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RESUMEN

Actualmente existen distintos procedimientos diagnésticos que pueden ayudar a la
identificacién de la enfermedad de Alzhéimer (Alzheimer’s disease - AD), como pue-
den ser una evaluacién de las capacidades cognitivas del paciente o la atrofia en
estructuras cerebrales observada en imégenes por resonancia magnética (Magnetic
Resonance Image - MRI). Estas pruebas por norma general son més fiables en etapas
mas avanzadas de la enfermedad y ademas, la tinica prueba que puede confirmar el
AD con total seguridad es una biopsia post-mortem del cerebro. Ante esto surge la

necesidad de elaborar nuevos métodos diagnésticos ttiles en su deteccion temprana.

La componente genética del AD en su variante mas comun, el Alzheimer de inicio
tardio (late onset Alzheimer’s disease - LOAD) se estima del 56-79 %, y para el
Alzheimer de aparicién temprana (Early Onset Alzheimer’s Disease - EOAD) del
90 %. De la componente genética del LOAD se ha conseguido explicar sélo un 33 %
mediante estudios de asociacién del genoma completo (Genome-wide association
study - GWAS), por lo que un 40 % de la varianza fenotipica de la enfermedad esté

todavia por explicar.

La comunidad cientifica cree que la metodologia detras de los GWAS tiene ciertas
limitaciones debido a que se centra en la causalidad de SNPs de forma individual, y
no en grupo, por lo que nuevos métodos basados en aprendizaje automatico podrian
contribuir a ampliar la identificacién de nuevas zonas del genoma relacionadas de
alguna forma con la enfermedad. A pesar de que existen antecedentes de otros estu-
dios en los que se combina resultados de MRI con otros biomarcadores como pueden
ser la informacién genética, los que usan exclusivamente informacién genética son

realmente escasos.

El objetivo de este trabajo es explorar la caracterizacion de la enfermedad mediante
informacion genética cedida por la “Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative”
(ADNI) aplicando técnicas de aprendizaje automético como el deep learning. Se ha

podido alcanzar una area bajo la curva (AUC - Area Under the Curve) del 96 %.
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1

Introduccién y objetivos

La enfermedad de Alzheimer (Alzheimer’s disease - AD) es una enfermedad neuro-
degenerativa e irreversible que afecta a la memoria, las habilidades del pensamiento,
lenguaje y al comportamiento del paciente. Esta enfermedad en la mayoria de los
casos conlleva en la mayoria de los casos a la muerte del paciente [1]. Este deterioro
se produce debido a que las neuronas comienzan a degenerarse y a morir. Estos
cambios fisicos en el cerebro pueden llegar a comenzar una década o mas antes de la
aparicion de los primeros sintomas. El AD es actualmente la forma mas comun de
demencia, siendo responsable del 60-80 % de los casos de esta, y que puede llegar a

afectar a cerca de la mitad de la poblacién mayor de 85 anos.

Actualmente existen distintos procedimientos diagnésticos que pueden ayudar a la
identificacién del AD, como pueden ser una evaluacién de las capacidades cogniti-
vas del paciente o el andlisis de la imagen de una resonancia magnética (Magnetic
Resonance Image - MRI) del drea cerebral. De hecho, aunque puede hacerse un diag-
nostico con gran fiabilidad con estas pruebas, ya sea aplicando técnicas de apren-
dizaje automatico o no, estas pruebas son mas fiables en una etapa avanzada de la
enfermedad, en la que ya se han manifestado los sintomas, y por tanto aumenta la
gravedad de la enfermedad. Ademas, pese a estos procedimientos diagnosticos, la
unica prueba definitiva para confirmar AD es mediante una biopsia post-mortem

del cerebro del paciente [2] [3].

Se ha demostrado también, que aunque no exista por el momento un tratamiento
reversible o una cura, el diagnéstico temprano del AD favorece el pronéstico de esta
enfermedad [4] [5]. Ante esto surge la necesidad de elaborar nuevos métodos diag-

nésticos utiles para la deteccion temprana del AD.
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Las hipotesis actuales sostienen que el Alzheimer de aparicién tardia (Late Onset
Alzheimer’s Disease - LOAD) puede tener origen tanto por motivos ambientales, co-
mo genéticos. En concreto se cree que tanto la enfermedad de Alzheimer de aparicion
temprana como tardia, tiene cierta componente genética. Se estima que el LOAD
tiene una probabilidad de heredarse del 56-79 % [6]. Por otro lado el Alzheimer de
aparicion temprana (Early Onset Alzheimer’s Disease - EOAD) del 90 % [7]. Por lo

tanto, la informacion genética de un paciente podria utilizarse en un diagnostico de

AD.

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) almacena su informacion en forma de codigo, el
cual esta compuesto por una cadena de nucledtidos. Cada uno de estos nucledtidos
estd formado por un glicido, (desoxirribosa) una base nitrogenada, que puede ser
adenina (A), timina (T), citosina (C) o guanina (G) y finalmente un grupo fosfato.
Los nucledtidos a lo largo de la cadena se ven diferenciados por la base nitrogena-
da, por lo que la secuencia del ADN se especifica nombrando solo la secuencia de
sus bases. El ADN estd organizado en cromosomas y cada cromosoma contiene una
serie de bases. E1 ADN humano consta de unos 3 mil millones de bases distribuidos
en 23 pares de cromosomas. De estos 3 mil millones de bases, compartimos cerca
del 99.9% de estas bases. Esto implica que en un 0.1% del ADN del ser humano
se encuentran todas las variantes causantes de todos los rasgos de origen genético.
Las posiciones del codigo genético en las que existe cierta variacion se le denominan
polimorfismos de nucledtido unico (Single Nucleotide Polymorphism - SNP). Estos
SNPs son los que implican la expresiéon de un fenotipo asociado a un determinado

gen.

Los estudios de asociacién del genoma completo (Genome-wide association study -
GWAS) se basan en encontrar asociaciones entre determinados SNPs y rasgos de
su portador. La comunidad cientifica cree que la metodologia detras de los GWAS
tiene ciertas limitaciones debido a que los GWAS se centran en la correlacion de
SNPs de forma individual, y no en conjunto. En el caso de estudiar enfermedades
o rasgos que no dependen de un solo gen, sino de una combinacién de varios, suele
conllevar que cada una de estas mutaciones por separado tiene una relevancia me-
nor en el diagnostico, por lo que puede llegar a dificultar la tarea de encontrar estas
asociaciones. Para el AD, de la componente genética del LOAD se ha conseguido

explicar sélo un 33 % mediante GWAS, por lo que un 40 % de la varianza fenotipica
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de la enfermedad esta todavia por explicar. Se cree ademas, que el Alzheimer es
una enfermedad genéticamente muy heterogénea, en la que no hay un gen que sea

claramente responsable de su heredabilidad genética.

En los ultimos anos se han realizado estudios GWAS sobre el Alzheimer [8] [9] y estos
han encontrado distintos SNPs que parecen estar relacionados con la manifestacion
de esta enfermedad. Sin embargo estos marcadores solo podrian explicar una parte
de la componente genética. En este mismo ano (2021) se ha elaborado también un
estudio [10] en el que se trata de predecir el diagnéstico de AD mediante informa-
cién gendmica y dreas de inerés (Regions Of Interest - ROI) extraidas de imagenes
de resonancia magnética (Magnetic Resonance Image - MRI), con los cuales se ha
llegado a obtener una AUC del 0.77 mediante informaciéon genémica exclusivamente

y una AUC del 0.8 combinando informacién genémica y las ROL.

La combinacion de GWAS con técnicas de aprendizaje automéatico podria resultar
en métodos con una mejor capacidad de diagnéstico de la enfermedad. Por eso, en
este trabajo va a realizarse un estudio sobre la caracterizacion de la enfermedad de
Alzheimer utilizando los SNPs seleccionados con estudios de asociacion de genoma
completo (Genome-wide association study - GWAS) y mediante diversas técnicas de
aprendizaje automéatico, como las redes neuronales profundas, con lo cual se crearan
modelos predictivos que dado una serie variantes genéticas, proporcione la probabi-

lidad de que el paciente desarrolle AD.

Este trabajo ha sido inspirado por otro estudio previo realizado por Javier de Velas-
co Oriol et al. “Predicting late-onset Alzheimer’s disease from genomic data using
deep neural networks” [11], realizado con el objetivo de predecir, en este caso LOAD
también con informaciéon genémica. Se va a intentar reproducir los resultados de
este trabajo ya que ademas, el articulo se trata de un pre-print y esta en proceso
de revision. Se ha elegido especialmente este articulo porque, ademés de compartir
la meta comun de predecir AD usando exclusivamente datos genémicos, también se
tienen en comun los datos con los que se realiza, provenientes de la “Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative”. Javier de Velasco Oriol et al. alcanzaron AUC de

el 66 % aproximadamente eligiendo los 20 mejores SNPs del estudio de asociacion.
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Se espera que los modelos de aprendizaje automatico establezcan de forma auto-
matica las relaciones entre los marcadores genéticos seleccionados en el estudio y
el diagnéstico del paciente. Se va a realizar un calculo del valor SHAP [12] de ca-
da SNP para cada modelo, con el cual interpretar importancia de cada SNP en el
diagnostico predicho. Es decir, se van a intentar interpretar el funcionamiento de los

modelos realizados y cuantificar el valor que aporta cada SNP en el diagndstico.
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Materiales y métodos

Los datos con los cuales se ha realizado el trabajo provienen de la “Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative” (ADNI)[13] la cual, entre los datos que recoge de

pacientes, se incluyen sus secuencias del genoma completo (Whole-Genome Sequen-
ce - GWS).

Estos datos estan disponibles en formato PLINK, el cual se usa de forma habitual
en estudios gendémicos. Dado este formato, se ha usado la herramienta de PLINK][14]
en su version 1.9. En un set de datos en PLINK se puede encontrar la lista de los
SNPs recogidos junto a su informacién, como por ejemplo, su posicién en la cadena
de ADN vy sus alelos en un archivo .bim (PLINK extended MAP file); las llamadas
genotipicas de las muestras recogidas en un archivo .bed (PLINK binary biallelic ge-

notype table) ; informacién de los individuos, como por ejemplo su sexo o su fenotipo.

ADNTI lleva a cabo un estudio que en el momento actual consta de 4 fases: ADNI 1,
ADNI GO, ADNI2 y ADNI3. Respecto a los datos genémicos publicados de cada una
de las fases, estos se encuentran agrupados para su descarga segun el instrumento
de secuenciamiento utilizado. En la tabla 2.1 se puede observar el numero de SNPs

disponibles para analizar.

Fase(s) Instrumento de secuenciamiento Numero SNPs
ADNI1 [Ilumina Human610-Quad BeadChip 620 901
ADNIGO/2 [Nlumina HumanOmniExpress BeadChip 730 525
ADNI1/GO/2 | lllumina Omni 2.5M BeadChip 2 379 855
ADNI3 [lumina Infinium Global Screening Array v2 | 759 903

Tabla 2.1: Fases de estudio, instrumento de secuenciamiento y niimero de SNPs

De los SNPs recogidos por los distintos chips, se encuentra que sélo una pequena

cantidad de estos son comunes a todos ellos. Esto tiene sus consecuencias si se qui-
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siese realizar un estudio uniendo los datos, ya que el nimero de SNPs disponibles

constituye un factor limitante a tener en cuenta.

2.1. Control de calidad

Los datos genémicos a ser usados deben de pasar previamente por un control de
calidad, con el cual seleccionar las muestras y SNPs que cumplan ciertas condiciones.
Para esto, se ha tomado como base, el proceso descrito por Turner et al. [15]. En

este proceso se pueden apreciar los siguientes pasos.
Filtrado de muestras:
— Deteccién de inconsistencias sexuales

— Deteccién de anomalias cromosdémicas

Parentesco entre las muestras
— Estratificacién de la poblacién
— Eficiencia de genotipado
Filtrado de caracteristicas:
— Eficiencia de genotipado de marcadores - Marker call rates

— Concordancia HapMap

Frecuencia del alelo menos comin (Minor allele frecuency - MAF)
— Equilibrio de Hardy-Weinberg (Hardy-Weinberg Equilibrium - HWE)

Contemplando las necesidades y caracteristicas de este estudio se ha procedido a
adaptar este control de calidad. Para esto, el tutorial escrito por Marees, Andries T.
et al. [16] ha sido de gran utilidad para entender y recrear los pasos necesarios para

realizar este proceso en PLINK.

En primer lugar, respecto a la estratificacion de la poblacién de las muestras, se ha
procedido a comprobar en la informacién demografica de los participantes de ADNI.

Tras observar que la gran mayoria de estos eran de etnia europea, y que el resto de
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etnias no formaban una cantidad lo suficientemente grande como para ser analiza-
das, se ha decidido incluir exclusivamente a participantes de etnia europea. Aqui se
encuentra la primera discrepancia con el articulo que se quiere reproducir[11], y es
que en el articulo se afirma que en los datos de ADNI1/GO/2 del Illumina Omni
2.5M BeadChip no se encontraron participantes que no fueran de etnia europea y
por lo tanto no tuvieron que retirar ninguna muestra del estudio. En la tabla 2.2 se

detalla el nimero de pacientes de cada etnia en los diferentes conjuntos de datos.

Nativo Islefio del

Fase(s) . Asiatico . Subsahariano | Europeo | Heterogeneo
americano pacifico

ADNI1 1 12 0 37 704 3

ADNIGO/2 2 12 2 30 734 13

ADNI1/GO/2 | 2 11 2 28 768 11

ADNI3 1 5 0 7 307 7

Tabla 2.2: Fases de estudio y nimero de pacientes de cada etnia

Respecto a las anomalias sexuales, se descarta el cromosoma 23, quedandonos con
los cromosomas del 1 al 22, ya que no se esta interesado en el sexo de los individuos.
Por otra parte, se descartan las muestras que puedan estar relacionadas (familiares
cercanos) estudiando la similitud entre las muestras con el coeficiente de relacién
descrito en el articulo de GCTA [17]; si este coeficiente supera cierto umbral, una

de las muestras se descarta. En concreto se ha usado un coeficiente del 0.05.

Respecto al filtrado de SNPs, se comienza aplicando un umbral en la eficacia de geno-
tipado para eliminar marcadores que conozcan en menos del 99.9 % de las muestras.
También se estudia la frecuencia de los alelos menos comun para eliminar aquellos
SNPs cuyo alelo menor tenga una frecuencia menor al 1%. Por tltimo, se aplica
también el test de equilibrio de Hardy-Weinberg con un umbral de significancia del
5% con el cual se esperan detectar posibles errores de genotipado dada la frecuencia

esperada de los alelos.

2.1.1. Diagnésticos no contemplados

Los datos genémicos deben de ser asociados a un diagnodstico para generar la in-
formacion fenotipica correspondiente. La informacién diagnodstica de los pacientes,

actualizada historicamente en cada consulta del estudio, también ha sido proporcio-
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nada por ADNI. El criterio diagnéstico seguido por ADNI es el de NINCDS-ADRDA
[18].

Para este estudio, se ha decidido no incluir los pacientes con MCI. Esto es debi-
do a que, aunque muchos pacientes con AD son previamente diagnosticados con
MCI, esto no quiere decir que los pacientes con MCI acaben desarrollando AD. El
diagnostico de pacientes con MCI no suele ser estable, y esto implica que personas
diagnosticadas con MCI puedan evolucionar finalmente a AD o no. Por lo tanto,
la inclusién de datos con este diagnostico, entorpeceria el estudio. Ademas, se to-
mo6 la misma decisién en el articulo [11] cuyos resultados se busca reproducir. De
otra forma, si se hubiesen incluido estos diagnésticos, o bien podria considerarse un
problema de clasificacion multiclase entre CN, MCI o AD. Sin embargo, finalmente
se va a centrar el estudio en el diagndstico entre CN y AD, resultando asi en un

problema de clasificaciéon estrictamente binaria.

En la tabla 2.3 se detalla el nimero de pacientes cognitivo normales (Cognitive
normal - CN), con deterioro cognitivo leve (Mild Cognitive Impairment - MCI),
o con la enfermedad del Alzheimer (Alzheimer’s disease - AD) para los distintos

grupos de datos.

Pacientes
Fase(s) CN | MCI | AD | Total
ADNI1 168 | 192 397 | 757

ADNIGO/2 | 257 | 301 235 | 793
ADNI1GO/2 | 243 | 318 251 | 812
ADNI3 233 | 68 26 | 327

Tabla 2.3: Fases de estudio y niimero de pacientes con cada diagndstico

2.2. Union de datos de distintos instrumentos

Cuando se quiere unir datos genémicos de distintos chips, puede darse la situacion
de que solo una parte de las variantes recogidas por cada chip sean comunes, y por lo
tanto, que se puedan utilizar para el estudio. Esto ocasiona que el niimero de varia-
bles disponibles se pueda reducir drasticamente. La reduccion de SNPs disponibles
no es un aspecto positivo, pero por otra parte, realizar el estudio con muestras de

més individuos podria mejorar los resultados y encontrar mas SNPs relevantes [19].
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Por ejemplo, en el caso de unir los datos de ADNI1 del [llumina Human610-Quad
BeadChip (620 901 SNPs) con los de ADNIGO/2 del Illumina HumanOmniExpress
BeadChip (716 503 SNPs), se obtiene que solo 342 603 SNPs son comunes a ambos.
Por lo tanto, se ha decidido comprobar la diferencia entre los resultados obtenidos

solo con los provenientes de un solo chip, y los provenientes de distintos chips.

2.3. Uso de los datos

Los datos en este estudio cumplen distintas funcionalidades
— Ser empleados en el GWAS

— Ser usados en la validacion cruzada (cross-validation). Dentro de la cual se

incluyen:
o Datos usados en entrenamiento
o Datos usados en validacion.

Respecto a la validacién cruzada, estos datos son usados para entrenar el modelo
(con los datos de entrenamiento), y posteriormente realizar su evaluacién (con los
datos de validacion). El uso de este método permite descartar que los resultados se

vean afectados por sesgos en la division de entrenamiento y test.

En concreto se va a usar una validacion cruzada estratificada de k-folds (stratified
k-fold cross-validation). Con la validacién cruzada estratificada de k-folds, los datos
se dividen en k-partes, haciendo que en cada fold se seleccionen k-1 de estas partes
para realizar el entrenamiento, y la parte restante para test. La estratificacion per-
mite asegurar que en cada una de las partes se mantenga la misma proporcion de

muestras de cada clase.
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2.3.1. Division entre GWAS y validacién cruzada

Los datos empleados en el GWAS son con los cuales se van a obtener los SNPs mas
relevantes y se han propuesto distintas formas de elegir los datos con el objetivo
de comparar los resultados obtenidos. En primer lugar, se ha optado por un disefio
simple en cual, desde un principio se dividen los datos en los que se van a usar en
GWAS y los que van a ser usados en la validacion cruzada dada una proporcién
preestablecida. Para este trabajo se ha fijado una proporcién de 80 % para el GWAS
y un 20 % para la validacién cruzada De ahora en adelante, este método se le llamara

como el método de division simple.

En segundo lugar, se ha disenado un método con el cual se prioriza la cantidad de
muestras para cada uno de los conjuntos de datos. Para esto, en cada un de los folds
de la validacién cruzada se realiza el GWAS con los datos de entrenamiento y por
otra parte, los datos de test se reservan exclusivamente para esta finalidad, sin ser
incluidos en el estudio de asociacién. Esto tiene como inconveniente que para cada
iteracién de la validacién cruzada, las variables (SNPs) con los que se va a entrenar
el modelo son distintos, haciendo mas dificil su interpretaciéon. De ahora en adelante,

este método se le llamara como el método de divisiéon por k-fold.

En tercer lugar, se ha decidido no hacer distincién entre los datos destinados al
GWAS y a la validaciéon cruzada, de forma que todos los datos se usan tanto para el
GWAS como para la validacion cruzada. Esto entra en contradiccién con uno de los
principios béasicos del aprendizaje automatico, y es que los datos de test no deben
usarse nunca en otro contexto que no sea el del propio test. De ahora en adelante,

este método se le llamara como el método de filtracién de datos (data leakage).

Por tdltimo, se ha decidido prescindir de realizar un GWAS, y usar todos los datos
para la validacién cruzada. Para la eleccion de los SNPs que se van a emplear los
ya reconocidos por previas investigaciones como relevantes para el AD. De ahora en

adelante, este método se le llamara como el método de analisis externo.
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2.4. Estudio de asociacién del genoma completo

Como se ha comentado anteriormente, se va a realizar un pequenio GWAS propio.
PLINK proporciona las herramientas necesarias para hacer este estudio posible. La
prueba de asociacion basica para una enfermedad se basa en la comparacion de fre-
cuencias alélicas entre casos y controles. Se puede realizar un andlisis caso/control
estandar, PLINK usa por defecto la prueba de chi-cuadrado, pero también se puede
utilizar el test exacto de Fisher, que calcula un p-valor mas exacto a expensar de un
mayor consumo computacional. Debido a que actualmente el tiempo de computacion
extra que supone usar Fisher es minimo (para el tamano del conjunto de datos que

se va a analizar en el trabajo), y por tanto es la que se va a usar.

De esta prueba se obtiene un p-valor para cada uno de los SNPs. Este p-valor indica
como de posible es que los alelos de dicho SNP estén relacionados con el rasgo (en
este trabajo AD). Cuanto menor sea este p-valor, menor serd la probabilidad de que
la distribucion encontrada de los alelos haya sido fruto del azar, y por tanto, de una

mayor probabilidad de correlacion.

Posteriormente se aplica un agrupamiento de desequilibrio de ligamiento (Linkage
Disequilibrium Clumping - LD Clumping), este procedimiento es necesario debido a
que habitualmente los SNPs de menor p-valor se encuentran agrupados en posiciones

cercanas fisicamente, lo cual es debido al agrupamiento de desequilibrio.

De forma habitual, se considera que una hipétesis es valida cuando tiene un p-valor
inferior a 0.05, es decir, que con un 5% de probabilidad o menos esta hipétesis con-
siderada verdadera se pueda tratarse de un falso un positivo. Sin embargo cuando
esto se realiza una gran cantidad de SNPs, un 5% de falsos positivos equivale a una

gran cantidad de falsos positivos. Es entonces cuando de forma habitual se aplica la

0,05
SNPs?

correccion de Bonferroni, asignando un umbral al p-valor de lo cual es igual

a 0,5 1078,

Lo que se quiere comprobar es si al relajar este umbral, considerando asi mas SNPs
como relevantes, el modelo predictivo pueda obtener mejores resultados, o si por el
contrario, funciona mejor con el umbral tradicional. Por una parte, al incluir mas

SNPs se pueden tener en cuenta mas variables en la prediccion y el rendimiento del

11
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modelo podria mejorar. Sin embargo, si estas variables solo representan ruido y no
tienen relacién con el valor a predecir el rendimiento del modelo podria empeorar,

o simplemente no aportar nada.
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3

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico se basa en que una serie de muestras, con sus respectivos
atributos, sean introducidos a un modelo para realizar predicciones. En el aprendi-
zaje automatico se distinguen dos categorias principales, el aprendizaje supervisado
y el no supervisado. En el aprendizaje supervisado se conoce el verdadero valor del
estado a predecir, por lo que se entrena el modelo con un subconjunto de los datos
para intentar predecir sus valores para posteriormente realizar la comprobacion de
la fiabilidad del modelo con datos de test, los cuales el modelo no habia visto antes
nunca ni ha entrenado con ellos. Por otra parte, en el aprendizaje no supervisado no
se conoce el verdadero valor a predecir, en este caso se buscan patrones en los datos
con el objetivo de agrupar distintos tipos de muestras, reducir su dimensionalidad o

investigar la estructura y distribucion de los datos.

En este trabajo, se va a tener como datos de entrada una serie de pacientes, cuyos
atributos son ciertos valores genotipicos de una serie de SNPs, y el valor a predecir,
es su diagnéstico. Es decir, en base a informacién genética, mediante un modelo

predecir el AD, tal y como se ve en la figura 3.1.

o
Genetic data ML model Diagnose

Figura 3.1: Esquema conceptual del trabajo (iconos obtenidos en Flaticon.com)

En este trabajo, se cuenta ademas con el valor real a predecir, por lo tanto, entra
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3. Aprendizaje automatico

dentro del campo del aprendizaje supervisado.

Para leer los datos en formato PLINK y poder ser interpretados en Python se ha

utilizado la librerfa de pandas-plink[20].

Se han contemplado en este apartado una serie de modelos de clasificacién. El que
es protagonista de este trabajo esta formado por una red neuronal, pero también se

van a evaluar otros modelos que se veran a continuacion.

Dentro del campo de las redes neuronales, se ha desestimado el uso de una red
neuronal convolucional ya que a priori, la informaciéon genética disponible carece de
dimensionalidad. Esto es debido a que en la informacién genética a usar se encuen-
tra en una lista, en la que para cada posiciéon se encuentra un SNP, el cual no tiene
por que guardar ninguna relacién con los SNP adyacentes en la lista. No obstante,
existen herramientas como Deeplnsight con la cual se pueden convertir este tipo
de datos en imagenes que pueda usar una red neuronal convolucional [21] [22]. En
este tipo de arquitectura, se intenta explotar la dimensionalidad de los datos y la
relacion que tienen los datos que se encuentran cerca de una misma posicién, como

por ejemplo, en los pixeles de una imagen.

3.1. Red neuronal profunda (Deep Neural Net-
work - DNN)

El modelo principal a analizar en este trabajo consiste en una red neuronal profun-
da, cuyas capas de neuronas estan totalmente conectadas. Es decir, en la que cada
neurona de una capa conecta con todas las neuronas de la siguiente capa. Se espera
que con una red neuronal profunda se puedan detectar estructuras complejas de los

datos de entrada, con los cuales se pueda establecer un diagnéstico.

En la implementacién, se ha usado TensorFlow|[23] para el backend con la GPU, y
Keras[24]| como framework de las redes neuronales. La funcién de activacion elegida

en las capas de neuronas ha sido la de “ReLLU”, ya que con esta funcion se espera que
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el gradiente se propague de manera eficiente y la activacién de los nodos sera peque-
na, resultando en que la tarea de decision se divida a lo largo de la red. Para evitar
el sobre-ajuste, se ha decidido incluir un dropout en las salidas del 40 %. La funcién
de pérdida elegida ha sido la entropia cruzada binaria (binary cross-entropy), y se
ha elegido Adam como algoritmo de optimizacién. Ademas, se ha incluido como cri-
terio de parada temprana para detener las épocas de entrenamiento se ha decidido
monitorizar la funcién de pérdida en busca de encontrar la época cuyo valor sea

minimo para los datos de validacién.

En comparacién con la red del trabajo de Javier de Velasco Oriol et al. [11], se ha
cambiado la regularizacion L2 por la L1, aumentar el dropout y reducir el ruido
gausiano después de la primera capa densa. Con esta arquitectura se ha podido
comprobar que el modelo obtenia de forma general mejores métricas que con la red
original. La arquitectura de la red neuronal profunda de este trabajo esta formada

por las siguientes capas:
— Entrada: Plana de dimensién igual a los SNPs elegidos

— Densa con un nimero de neuronas igual al doble del nimero de SNPs de

entrada, activaciéon ReLU, regularizacion L1 al 0.02 e inicializaciéon He
— Ruido Gaussiano al 20 %, normalizacién Batch y dropout del 40 % de las salidas

— Densa con 1024 neuronas, activacion ReLU, regularizacion L1 al 0.01 e inicia-

lizacion He
— Normalizacion Batch y dropout del 40 % de las salidas

— Densa con 512 neuronas, activaciéon ReLU, regularizacién L1 al 0.01 e inicia-

lizacion He
— Normalizacién Batch y dropout del 40 % de las salidas

— Densa con 256 neuronas, activaciéon ReLU, regularizaciéon L1 al 0.01 e inicia-

lizacion He
— Normalizacién Batch y dropout del 40 % de las salidas

— Densa con 64 neuronas, activaciéon ReLLU, regularizacion L1 al 0.01 e iniciali-

zacion He

— Normalizacion Batch y dropout del 40 % de las salidas
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3. Aprendizaje automatico

— Salida: Una neurona de activacion sigmoide, prediccion de la probabilidad de
padecer de AD

Dada la naturaleza de las capas densas, en las que cada una de sus entradas esta
conectada a todas las neuronas, hace que el nimero de conexiones aumente de forma
cuadratica respecto al tamano de la entrada. Es por esto que reducir los SNPs de
entrada es importante no solo para intentar deducir el ruido de SNPs que no tengan
relacion con el AD, sino también por el costo computacional que tendria entrenar

un modelo con una gran cantidad de SNPs.

3.2. Otros modelos

Por otra parte, aunque en este trabajo el modelo principal a disenar y evaluar es
la red neuronal profunda, se ha optado por probar otros modelos que se han consi-
derado relevantes, que son usados de forma habitual en el aprendizaje automatico.
Estos modelos a pesar de ser relativamente més sencillos que una red neuronal pro-
funda, asientan una base y aportan un punto con el cual comparar el rendimiento de
la red neuronal. Ademas, suelen generar predicciones bastante razonables con una

configuracion minima.

3.2.1. Maéquina de Vector Soporte (Support Vector Machine
- SVM)

Uno de los modelos incluidos es un clasificador basado en una maquina de vector. La
SVM se basa en encontrar un hiperplano que separe las clases a clasificar tratando

de maximizar el margen de separacion entre clases.

En ocasiones, con la dimensionalidad disponible no es posible separar linealmente
las clases. En estos casos, el uso de un kernel que anada una nueva dimension pue-
de solventar este problema. En concreto, en este trabajo se va a usar un kernel de

funcién de base radial.[25]
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3.2.2. Bosque aleatorio (Random Forest)

Por otra parte, también se ha decidido probar un clasificador basado en bosques
aleatorios (Random Forests).Random forest es un conjunto de arboles de decisién
combinados mediante bagging. Con bagging, cada uno de estos arboles de decision
dispone de distintos datos de entrenamiento de manera que ninguno de los arboles
entrena con todos los datos disponibles y los distintos arboles de decision ven distin-
tos datos. De esta forma, al combinar los resultados de los arboles de decision, los
errores de uno se compensan con los de otros y se obtiene un modelo que generaliza

mejor. [26]

3.2.3. Potenciacién del gradiente (Gradient boosting)
Finalmente, también se ha incluido un clasificador basado en la potenciacion del
gradiente.

De forma resumida, este modelo se basa en mejorar un modelo base, como por
ejemplo, un arbol de decision e intentar mejorar centrandose en los casos en los que

no ha rendido correctamente. [27]
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4

Resultados

En este estudio se van a comparar los resultados de los SNPs elegidos con umbrales
del p-valor tipicamente usados en estudios GWAS de 5 1078, los cuales se aseguran
una baja tasa de falsos positivos, con umbrales mas permisivos, de por ejemplo
1%107° 0 1% 10~* que devuelvan mas SNPs pero con mayor tasa de falsos positivos.
Se espera que con el uso de técnicas de aprendizaje automatico, que el modelo no le
de importancia estos SNPs que se traten de falsos positivos. Es decir, se espera que
el modelo pueda eliminar el ruido de los SNPs no relacionados de los datos y pueda

seguir usando el resto de SNPs que si que le son ttiles.

A el umbral del p-valor de 5* 1078 va hacer referencia como el umbral tradicional,

al de 1% 1075, umbral sugestivo, y al de 1 * 10~* umbral relajado

4.1. Resultados con ADNI1/GO/2 - Illumina Om-
ni 2.5M BeadChip

Se ha decidido usar en primer lugar los datos del del Illumina Omni 2.5M BeadChip
ya que es en este conjunto en el que mejor balance de muestras y SNPs hay. Tras
aplicar a los datos el control de calidad descrito, se obtiene que se cuentan con 902

728 SNPs y 458 muestras, de las cuales, 219 son controles y 239 casos.

4.1.1. Comparativa GWAS

Los resultados del estudio GWAS se van a mostrar en graficos de Manhattan. En
un grafico de Manhattan se pueden apreciar los p-valores calculados para cada SNP
en el estudio de asociacion. En el eje horizontal se representa la posicion del SNP, y

dividido en colores, su cromosoma. En el eje vertical se representa el p-valor calculado
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para cada SNP. En los graficos de Manhattan de este trabajo, se observa una linea
roja horizontal a la altura del umbral usado mas habitualmente en GWAS en color
rojo. También se puede apreciar méas abajo una linea en color azul a la altura del
umbral sugestivo, y finalmente, una linea en color purpura a la altura del umbral

sugestivo.

Manhattan plot of fold 1

—logio(p)

1 0 2 1 18 15 16 17 1 1920222

7 5
Chromosomes

Figura 4.1: Grafico de Manhattan para el método de divisién simple

Manhattan plot of fold 1

—logio(p)

W N 12 13 13 15 16 1 13 8202122

Chromosomes

Figura 4.2: Grafico de Manhattan para el método de no division (filtracién de
datos)
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Manhattan plot of fold 1
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Figura 4.3: Graficos de Manhattan obtenidos en cada fold, método de divisiéon por
k-fold - Mllumina Omni 2.5M BeadChip
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Los p-valores calculados de los SNPs se pueden encontrar en el anexo B.

Aparece en primera posicién para todos los GWAS el SNP rs769449 [28], del gen
APOE, asociado con el riesgo de padecer AD. Este SNP siempre es elegido, ya que es
el que se encuentra en primera posicion y tiene el p-valor menor. Cuando se empieza
a bajar el umbral aparece el SNP rs157582 [29], del gen TOMMA40, asociado con la
capacidad de memoria. Para el resto de SNPs no se han encontrado investigaciones

que los relacionen con el AD.

4.1.2. Comparativa SNPs de fuentes externas

Se han contemplado 3 listas de las cuales se han obtenido los SNPs con los cuales

realizar los experimentos.

En la primera lista, se han recogido SNPs que han sido considerado relevantes respec-
to al AD de un estudio realizado por Mohan Giri, Man Zhang, y Yang Lii [30]. Par-
tiendo de 47 SNPs recogidos, en los datos disponibles se han encontrado 13. En con-
creto, se van a usar los SNPs rs3764650, rs3818361, rs3865444, rs3826656, rs610932,
rs4938933, 1s9296559, rs3851179, rs11771145, rs190982, rs16979934, rs8093731 y
rs3129882.

En la segunda lista, se han recogido SNPs que han sido considerado relevantes res-
pecto al AD de la lista publicada en SNPedia [31]. Partiendo de 35 SNPs recogidos,
en los datos disponibles se han encontrado 9. En concreto, se van a usar los SNPs
rs3818361, rs3851179, rs10519262, rs2227564, rs669, rs10868366, rs7019241, rs6265
y 14878104

En la tercera lista, se han recogido SNPs que han sido considerado relevantes respecto
al AD del Trabajo de Fin de Grado de Eduardo Alonso Monge [32]. Partiendo de 7
SNPs recogidos, en los datos disponibles se han encontrado 5. En conreto, se van a
utilizar los SNPs rs439401, rs10779339, rs9314349, rsd726618 y rs2242601.

4.1.3. Comparativa curvas ROC

Calculando la media de las distintas iteraciones de la validacion cruzada, se obtienen

las siguientes curvas ROC.
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Figura 4.4: Curvas ROC, método de division simple, umbral p-valor tradicional
arribo, sugestivo en medio y relajado abajo.
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Mean ROC curves
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Figura 4.5: Curvas ROC, método de divisién por k fold, umbral p-valor tradicional
arribo, sugestivo en medio y relajado abajo.
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Mean ROC curves
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Figura 4.6: Curvas ROC, método de data leakage, umbral p-valor tradicional arri-
bo, sugestivo en medio y relajado abajo.

Tanto para el método de divisién simple como para el de filtracion de datos, la AUC
aumenta cuando se reduce el umbral del p-valor. Sin embargo, para la divisién por
k-fold empeora. El mejor resultado se obtiene con el método de filtracion de datos

y el umbral relajado.
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Mean ROC curves
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Figura 4.7: Curvas ROC, SNPs de lista 1 arriba, lista 2 en medio, lista 3 abajo.

Los tres modelos con SNPs extraidos de fuentes externas (figura 4.7) tienen una

fiabilidad pésima, casi tanto como elegir el diagnéstico al azar.
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4.1.4. Interpretabilidad del modelo

El calculo de los valores SHAP [12] nos permiten saber mas acerca de cémo de
importantes son cada una de las variables en el modelo de prediccién. En este trabajo,
con los valores SHAP podemos ver la correlacién de los valores de los SNPs con el
diagnostico predicho, pero se debe recordar que la correlacion no implica causalidad.
Para poder decir que un SNP incrementa o reducir la probabilidad de tener AD
no es suficiente con este valor, pero puede ser un punto de partida para futuros

experimentos.

Se van a analizar los valores SHAP calculados para el mejor modelo, el obtenido con
el método de data leakage y umbral p-valor relajado. Notase que en las gréficas solo
se van a mostrar los 20 SNPs con mayor importancia en el modelo (segtn el valor

SHAP), en realidad se estan tomando en cuenta 82 SNPs en la entrada.
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Figura 4.8: Valores SHAP fold 1, método de filtracién de datos, umbral p-valor

relajado
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Figura 4.10: Valores SHAP fold 3, método de filtracién de datos, umbral p-valor

relajado
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Figura 4.11: Valores SHAP fold 4, método de filtraciéon de datos, umbral p-valor
relajado
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Figura 4.12: Valores SHAP fold 5, método de filtracién de datos, umbral p-valor

relajado

No parece haber un consenso ni entre iteraciones ni entre modelos a la hora de
calcular los valores SHAP de los SNPs (figuras 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 y 4.12). Alcanzar

un consenso absoluto es practicamente imposible, pero si que se deberia esperar la

repeticion de los SNPs para las posiciones més altas (las que tienen mayor valor

SHAP). lo cual es un indicador mas de la dificultad de encontrar relacién entre

informacion genética y el AD incluso para algoritmos de ML.
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En otros contextos, los valores SHAP calculados si son consistentes, sobre todo para
los variables con valores SHAP maés altos, como es el trabajo de Tomohisa Seki
et al. “Machine learning-based prediction of in-hospital mortality using admission
laboratory data” [33], o en el de Ménica Hernandez et al. “Explainable Al towards
understanding the performance of the top-three Tadpole challenge methods in the
forecast of Alzheimer’s disease diagnosis” [34]. Teniendo ambos trabajos finalidad

clinica y ademaés, en el segundo mencionado, con el pronéstico del AD.

4.2. Resultados con union de datos de distintos
chips

Se han unido los datos de los chips Illumina Human610-Quad BeadChip, [llumina
HumanOmniExpress BeadChip y el lllumina Infinium Global Screening Array v2.
Esto se hace con el objetivo de experimentar con un conjunto de datos en el cual
se dispone de datos de mas participantes, a expensas de, como se ha comentado

anteriormente en el punto 2.2, se vaya a partir de menos SNPs disponibles.

Tras aplicar el control de calidad se obtienen 33710 SNPs y 1212 muestras, de las
cuales 593 son controles y 619 son casos. Contar con tan pocos SNPs ha tenido un
impacto negativo en los resultados obtenidos, por lo que se han obtenido peores

resultados que con los daos del llumina Omni 2.5M BeadChip.

Los resultados se encuentran recogidos en el anexo B.

32



O

Discusion

El objetivo de este trabajo es explorar la caracterizacion de la enfermedad mediante
informacion genética cedida por la “Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative”
(ADNI) aplicando técnicas de aprendizaje automético como el deep learning. Se ha
tenido como punto de partida el trabajo realizado por Javier de Velasco Oriol, Edgar
E. Vallejo, Karol Estrada y ADNI [11].

Los resultados obtenidos pueden considerarse superiores a los que se querian re-
producir del articulo seleccionado. Para ser exactos en el trabajo realizado se ha
alcanzado una AUC del 96 % con el umbral del p-valor tradicional, respecto al 66 %
alcanzado en el articulo mencionado eligiendo los 20 mejores SNPs del estudio de

asociacion

Los modelos de aprendizaje automatico necesitan de una seleccion previa de los
SNPs ya que no seria légico alimentar a un modelo con, por ejemplo, 2 millones
de SNPs cuando realmente solo unos pocos van tener relaciéon con el AD. Es aqui
donde un GWAS previo permite hacer un filtrado y obtener una lista reducida de
SNPs estadisticamente significativos que presentan cierta correlacién con la enfer-
medad (dadas las muestras analizadas). Haciendo un uso combinado de GWAS con

aprendizaje automatico se ha logrado obtener sistemas que mejoran ambos.

Se han obtenido los mejores resultados haciendo el GWAS con todos los datos,
incluidos los de test (leakage). Se deja abierto a un futuro debate si esto invalida o
no el procedimiento, ya que en el GWAS sélo se realiza una preseleccién de los SNPs
a usar, y posteriormente se realiza una validacién cruzada, en la cual los datos de
test no son usados durante el entrenamiento del modelo. De ser un método valido,
se estarfa obteniendo en este trabajo una AUC del del 0.96 %, lo cual demuestra que

esta prueba podria utilizarse con una finalidad clinica.

Resultan sorprendentes los resultados tan pésimos utilizando SNPs de estudios ex-

ternos, cuando estos SNPs estan respaldados por otros estudios y se asume que
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estan relacionados con el AD. Este desajuste puede ser atribuido al hecho de que
estos estudios pueden haberse realizado con poblaciones distintas e instrumentos de

secuenciamiento (recogiendo distintos SNPs).

La interpretabilidad del modelo con el calculo de los valores SHAP tiene sus limi-
taciones, ya que solo cuantifica la correlacion de las variables con el diagnéstico
calculado. Es un punto de partida pero para poder confirmar la correlacién entre

SNPs y AD se necesitarian més pruebas que lo demuestren.

En un futuro se plantea seguir explorando esta linea de investigacién, con por ejem-
plo, repetir los experimentos descritos cuando se disponga de mas muestras. De esta

forma se esperaria obtener mejores resultados.

Esta prueba tiene el beneficio de que su resultado es invariante respecto al estado
de la enfermedad y por lo tanto podria realizarse con la misma efectividad antes de
que la enfermedad pueda llegar a desarrollarse, ayudando ayudando asi a hacer un

diagnéstico temprano.

Ya que este modelo devuelve la probabilidad de que un paciente desarrolle even-
tualmente AD, se podria usar para detectar personas con mayor probabilidad de
desarrollar AD, y por tanto, que deberian ser monitorizadas con mayor frecuencia y

detectar lo antes posible los cambios fisicos ocasionados por la enfermedad.

Finalmente, se plantea la posibilidad de extrapolar esta técnica a otras enfermedades
que tengan, al menos en parte, causalidad genética. Se considera que una prueba que
confirme cierta predisposicién genética a une enfermedad puede ayudar a facilitar su
deteccion temprana. Esto es debido a que los datos usados en esta prueba son marca-

dores gendmicos, los cuales se mantienen constantes a lo largo de la vida del paciente.
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A

Uso de PLINK

En la realizaciéon de este trabajo, una de las herramientas especialmente relacionadas
del campo de la biologia y genética ha sido PLINK. Dicha herramienta permite el

tratamiento de datos genémicos de forma compacta.

El uso de PLINK ha simplificado la tarea de aplicar el control de calidad a los datos

y realizacion del estudio de asociacién del genoma completo.

Partes del control de calidad han tenido que realizarse haciendo uso de programas
desarrollados en Python. Por ejemplo, a la hora de analizar la estratificacién de la
poblacién, en el que se hace uso de los datos demograficos proporcionados por ADNI
que se tuvieron que cargar desde un fichero externo. Este script puede ejecutarse de

la siguiente forma:

python3 exclude_non_white.py plink_file diagnosis_file
— demographic_file out_file

El resto del control de calidad se ha podido realizar con el siguiente comando en
PLINK:

plink --bfile fichero_entrada --make-bed --missing-
<~ genotype N --chr 1-22 --maf 0.01 --geno 0.001 --hwe
~— 0.05 --rel-cutoff 0.25 --out fichero_salida

Finalmente para realizar los k-folds de la validacién cruzada nuevamente se ha di-
senado un script en Python para realizar de forma automaética esta tarea, el cual

puede ejecutarse de la siguiente forma:

python3 split_data.py plink file splits out_file_root
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B

Recopilacion de resultados

B.1. Resultados con ADNI1/GO/2 - Illumina Om-
ni 2.5M BeadChip

Tras aplicar a los datos el control de calidad descrito, se obtiene que se cuentan con

902 728 SNPs y 458 muestras, de las cuales, 219 son controles y 239 casos.

B.1.1. Meétodo de division simple

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado): rs769449 (8.19¢-10), kgp11201492
(3.61e-06), kgp12193771 (4.51e-06), 15157582 (4.60e-06), kgp2517078 (5.08¢-06), 156045099
(6.48e-06), rs7913770 (6.62e-06), kgp9381855 (8.80e-06), kgp9008013 (9.43e-06), rs2075650
(1.10e-05), kgp87687 (1.10e-05), rs7799610 (1.12e-05), rs872013 (1.14e-05), rs17247323
(1.19e-05), rs6766099 (1.34e-05), kgp5049911 (1.74e-05), kgp9042226 (1.79e-05), kgp10548301
(1.83e-05), 152999899 (1.90e-05), rs870032 (1.96e-05), rs12505461 (2.05e-05), rs10449303
(2.23e-05), 15859706 (2.25e-05), kgp6482496 (2.25¢-05), 1516920867 (2.34e-05), kgp11630376
(2.71e-05), kgp9002459 (2.93¢-05), 16517046 (3.00e-05), kgpl2394039 (3.17¢-05),
rs2724387 (3.19e-05), kgp6404324 (3.19e-05), rs1196184 (3.22e-05), rs819086 (3.23e-

05), rs4670333 (3.50e-05), kgp1897704 (3.57e-05), rs1929762 (3.73e-05), kgp9443084
(3.78e-05), rs4883820 (3.80e-05), kgp5176065 (3.87e-05), rs246896 (4.04e-05), rs926101
(4.08e-05), kgp9016601 (4.20e-05), rs246887 (4.29e-05), rs12196881 (4.32¢-05), kgp9283537
(4.44e-05), kgp8119974 (4.44e-05), kep5837647 (4.50¢-05), 152745980 (4.50e-05), kep12402920
(4.54e-05), kegp3377949 (4.60¢-05), kep22791476 (4.62¢-05), kep2083682 (4.62¢-05),
1512509463 (4.68¢-05), kgp22729362 (4.81e-05), kgp7502018 (4.86e-05), kegp1560994
(4.920-05), kgp4882314 (4.94e-05), rsd641389 (5.20e-05), kgpl2419671 (5.49¢-05),

1527652 (5.54e-05), 151360631 (5.54¢-05), 157899065 (5.64¢-05), kgp3504413 (5.78e-
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B. Recopilaciéon de resultados

05), 154912515 (5.80e-05), rs2131606 (5.89e-05), kgp8631591 (5.89¢-05), kgp7046169
(5.97e-05), 151416623 (5.99¢-05), 917424 (6.07e-05), rs9883988 (6.25¢-05), rs16854581
(6.28¢-05), 131196166 (6.46¢-05), kgp9209674 (6.56e-05), 14800353 (6.56¢-05), kgp2083150
(6.58¢-05), kgp8625034 (6.60e-05), kgp679032 (6.60e-05), kgp2913606 (6.66e-05),
rs7017572 (6.67e-05), kgp840298 (6.73¢-05), rs7541230 (6.79¢-05), rs7658630 (6.93¢-
05), rs6665401 (7.026-05), rs10281903 (7.43-05), kgp7876315 (7.44e-05), rs279447
(7.44e-05), 1517819035 (7.51e-05), kgp2645931 (7.67¢-05), kgpl0681801 (7.67¢-05),
rs11571943 (7.79¢-05), rs166642 (7.80e-05), kgp9921316 (7.91e-05), rs4082518 (8.12e-
05), 152227203 (8.41e-05), 1s7973722 (8.43¢-05), 14555239 (8.69¢-05), rs1360632
(8.73e-05), 52072321 (8.83¢-05), 4606813 (8.83¢-05), rs9873487 (8.866-05), kgp2579012
(8.89¢-05), kgp3306661 (9.18¢-05), kgp6357006 (9.36e-05), kgp7187035 (9.45e-05),
kgp5354254 (9.45¢-05), 154981220 (9.83¢-05), 157337312 (9.92¢-05).

Manhattan plot of fold 1

—logio(p)

1 2 3 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 202122
Chromosomes

Figura B.1: Gréafico de Manhattan para el método de divisiéon simple
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B. Recopilacién de resultados

Umbral clasico
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Figura B.2: Matrices de confusion, método de divisién simple, umbral p-valor
tradicional
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Mean ROC curves
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Figura B.3: Curvas ROC, método de division simple, umbral p-valor tradicional
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Figura B.4: Valores SHAP fold 1, método de divisién simple, umbral p-valor su-
gestivo
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Figura B.6: Valores SHAP fold 3, método de division simple, umbral p-valor su-

gestivo
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B.5: Valores SHAP fold 2, método de division simple, umbral p-valor su-
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Figura B.8: Valores SHAP fold 5,
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B.7: Valores SHAP fold 4, método de division simple, umbral p-valor su-
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Umbral relajado

SNPs SHAP values in DNN for fold 1 High SNPs SHAP values in SVM for fold 1 High
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Figura B.11: Valores SHAP fold 1, método de divisién simple, umbral p-valor
relajado
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SNPs SHAP values in DNN for fold 4 High SNPs SHAP values in SVM for fold 4 High
kgp8625034 rs2072321
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rs4606813 rs2999899
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=] =
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Figura B.14: Valores SHAP fold 4, método de divisiéon simple, umbral p-valor
relajado
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SNPs SHAP values in DNN for fold 5 High SNPs SHAP values in SVM for fold 5 High
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Figura B.15: Valores SHAP fold 5, método de division simple, umbral p-valor
relajado
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B. Recopilaciéon de resultados

B.1.2. Meétodo de divisiéon por k-fold

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 1: rs769449 (8.19e-10),
kgp11201492 (3.61e-06), kepl2193771 (4.51e-06), 15157582 (4.60e-06), kgp2517078
(5.08¢-06), 156045099 (6.48¢-06), 17913770 (6.62e-06), kgp9d381855 (8.80e-06), kgpd008013
(9.43e-06), rs2075650 (1.10e-05), kgp87687 (1.10e-05), rs7799610 (1.12e-05), rs872013
(1.14e-05), 1517247323 (1.19e-05), rs6766099 (1.34e-05), kgp5049911 (1.74e-05), kgp9042226
(1.79e-05), kgp10548801 (1.83e-05), rs2999899 (1.90e-05), rs870032 (1.96e-05), rs12505461
(2.05¢-05), 1510449303 (2.23¢-05), 15859706 (2.25¢-05), kgp6482496 (2.25¢-05), 1516920867
(2.34e-05), kgpl1630376 (2.71e-05), kgp9002459 (2.93¢-05), rs6517046 (3.00e-05),
kgp12394039 (3.17e-05), rs2724387 (3.19¢-05), kgp6404324 (3.19e-05), rs1196184
(3.226-05), 15819086 (3.23¢-05), 14670333 (3.50e-05), kgpl1897704 (3.57e-05), 151929762
(3.73¢-05), kgp9443084 (3.78¢-05), rs4883820 (3.80e-05), kgp5176065 (3.87¢-05), 15246896
(4.04e-05), 13926101 (4.08e-05), kgp9016601 (4.20e-05), rs246887 (4.29¢e-05), rs12196881
(4.32-05), kgp9283537 (4.44e-05), kgp8119974 (4.44e-05), kgp5837647 (4.50e-05),
rs2745980 (4.50e-05), kgp12402920 (4.54e-05), kgp3377949 (4.60e-05), kgp22791476
(4.62e-05), kgp2983682 (4.62e-05), 1312500463 (4.68¢-05), kgp22729362 (4.81e-05),
kgp7502018 (4.86e-05), kgp1560994 (4.92e-05), kgpd882314 (4.94e-05), rsd641389
(5.20e-05), kgp12419671 (5.49¢-05), rs27652 (5.54e-05), rs1360631 (5.54e-05), rs7899065
(5.64e-05), kgp3504413 (5.78e-05), rs4912515 (5.80e-05), rs2131606 (5.89e-05), kgp8631591
(5.89¢e-05), kgp7046169 (5.97e-05), rs1416623 (5.99e-05), rs917424 (6.07e-05), rs9883988
(6.25e-05), rs16854581 (6.28e-05), rs1196166 (6.46e-05), kgp9209674 (6.56e-05), rs4800353
(6.566-05), kgp2083150 (6.58¢-05), kgp8625034 (6.60e-05), kep679032 (6.60e-05),
kgp2913606 (6.66e-05), rs7017572 (6.67e-05), kgp840298 (6.73e-05), rs7541230 (6.79€-

05), rs7658630 (6.93e-05), rs6665401 (7.02e-05), rs10281903 (7.43e-05), kgp7876315
(7.44e-05), rs279447 (7.44e-05), rs17819035 (7.51e-05), kgp2645931 (7.67¢-05), kgp10681801
(7.67e-05), rs11571943 (7.79¢e-05), rs166642 (7.80e-05), kgp9921316 (7.91e-05), rs4082518
(8.12e-05), rs2227203 (8.41e-05), rs7973722 (8.43e-05), rs4555239 (8.69e-05), rs1360632
(8.73e-05), rs2072321 (8.83e-05), rs4606813 (8.83e-05), rs9873487 (8.86e-05), kgp2579012
(8.89¢-05), kgp3306661 (9.18¢-05), kep6357006 (9.360-05), kegp7187035 (9.45¢-05),
kgp5354254 (9.45-05), 154981220 (9.83e-05), 157337312 (9.92¢-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 2: rs769449 (4.06e-
11), 1157582 (3.66e-08), 15237473 (7.25¢-07), 152075650 (8.86¢-07), 15237463 (1.17e-
06), rs2999899 (3.12e-06), rs2256364 (3.40e-06), kgp9381855 (4.95e-06), kgp7502018
(6.89¢-06), rs10418480 (7.38e-06), rs10413037 (1.04e-05), kgp5394102 (1.16e-05),
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kgp5901917 (1.266-05), kgpl5687332 (1.26e-05), 1510421632 (1.46¢-05), kgp3061255
(1.60e-05), kgp22829069 (1.67¢-05), kep9366075 (1.69¢-05), kep5176065 (1.926-05),
rs12515837 (1.95e-05), rsd473015 (2.01e-05), kgp9650943 (2.16e-05), kgp3601525 (2.34e-
05), rs29413 (2.34e-05), kgp364516 (2.34e-05), kgp3478256 (2.41e-05), kgp10139756
(2.67e-05), rs237468 (3.00e-05), rs237462 (3.00e-05), rs7179777 (3.01e-05), rs2227203
(3.130-05), 152782524 (3.25¢-05), kegp12138439 (3.27¢-05), kepl0439558 (3.27¢-05),
rs7087608 (3.35e-05), rs4670333 (3.42e-05), rsd604527 (3.46e-05), rs246896 (3.47e-

05), rs4672367 (3.87e-05), rs1253679 (3.88e-05), kgp6152748 (3.93e-05), 1527652 (4.04e-
05), 153757737 (4.11¢-05), kgp4059590 (4.11-05), kepa33319 (4.11-05), kep945991
(4.17e-05), rs1094506 (4.17e-05), kgp6420136 (4.19¢-05), rs432999 (4.30e-05), kgp22791476
(4.59e-05), kgp3658675 (4.64e-05), kgp9406725 (4.83e-05), kgp11360138 (4.83e-05),
kgp6318914 (4.83e-05), rs17224674 (4.83e-05), rs740094 (4.83e-05), kgp4159738 (4.84e-
05), kep3791913 (4.850-05), 1516920867 (4.940-05), kegp5572870 (4.94e-05), 15572845
(4.94e-05), 152699316 (5.11e-05), kgp3175471 (5.16e-05), rs707645 (5.20e-05), rs2588252
(5.26e-05), 1811660396 (5.27e-05), kgph872801 (5.42e-05), kgp9481735 (5.49e-05),
kgp3634366 (5.85e-05), rs17030368 (5.89e-05), kegp3897901 (5.99e-05), rs11249170
(6.17e-05), kgp11278477 (6.25e-05), rs237454 (6.34e-05), kgp5161509 (6.46e-05), rs1196184
(6.46e-05), kgp3251588 (6.56e-05), rs7311350 (6.60e-05), rs7692432 (6.67e-05), kgp5170780
(6.69¢-05), kgpd786128 (6.70¢-05), kepl0509397 (6.89¢-05), kgp8304730 (6.92¢-05),
kgp4473224 (6.94e-05), rs4796566 (6.94e-05), rs6990507 (6.94e-05), kgp4964336 (6.94e-
05), kgp7857731 (7.02e-05), rs4133345 (7.16e-05), kgp6810456 (7.24e-05), kgp5129569
(7.79e-05), kgp1426673 (7.79e-05), rs522089 (7.83e-05), kgp3627688 (7.93e-05), kgp11289786
(8.02e-05), kgp2983682 (8.10e-05), kgp1135012 (8.10e-05), rs7838972 (8.42e-05), kgp6433360
(8.43e-05), kgp12487058 (8.50e-05), kgp11680544 (8.53e-05), rs1155463 (8.79e-05),
kgp757360 (8.89e-05), kgp1873920 (9.17e-05), rs10852888 (9.30e-05), rs7242356 (9.30e-
05), 189948496 (9.30e-05), kgp1255352 (9.50e-05), rs2762637 (9.56e-05), kgp8331440
(9.59¢-05), 15772492 (9.59¢-05), kgp5825387 (9.83¢-05), kgp1521332 (9.83e-05), 151958979
(9.95¢-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 3: rs769449 (2.18e-

11), rs157582 (3.50e-09), rs2075650 (4.53e-07), kgp22791476 (7.12¢-07), kgp7502018
(1.33e-06), kgp1106764 (5.43e-06), kgp87687 (7.62¢-06), 1s2625312 (7.87¢-06), kgp9129240
(8.66e-06), rs4672367 (1.10e-05), rs4970834 (1.18e-05), rs1012146 (1.29e-05), kgp3434986
(1.75e-05), kgp3306661 (1.79e-05), kgp6818987 (1.92¢-05), kgp6566063 (1.98e-05),
kgp3791913 (2.00e-05), rs6710432 (2.03e-05), rs473015 (2.04e-05), kgp6629063 (2.06e-

05), kgp10260701 (2.10e-05), kgp6413075 (2.13e-05), rs9838305 (2.28¢-05), kgp8625034
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(2.30e-05), rs1958979 (2.36e-05), kgp5142166 (2.63¢-05), kgp4350374 (3.03-05), rs608039
(3.29¢-05), kgp8108355 (3.52e-05), kgp7296220 (3.52e-05), rs646776 (3.52¢-05), kgp7857731
(3.59¢-05), 1510810541 (3.75¢-05), kgp7219319 (3.81e-05), kgpl0620084 (3.89¢-05),
rs17110902 (3.89¢-05), rs2588252 (3.91e-05), kgp10998429 (4.34e-05), rs3171927 (4.42e-
05), kgp12087452 (4.49e-05), 1s7545471 (4.60e-05), 1527986 (4.75¢-05), kgp2483143
(4.94e-05), kgp9278422 (5.00e-05), kgp8501386 (5.00e-05), rs11249170 (5.16e-05),
rs3731935 (5.54e-05), kgp8932683 (5.55¢-05), kgp11766293 (5.55¢-05), rs9823723
(5.55¢-05), 13932207 (5.55¢-05), kgp7054990 (5.55¢-05), kgp22747896 (5.72¢-05), kgp329470
(5.72e-05), kgp2517078 (6.03e-05), rs1906492 (6.26e-05), kgpl1278477 (6.46e-05),
rs551141 (6.46e-05), kgp8918725 (6.46e-05), kgpl1239964 (6.46e-05), kgpd179269
(6.82e-05), 13660240 (6.84¢-05), kgp307686 (6.84e-05), rs1363785 (6.84e-05), kgp12193771
(6.91e-05), kgp11484611 (6.92e-05), kgp6813909 (7.18e-05), rs17420101 (7.36e-05),
rs17479466 (7.36e-05), kgp1362893 (7.39e-05), rs10413037 (7.42¢-05), kgpl884643
(7.51e-05), 13246896 (7.56e-05), rs27652 (7.56e-05), rs3214058 (7.56e-05), kgp12237618
(7.66e-05), kgp9081044 (8.45¢-05), 12278563 (8.50e-05), kgp2995630 (8.89e-05), rs230844
(8.90e-05), kgp11206857 (8.90e-05), rs7913770 (8.96e-05), rs6766099 (9.82e-05), rs9912576
(9.83e-05), 152256111 (9.92e-05), rs17247323 (9.94e-05), kgp2025242 (9.95¢-05), rs12522444
(9.95¢-05).

9
I

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 4: rs769449 (6.66e-

14), rs157582 (2.63e-08), rs2075650 (1.71e-07), kgp7502018 (9.95e-07), rs6045099
(1.74e-06), kgp2517078 (1.79¢-06), kep12237618 (2.35¢-06), kgpl24656 (3.00e-06),
kgp3556207 (4.65e-06), kgp5230206 (4.89e-06), 1594165 (5.23¢-06), kgp5354254 (6.77e-

06), rs1943440 (6.86e-06), rs6766099 (7.29e-06), kgp11206857 (9.78e-06), rs2588252
(1.46e-05), rs4752300 (1.65e-05), kgp6927229 (1.68e-05), rs11082405 (1.86e-05), kgp2568973
(1.90e-05), kgp87687 (2.15e-05), kgp2951395 (2.29e-05), rs4687827 (2.42e-05), rs1974953
(2.75¢-05), kep12571859 (2.79¢-05), rs4970834 (3.08¢-05), rs6758001 (3.17¢-05), kep12295062
(3.27e-05), kgp12193771 (3.32e-05), kgp7775481 (3.74e-05), kgp8959836 (3.87e-05),
kgp1331883 (4.00-05), 3803764 (4.19¢-05), kgpd66423 (4.19¢-05), kgp5581882 (4.19e-

05), kgp9148496 (4.19e-05), rs4623810 (4.29¢-05), kgp7949809 (4.85¢-05), 154672367
(4.95¢-05), 154670333 (5.07e-05), 516854581 (5.22¢-05), kgp7244105 (5.36e-05), kgpl1917342
(5.48e-05), rs4823717 (5.56e-05), rs9317985 (5.66e-05), kgp2558556 (5.80e-05), kgp9827807
(5.82¢-05), kgp703792 (5.94¢-05), 15627873 (6.34¢-05), 156665401 (6.34e-05), kgp8640098
(7.30-05), 151423066 (7.38¢-05), 159299396 (7.44e-05), 154884931 (7.44e-05), 152684311
(7.70e-05), kgpl0846942 (7.74e-05), 111999426 (7.74e-05), kgp3910028 (7.83e-05),
rs608527 (7.85e-05), kgpl11358179 (7.93e-05), kgp5H253828 (7.99e-05), kgp6411744

9
Y
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(8.05¢-05), 159810250 (8.56€-05), 12618648 (8.726-05), kgp7553176 (8.73-05), 12304678
(8.91e-05), rs1571907 (8.97e-05), kgp7555974 (9.06e-05), kgp5008088 (9.06e-05), rs10884402
(9.08¢-05), kgp8598717 (9.20¢-05), kgp3478256 (9.30e-05), kgpl455176 (9.59¢-05),
rs798577 (9.99¢-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 5: rs769449 (4.07e-10),
18157582 (6.27e-08), 156723770 (5.30e-07), kgp2913606 (2.60-06), kep134363 (3.72¢-

06), kgp10439558 (3.76e-06), 152075650 (3.83¢-06), 154672367 (4.75¢-06), kgp9811805
(4.80e-06), kgp2517078 (5.58¢-06), 158061054 (5.77e-06), kgpd057945 (6.09¢-06), kgpl1623754
(6.38¢-06), kgp7502018 (6.84¢-06), kgp1420003 (7.60e-06), 1510505904 (8.93-06),
r$2999899 (9.94e-06), kgp1562249 (1.04e-05), rs11249170 (1.06e-05), rs16922059 (1.10e-

05), 183797655 (1.51e-05), kgp9917186 (1.73e-05), kgp5310431 (1.73e-05), rs7545471
(1.75e-05), kgp1220081 (1.79e-05), rs306503 (1.91e-05), rs9838305 (2.00e-05), kgp8928990
(2.00e-05), rs4867289 (2.08e-05), kgp11484611 (2.10e-05), rs4702595 (2.19¢-05), rs2739430
(2.49e-05), kgp11357236 (2.49e-05), rsd670333 (2.49e-05), kgp22791476 (2.68e-05),
kgp9381855 (2.68e-05), rs2101171 (2.79e-05), rs7702790 (2.84e-05), rs6045099 (3.00e-

05), rs17603912 (3.13e-05), kgp1832421 (3.17e-05), kgp9573706 (3.23e-05), kgp6918617
(3.23e-05), rs4604527 (3.58e-05), kgp6598539 (3.67e-05), kgp9886473 (3.91e-05), kgp5176065
(3.91e-05), 1510174698 (4.03e-05), kgpl11201492 (4.05¢-05), kgpd002280 (4.10-05),
rs2239065 (4.13e-05), rs7727470 (4.28e-05), rs6766099 (4.31e-05), kgp8331440 (4.38e-

05), kgp5060005 (4.62e-05), rs6537822 (4.64e-05), rs2748324 (4.84e-05), rs1468309
(4.85e-05), rs12030629 (5.12e-05), rs11589933 (5.12e-05), rs896199 (5.12e-05), rs12459777
(5.12e-05), rs536715 (5.28e-05), rs4670335 (5.32e-05), rs2371923 (5.42e-05), rs7725455
(5.500-05), kgp5872801 (5.64¢-05), 152719889 (5.87e-05), kgp7246956 (5.90¢-05), kep7925672
(5.90e-05), rs1559331 (5.90e-05), rs2816881 (6.06e-05), kgp7238095 (6.32e-05), kgp5353951
(6.32e-05), kgp8765231 (6.32¢-05), kgpl1598172 (6.32¢-05), 1s7299801 (6.47¢-05),
kgp5967232 (6.54e-05), 1512312266 (6.75¢-05), 152117900 (7.03¢-05), kgp8490417
(7.03e-05), kgp9715015 (7.03e-05), 1511660396 (7.31e-05), 15436760 (7.55e-05), kgp1378739
(7.59e-05), kgp2320463 (7.75e-05), kgpdA74389 (7.78¢-05), 110928585 (7.88¢-05),
kgp2668302 (7.95e-05), kgp6912392 (8.11e-05), rs17475331 (8.18e-05), kgph354254
(8.20e-05), kgp3493035 (8.20e-05), kgp2483143 (8.20e-05), rs10922744 (8.36e-05),
kgp3668512 (8.42e-05), rs3904537 (8.42e-05), rs1874797 (8.42e-05), kgp1016632 (8.49¢-

05), kgp2995630 (8.75e-05), 152200044 (8.76e-05), 15169822 (8.79e-05), 152099380
(8.86e-05), rs12297204 (9.02e-05), rs3818337 (9.09e-05), rs17631987 (9.10e-05), rs11044136
(9.39e-05), kgp8184155 (9.40e-05), kgp519069 (9.42¢-05), rs9912659 (9.48¢-05), kgp11437041
(9.60e-05), kgp9366075 (9.62e-05), rs1160769 (9.90e-05), kgp111318 (9.90e-05), rs1368056
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(9.94¢-05), rs13406300 (9.94e-05), rs1932713 (9.94¢-05).
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Figura B.18: Graficos de Manhattan obtenidos en cada fold, método de division
por k-fold - Illumina Omni 2.5M BeadChip
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Umbral clasico
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Figura B.19: Matrices de confusiéon, método de divisiéon por k-fold, umbral p-valor
tradicional
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Mean ROC curves
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Figura B.20: Curvas ROC, método de division por k-fold, umbral p-valor tradicio-
nal
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Figura B.21: Valores SHAP fold 1, método de divisién por k-fold, umbral p-valor
sugestivo
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Figura B.22: Valores SHAP fold 2, método de division por k-fold, umbral p-valor

sugestivo
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Figura B.23: Valores SHAP fold 3, método de divisiéon por k-fold, umbral p-valor

sugestivo
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Figura B.24: Valores SHAP fold 4, método de divisiéon por k-fold, umbral p-valor

sugestivo
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Figura B.25: Valores SHAP fold 5, método de division por k-fold, umbral p-valor
sugestivo
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Figura B.26: Matrices de confusién, método de divisiéon por k-fold, umbral p-valor
sugestivo
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Figura B.27: Curvas ROC, método de divisién por k-fold, umbral p-valor sugestivo
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Umbral relajado
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Figura B.28: Valores SHAP fold 1, método de divisiéon por k fold, umbral p-valor
relajado

73



B. Recopilaciéon de resultados

kgp11360138
kgp6433360
kgp4964336
kgp5901917
kgp3627688
rs237468
rs4604527
rs7311350
kgp1426673
rs237462
rs2075650
rs432999
kgp12487058
kgp4473224
rs2256364
rs6990507
kgp15687332
kgp10439558
kgp433319
kgp2983682

kgp12487058
kgp6433360
rs7311350
rs740094
kgp11360138
rs17224674
kgp6420136
rs6990507
kgp945991
kgp5901917
kgp9650943
rs10418480
kgp9381855
kgp1135012
kgp3627688
kgp12138439
rs237473
rs2762637
kgp5825387

rs12515837

Figura B.29: Valores SHAP fold 2, método de divisiéon por k fold, umbral p-valor
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Figura B.30: Valores SHAP fold 3, método de divisiéon por k fold, umbral p-valor
relajado

5



B. Recopilaciéon de resultados

kgp7553176
rs6045099
kgp5354254
kgp5230206
rs4672367
kgp1331883
kgp5581882
rs4970834
kgp7949809
rs2075650
kgp466423
kgp9148496
kgp1455176
kgp3556207
rs4623810
kgp5008088
kgp8959836
kgp8598717
kgp2568973
kgp10846942

kgp7553176
kgp1331883
rs4970834
kgp8959836
kgp7949809
kgp8598717
kgp5354254
kgp3556207
rs10884402
rs6045099
rs4823717
rs16854581
kgp5008088
rs2618648
kgp10846942
kgp1455176
kgp5230206
rs9810250
rs9317985

rs2075650

Figura B.31: Valores SHAP fold 4, método de divisiéon por k fold, umbral p-valor
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Figura B.32: Valores SHAP fold 5, método de divisiéon por k fold, umbral p-valor

relajado
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Figura B.33: Matrices de confusién, método de division por k fold, umbral p-valor
relajado
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Figura B.34: Curvas ROC, método de divisién por k fold, umbral p-valor relajado
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B.1.3. Meétodo de filtracion de datos

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado): rs769449 (1.23e-13), rs157582
(1.89¢-09), rs2075650 (6.45e-08), kgp7502018 (3.24e-07), kgp2517078 (1.39¢-06), kgp22791476
(1.81e-06), rs4672367 (3.51e-06), rs6045099 (3.57e-06), kgp5176065 (4.94e-06), kgp9381855
(5.80e-06), kgp87687 (5.92e-06), rs4670333 (6.01e-06), kgp11206857 (8.84e-06), rs2588252
(1.03e-05), 156766099 (1.12e-05), 152999899 (1.31e-05), kep5354254 (1.34e-05), kgp12193771
(1.56¢-05), 159838305 (1.94e-05), 15246806 (1.98¢-05), 132227203 (2.00e-05), kgp12237618
(2.09¢-05), rs1958979 (2.32¢-05), rs11249170 (2.34¢-05), kgp9811805 (2.44¢-05), kgp8119974
(2.466-05), 14970834 (2.47¢-05), kgp2913606 (2.48¢-05), 16723770 (2.48¢-05), kgp3306661
(2.48e-05), rs473015 (2.55e-05), kgp1420003 (2.64e-05), kgp8625034 (2.64e-05), rs27652
(2.66e-05), kgp11201492 (2.69e-05), rs2101171 (2.79e-05), rs4604527 (2.87e-05), rs16854581
(3.25e-05), kgp134363 (3.47e-05), rs7545471 (3.72e-05), kgp519069 (4.06e-05), rs237473
(4.08¢-05), 1516920867 (4.38¢-05), kgpd882314 (4.55¢-05), kgp2483143 (4.55¢-05),
kgp1562249 (4.58¢-05), kgp10439558 (4.806-05), kep2983682 (4.87¢-05), kep8331440
(5.27e-05), kgp3791913 (5.31e-05), rs2256364 (5.45e-05), rs11660396 (5.57e-05), rs237463
(5.720-05), kgp5872801 (6.02e-05), kgp7876315 (6.45e-05), kgpl2402920 (6.56e-05),
rs1196184 (6.76e-05), rs7913770 (7.03e-05), rs594165 (7.06e-05), kgp97310 (7.12e-

05), kgp5060005 (7.13e-05), kegpl0651550 (7.55¢-05), kgp3336671 (7.99e-05), 154641389
(8.04e-05), 152371923 (8.05¢-05), kgpl0620084 (8.06e-05), kepl016632 (8.06¢-05),
rs306503 (8.06e-05), rs10174698 (8.21e-05), kgp6413075 (8.32e-05), kgp5901917 (8.53e-

05), kgp2138924 (8.57e-05), rs17247323 (8.62e-05), rs4943768 (8.63e-05), rsd506448
(8.68¢-05), kgp6420136 (8.84¢-05), kgpl0681801 (8.85¢-05), kgp2645931 (8.85¢-05),
rs9299396 (9.15e-05), kgp12087452 (9.29e-05), rs2279105 (9.40e-05), kgp11484611
(9.446-05), 1510974985 (9.69¢-05), 1516972552 (9.85¢-05), kep3478256 (9.88¢-05),

rs2086149 (9.89e-05), kgp2951395 (9.94e-05), kgp1270595 (9.99e-05),
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—logio(p)

7 8 9 13 14 15 16 17 18 19 202122
Chromosomes

Figura B.35: Grafico de Manhattan para el método de no divisién (filtracién de
datos)

80



B. Recopilacién de resultados
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Figura B.36: Matrices de confusion, método de no division (filtracion de datos),
umbral p-valor tradicional
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Mean ROC curves
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Figura B.37: Curvas ROC, método de no divisién (filtracion de datos), umbral
p-valor tradicional
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Figura B.39: Valores SHAP fold 2, método de no divisién (filtracion de
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Figura B.40: Valores SHAP fold 3, método de no divisién (filtracion de
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Figura B.41: Valores SHAP fold 4, método de no divisién (filtracion de datos),
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Figura B.42: Valores SHAP fold 5, método de no divisién (filtracion de
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Figura B.43: Matrices de confusién, método de no divisién (filtracién de datos),
umbral p-valor sugestivo
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Figura B.44: Curvas ROC, método de no divisién (filtracion de datos), umbral
p-valor sugestivo
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Figura B.45: Valores SHAP fold 1, método de filtracién de datos, umbral p-valor
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Figura B.46: Valores SHAP fold 2, método de filtracién de datos, umbral p-valor

relajado
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Figura B.47: Valores SHAP fold 3, método de filtracién de datos, umbral p-valor

relajado
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Figura B.48: Valores SHAP fold 4, método de filtracién de datos, umbral p-valor
relajado
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Figura B.49: Valores SHAP fold 5, método de filtracién de datos, umbral p-valor

relajado

SNPs SHAP values in DNN for fold 5

-0.6

04 02 00 02 04
SHAP value (impact on model output)

0.6

SNPs SHAP values in RF for fold 5

-0.6

04 02 00 02 04
SHAP value (impact on model output)

0.6

High

Low

High

Low

Feature value

Feature value

93

kgp5176065
rs157582
152256364
kgp519069
rs237463
kgp12087452
rs9838305
kgp2913606
kgp6413075
kgp22791476
kgpl562249
rs16920867
rs2279105
rs10974985
rs6045099
kgp10651550
rs6766099
rs11660396
rs4670333
kgp2645931

kgp5176065
kgp22791476
kgpl2087452
kgp6413075
kgp87687
rs11660396
kgp1562249
rs16920867
kgp2483143
rs2101171
rs2279105
kgp519069
kgp8625034
kgp5354254
kgp5901917
rs7545471
rs16972552
r$9299396
rs9838305
kgp7502018

SNPs SHAP values in SVM for fold 5

-0.6

0.4 02 00 02 04
SHAP value (impact on model output)

0.6

SNPs SHAP values in GB for fold 5

-0.6

0.4 02 00 02 04
SHAP value (impact on model output)

0.6

High

Low

High

Low

Feature value

Feature value



B. Recopilaciéon de resultados
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Figura B.50: Matrices de confusiéon, método de filtracién de datos, umbral p-valor
relajado
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Figura B.51: Curvas ROC, método de filtraciéon de datos, umbral p-valor relajado
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B.1.4. Método de analisis externo

Lista 1
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Figura B.52: Matrices de confusion, lista 1 SNPs
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Mean ROC curves
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Figura B.53: Curvas ROC, SNPs de lista 1
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Lista 2
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Figura B.54: Matrices de confusién, SNPs de lista 2
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Mean ROC curves
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Figura B.55: Curvas ROC, SNPs de lista 2
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Lista 3
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Figura B.56: Matrices de confusién, SNPs de lista 3
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Mean ROC curves
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Figura B.57: Curvas ROC, SNPs de lista 3

B.2. Resultados con union de datos de distintos
chips

Tras aplicar el control de calidad se obtienen 33710 SNPs y 1212 muestras, de las

cuales 593 son controles y 619 son casos.

B.2.1. Meétodo de division simple

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado): rs2075650 (2.14e-15), rs6859
(6.33e-07), rs439401 (2.04e-05), rs486557 (6.11e-05), rs1343030 (6.20e-05),
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Manhattan plot of fold 1
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Figura B.58: Grafico de Manhattan para el método de divisiéon simple
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Umbral clasico

DNN confusion matrix SVM confusion matrix
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Figura B.59: Matrices de confusién, método de divisiéon simple, umbral p-valor
tradicional
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Mean ROC curves
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Figura B.60: Curvas ROC, método de division simple, umbral p-valor tradicional
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Umbral sugestivo
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Figura B.61: Matrices de confusién, método de divisiéon simple, umbral p-valor
sugestivo
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Figura B.62: Curvas ROC, método de division simple, umbral p-valor sugestivo
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método de divisiéon simple, umbral p-valor
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Figura B.64: Valores SHAP fold 2, método de divisién simple, umbral p-valor
relajado
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Figura B.65: Valores SHAP fold 3, método de divisién simple, umbral p-valor
relajado
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Figura B.66: Valores SHAP fold 4, método de divisién simple, umbral p-valor
relajado
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Figura B.67: Valores SHAP fold 5, método de divisién simple, umbral p-valor
relajado
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DNN confusion matrix SVM confusion matrix
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Figura B.68: Matrices de confusion, método de division simple, umbral p-valor
relajado
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Figura B.69: Curvas ROC, método de division simple, umbral p-valor relajado
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B.2.2. Meétodo de divisiéon por k-fold

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 1: rs2075650 (2.14e-15),
rs6859 (6.33e-07), rs439401 (2.04e-05), rs486557 (6.11e-05), rs1343030 (6.20e-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 2: rs2075650 (1.15e-16),
rs439401 (2.03¢-06), rs7919352 (1.22¢-05), 152419398 (7.47¢-05), 1727919 (8.64e-05),
154380538 (8.78¢-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 3: rs2075650 (1.03e-14),
rs439401 (9.40e-07), rs8106922 (1.17e-05), rs480092 (3.09e-05), rs12592749 (4.06e-
05), rs2051788 (4.41e-05), 1s7532949 (8.60e-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 4: rs2075650 (2.02¢-18),
rs6859 (1.77e-06), rs8106922 (1.33e-05), rs439401 (1.56e-05), rs227725 (2.70e-05),
rs405509 (3.10e-05), rs4389538 (3.86e-05).

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado) para fold 5: rs2075650 (1.00e-15),
rs8106922 (5.26e-06), rs439401 (4.67e-05), rs1462060 (8.08e-05).
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Manhattan plot of fold 1
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Figura B.70: Graficos de Manhattan obtenidos en cada fold, método de division
por k-fold - Illumina Omni 2.5M BeadChip
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B. Recopilacién de resultados
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Figura B.71: Matrices de confusiéon, método de divisiéon por k-fold, umbral p-valor
tradicional
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Mean ROC curves
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Figura B.72: Curvas ROC, método de division por k-fold, umbral p-valor tradicio-
nal
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Figura B.73: Matrices de confusiéon, método de divisiéon por k-fold, umbral p-valor
sugestivo
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Figura B.74: Curvas ROC, método de divisién por k-fold, umbral p-valor sugestivo
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Figura B.78: Valores SHAP fold 4, método de
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Figura B.80: Matrices de confusién, método de division por k fold, umbral p-valor
relajado
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Figura B.81: Curvas ROC, método de divisién por k fold, umbral p-valor relajado
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B.2.3. Meétodo de filtracion de datos

Resultados estudio GWAS (hasta p-valor relajado): rs2075650 (7.56e-20), rs439401
(6.27e-07), rs8106922 (3.74e-06), rs6859 (5.57e-06), rs480092 (4.30e-05), rs4389538
(7.726-05), 1512920708 (8.05¢-05),
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Figura B.82: Gréfico de Manhattan para el método de no division (filtracién de
datos)
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Figura B.83: Matrices de confusion, método de no division (filtracion de datos),
umbral p-valor tradicional
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Figura B.84: Curvas ROC, método de no divisién (filtracion de datos), umbral

p-valor tradicional
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Figura B.85: Valores SHAP fold 1, método de
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Figura B.86: Valores SHAP fold 2, método de no division (filtracién de datos),
umbral p-valor sugestivo
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Figura B.87: Valores SHAP fold 3, método de no divisién (filtracion de datos),
umbral p-valor sugestivo
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Figura B.88: Valores SHAP fold 4, método de no divisién (filtracion de datos),
umbral p-valor sugestivo
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Figura B.89: Valores SHAP fold 5, método de no divisién (filtracion de datos),
umbral p-valor sugestivo
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Figura B.90: Matrices de confusién, método de no divisién (filtracién de datos),
umbral p-valor sugestivo
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Figura B.91: Curvas ROC, método de no divisién (filtracion de datos), umbral
p-valor sugestivo
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Figura B.92: Valores SHAP fold 1, método de filtracién de datos, umbral p-valor
relajado
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Figura B.93: Valores SHAP fold 2, método de filtracién de datos, umbral p-valor
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Figura B.94: Valores SHAP fold 3, método de filtracién de datos, umbral p-valor
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Figura B.95: Valores SHAP fold 4, método de filtracién de datos, umbral p-valor
relajado

SNPs SHAP values in DNN for fold 5 Hiah SNPs SHAP values in SVM for fold 5 on
ig ig
rs8106922 g rs480092
rs480092 - rs439401
rs4389538 E rs8106922 E
g g
rs12920708 © rs12920708 o
5 5
152075650 3 rs4389538 3
2 &
rs439401 L rs6859
rs6859 rs2075650
T T T T T T T Low T T T T T T T Low
06 -04 -02 00 02 04 06 06 -04 -02 00 02 04 06
SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)
SNPs SHAP values in RF for fold 5 Hh SNPs SHAP values in GB for fold 5 Hon
ig ig
rs480092 rs480092
rs4389538 rs4389538
1512920708 E 1512920708 H
g g
rs8106922 © rs439401 v
H] E
152075650 © rs8106922 &
g g
rs439401 rs2075650
rs6859 rs6859
Low Low
06 04 -02 00 02 04 06 06 04 -02 00 02 04 06
SHAP value (impact on model output) SHAP value (impact on model output)

Figura B.96: Valores SHAP fold 5, método de filtracién de datos, umbral p-valor
relajado
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Figura B.97: Matrices de confusion, método de filtracién de datos, umbral p-valor
relajado
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Figura B.98: Curvas ROC, método de filtraciéon de datos, umbral p-valor relajado
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Cdédigo desarrollado

Todo el codigo desarrollado para este trabajo se encuentra publicado en el portal de

GitHub en el repositorio https://github.com/alexx99gg/ADDLCGD.
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