 0.89 0.93 0.83 0.86
SGD 0.78 0.88 0.67 0.68
510031902 rs17804991 | SVM 0.89 0.93 0.83 0.86
69 152942076 1512551529 | ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
154028683 RANDOM FOREST 0.89 0.93 0.83 0.86
BOOSTING 0.89 0.93 0.83 0.86
GRADIENTE BOOST 0.89 0.93 0.83 0.86
REGRESION LOGISTICA 0.78 0.88 0.67 0.68
SGD 0.78 0.88 0.67 0.68
SVM 0.78 0.88 0.67 0.68
70 rf§2092488618637rrsf89148250;f ARBOL DE DECISION 0.78 0.75 0.75 0.75
RANDOM FOREST 0.67 0.33 0.50 0.40
BOOSTING 0.78 0.88 0.67 0.68
GRADIENTE BOOST 0.67 0.33 0.50 0.40
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