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Capítulo 1

Introducción

1.1. Los principios del análisis de la asociación genética

La asociación genética se puede definir como la ocurrencia simultánea de heren-
cias o de características con una probabilidad superior a la que sería esperable por
azar [1]. El estudio de la asociación genética trata de identificar esas relaciones con el
propósito de establecer un vínculo con un fenotipo observable, como, por ejemplo,
una enfermedad, que puede aportar información acerca del mecanismo que lleva a
la aparición de cierto rasgo. Además debe tenerse en cuenta que puede existir una
asociación entre polimorfismo genéticos (existencia de dos o más variantes) bien por
su proximidad física (ligadura genética) [2] o debido al desequilibrio de ligamiento.

La proximidad física entre cromosomas es un factor importante en lo referente a
los principios claves de la asociación genética. Dado que los puntos de recombina-
ción genética son esencialmente aleatorios, una mayor distancia entre alelos incre-
menta la probabilidad de que estén separados y viceversa, dado que existen ciertos
alelos que dan lugar a fenotipos fácilmente observables.

La consecución del primer mapa completo del genoma humano, secuenciado
gracias al proyecto International Human Genome Project (1990-2003) [3] supuso un
hito en la investigación en ciencias de la salud. Más concretamente, originó avan-
ces en el análisis de la ligadura genética, donde los marcadores de genotipos en los
genomas de los pacientes sirvieron para la identificación de ciertas enfermedades
monogénicas [1]. Sin embargo, también gracias a este tipo de estudios se puso de
manifiesto que los genes relacionados con multitud de enfermedades no se podían
determinar haciendo uso de este método. El motivo de esto es que muchas de las
enfermedades comunes son multifactoriales. Este descubrimiento condujo a la for-
mulación de la hipótesis conocida como Disease-Commom Variant (CDCV) [4]. Esta
hipótesis propone que las causas de las enfermedades comunes son algunos poli-
morfismos presentes con alta frecuencia dentro de la población y que se originaron
como mutaciones en antepasados comunes, habiendo sido heradadas por sus des-
cendientes.

1.2. La estratificación de la población y sus consecuencias

La estratificación de la población se define como la existencia de diferencias siste-
máticas en las frecuencias alélicas que surgen debido a diferencias en la ascendencia
de las subpoblaciones consideradas en un estudio dado [5]. Así, lógicamente, las
subpoblaciones con bajas frecuencias de apareamiento entre ellas están sujetas a di-
ferencias en su deriva genética, de manera que las frecuencias de los alelos que no
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están bajo presión selectiva pueden divergir por casualidad, dado el tiempo sufi-
ciente. Por tanto, estas diferencias de ascendencia pueden confundir los verdaderos
determinantes genéticos subyacentes al fenotipo de interés [6]. Por este motivo, es
importante controlar la estratificación de la población con el fin de identificar las ver-
daderas asociaciones. Una forma obvia de controlar la estratificación sería asegurar
una completa homogeneidad de la población durante la etapa de diseño experimen-
tal, por ejemplo, mediante el uso de información de origen étnico o ascendencia
familiar en la etapa de reclutamiento para el estudio. Aunque ésta sigue siendo una
de las formas más importantes de controlar la estratificación, suele estar sujeta a in-
exactitudes considerables y, a menudo, resulta insuficiente para reflejar plenamente
la complejidad total de la posible estructura de la población. Alternativamente, se
puede utilizar un diseño basado en la familia, donde los datos se recopilan de indi-
viduos de los que se sabe a ciencia cierta que están relacionados y, por lo tanto, se
garantiza que no se verán afectados por problemas de estratificación de la población.

La detección y cuantificación de la estratificación de la población es posible uti-
lizando el método de control genómico propuesto por Devlin y Roeder [7]. Este mé-
todo utiliza una prueba de tendencia de Cochran-Armitage [8, 9] para calcular el
factor de inflación, que luego puede usarse para ajustar las estadísticas de prueba de
asociación relevantes. Sin embargo, una desventaja es que no se tienen en cuenta las
posibles diferencias entre alelos individuales, ya que el ajuste se aplica de manera
uniforme. Para permitir una mayor flexibilidad, se propusieron pruebas de asocia-
ción estructuradas [10] que buscan identificar subgrupos o grupos de individuos y,
por lo tanto, permiten una mayor flexibilidad, pero su aplicación es costosa desde el
punto de vista computacional y dependen de parámetros adicionales, como el nú-
mero de clústeres.

Con el fin de superar estas limitaciones, se desarrolló otro método alternativo,
que utiliza el análisis de componentes principales para capturar la estructura de la
población [11]. El análisis de componentes principales identifica los principales ejes
de variación dentro de los datos y ha demostrado ser capaz de reflejar con precisión
la etnia o incluso la distancia geográfica entre las muestras. La cantidad de variación
atribuida a ciertos ejes particulares se puede utilizar directamente para ajustar los
efectos de la estratificación de la población, incorporándolos como covariables en
un modelo de regresión utilizado para la prueba de asociación a nivel de muestras
individuales. Debido a su gran eficiencia y flexibilidad computacional, el análisis de
estratificación basado en componentes principales es, en la actualidad, el método
más comúnmente utilizado para controlar la estratificación de la población [1]. Por
lo general, se utiliza un subconjunto de marcadores de referencia para realizar el
análisis e identificar cualquier muestra atípica altamente divergente, que luego se
excluye. Si aún se determina que el conjunto de datos restantes está sujeto a una
estratificación sustancial, los componentes principales se agregan al modelo como
una forma simple y eficiente de ajustar esos efectos.

1.3. Los estudios de genoma amplio

Los resultados del Proyecto Genoma Humano [12] y el Proyecto Internacional
HapMap [13] hicieron posible, hace ya dos décadas, encontrar genes relacionados
con rasgos y enfermedades. Así, los estudios de asociación de genoma amplio que
se han realizado desde entonces, han conseguido descubrimientos de gran interés
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en genética humana.

Los estudios de genoma amplio, conocidos en inglés como genome wide associa-
tion studies (GWAS), tienen como objetivo el estudio de las variaciones en el ADN,
fundamentalmente las variaciones en los mononucleótidos de polimorfismo único,
conocidos como SNPs (single nucleotide polymorphisms) del genoma [1] con el fin de
conocer cómo éstas afectan al riesgo del padecimiento de ciertas enfermedades, la
respuesta a ciertos tratamientos de cada paciente, la presencia o no de cierto rasgo
en un individuo, etc. En la actualidad, los estudios de genoma amplio se han conver-
tido en una de las herramientas más potentes de las que se dispone para entender
la genética humana. El primer estudio que probó la utilidad de los GWAS fue el
publicado en 2002 por Ozaki y cols. [14] que identificaron algunas de las variantes
genéticas asociadas con el infarto de miocardio.

Casi a la vez, en el año 2001, surgió el proyecto de colaboración internacional
HapMap [13], con el que se desarrolló una base de datos de información genéti-
ca con el objetivo de poder realizar estudios GWAS. Este proyecto se basó en dos
hallazgos científicos ya conocidos. Por una parte, las variantes genéticas son distin-
tas de una etnia a otra y, por tanto, la frecuencia de alelos de algunos loci puede
ser distinta, lo que permite la estratificación de la población y la mejora de la aten-
ción médica. Por tanto, resulta necesario disponer de información de sujetos de las
distintas etnias implicadas en el estudio para el grupo de control. El segundo, es el
conocido como desequilibrio de ligamiento [15]. Se trata de la asociación no aleatoria
de alelos en diferentes loci dentro de una población donde se considera que los loci
se encuentran en desequilibrio de ligamiento cuando la frecuencia de asociación de
sus diferentes alelos es mayor o menor de lo esperado si los loci fueran independien-
tes y se asociaran de forma aleatoria. Suele ocurrir en genes que se encuentran en el
mismo cromosoma y próximos entre sí. La existencia del desequilibrio de ligamien-
to motiva que en algunas ocasiones, algunos SNPs se encuentren completamente
ligados a otros. En aquellos casos en los que dos SNPs se encuentran completamente
ligados, esto se debe de tener en cuenta a la hora de llevar a cabo los estudios GWAS.

En la actualidad, una de las principales críticas que se hace a los estudios GWAS
es que hasta la fecha, la mayoría de los descubrimientos no se han aplicado a la prác-
tica clínica [16], pero a pesar de este evidente inconveniente, los GWAS sí tienen una
gran relevancia. A modo de ejemplo, se puede decir que hasta el desarrollo de los
estudios GWAS no había sido posible encontrar ningún gen ligado a la esquizofrenia
[17].

Los GWAS no solo son de interés para el descubrimiento de asociaciones sóli-
das, sino que también brindan información sobre la naturaleza de las variaciones en
los rasgos y han contribuido al descubrimiento de nuevos conocimientos biológicos
sobre cómo las variaciones del ADN pueden afectar la regulación genética. Las va-
riaciones en el genoma humano se deben principalmente a dos causas: mutaciones
puntuales y cambios de la estructura [18]. Cuando ocurre una mutación puntual,
una base de ADN es reemplazada por otra. En este caso de variaciones estructurales
como esta, los cambios son más amplios y pueden variar desde pequeñas insercio-
nes o deleciones hasta grandes reordenamientos cromosómicos [18]. Cada tipo de
variación estructural tiene diferentes tasas de mutación y evolución y su papel en la
variación fenotípica es en la mayoría de los casos desconocida.
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1.4. Los primeros estudio GWAS

Con el fin de identificar los genes que se relacionan con las enfermedades co-
munes a través de los estudios GWAS, en primer lugar, fue necesario aislar los po-
limorfismos de un solo nucleótido, conocidos por sus siglas en inglés SNPs (single
nucleotyde polimorphism). Los SNPs representan las variantes genéticas más común-
mente encontradas en el genoma humano. Dada su amplia distribución, estos poli-
morfismos se localizan en cualquier parte de la estructura de los genes y el genoma
[19]. Uno de los primeros proyectos que se llevaron a cabo con el fin de recoger es-
ta información, fue el acometido por el Institute of Medical Science de Japón y la
Universidad de Tokio con el apoyo de la Agencia Japonesa de Ciencia y Tecnología
(2000-2002) [20].

Durante la realización del trabajo mencionado, se secuenció el ADN de 24 indi-
viduos. El análisis de éste identificó un total de 174 269 polimorfismos que fueron
puestos a disposición de la comunidad científica a través de la denominada Japo-
nese Single Nucleotide Polymorphisms Database (JSNP) (http://snp.ims.u.tokio.ac.jp).
Dentro del marco de este proyecto, se desarrolló un sistema robotizado que permitía
realizar el genotipado de una forma más precisa de lo que se había conseguido hasta
ese momento (método INVADER) [20], que fue de gran utilidad para la recolección
de información.

Desde el punto de vista biomédico, uno de los hallazgo más importante fue, el
realizado en 2002 consistente en el descubrimiento de genes relacionados con el in-
farto de miocardio [14]. Además, el análisis a gran escala de unos 80000 SNPs en 564
individuos condujo al desarrollo del primer mapa LD/haplotype blocks de todos los
cromosomas humanos, lo que contribuyó a mejorar la eficiencia de los subsiguientes
esfuerzos de genotipado, identificando conjuntos representativos de SNPs que cap-
turaban información suficiente de los haplotipos de unos 13000 genes [6]. La puesta
a punto de estas metodologías permitieron un rápido avance en el descubrimiento
de genes relacionados con múltiples enfermedades.

Otros dos de los primeros estudios GWAS que se realizaron y resultaron ser de
gran interés, fueron los publicados en 2005 y 2006 [21, 22]. Ambos trabajos encontra-
ron variantes comunes asociadas a la degeneración macular relacionada con la edad.
Nótese que un estudios GWAS puede ir más allá de los estudios de genes candidatos.
Las razón de porqué la capacidad analítica de los estudios GWAS es mayor, es debi-
do fundamentalmente a dos motivos. Por un lado, mientras que en los estudios de
genes candidatos solo se consideran unos pocos polimorfismos de nucleótido úni-
co, un estudio GWAS significa estudiar simultáneamente un gran número de SNPs
representativos de la variación genética del genoma completo; También vale la pe-
na señalar que los GWAS se consideran “libres de hipótesis”. En otras palabras, son
capaces de buscar efectos de riesgo comunes al observar los SNPs ubicados en toda
o, al menos, en una parte considerable del genoma sin ninguna lista de loci a priori
[23].

1.5. El diseño experimental de los estudios GWAS

Los estudios GWAS son capaces de analizar el papel de las variaciones genéticas
comunes en enfermedades humanas complejas. En un principio, se esperaba que los
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estudios GWAS tuvieran la ventaja de no depender del conocimiento previo de las
vías biológicas en comparación con los estudios de genes candidatos [24]. Esta ventaja
permite a los estudios GWAS superar el sesgo de los estudios de genes candidatos.
Nótese que los estudios de gen candidato se centran en las asociaciones entre la va-
riación genética dentro de genes de interés preespecificados y los fenotipos. Las vías
biológicas se pueden definir como un grupo de genes que están relacionados desde
un punto de vista funcional.

El principal desafío del análisis de datos que se desarrolla en los estudios GWAS
es la arquitectura poligénica de enfermedades complejas. Esto significa que en pre-
sencia de muchas variantes con efectos pequeños o moderados, se necesita un tama-
ño de muestra grande tanto para el mapeo de asociación como para la predicción
del riesgo. Sin embargo, la selección de muestras puede resultar costosa y reque-
rir mucho tiempo. El paso clave para la validación de la asociación entre variantes
genéticas y enfermedades humanas complejas es la replicación de los hallazgos en
muestras independientes. Por lo general, se considera que la replicación de asocia-
ciones informadas es la mejor forma de validar los resultados obtenidos en los estu-
dios GWAS.

En los primeros estudios GWAS que se realizaron, se consideraba la existencia
de un vínculo hipotético entre los SNPs y el fenotipo, pero estudiando únicamente
la relación de un SNP de cada vez [25]. En la actualidad, los estudios hacen uso de
análisis más complejos que incluyen análisis multivariante [26] o enfoques de apren-
dizaje automático [27, 28]. Gracias al uso de estudios GWAS se ha conseguido una
mejor comprensión de las componentes genéticas de muchos rasgos complejos.

Con el paso de los años, las metodologías de los estudios GWAS para asociar
estas variantes genéticas con enfermedades y otros rasgos fenotípicos, se han vuelto
cada vez más refinadas y se han estandarizado. Como ocurre con otras metodologías
biomédicas con base estadística, resulta imprescindible contar con un diseño expe-
rimental apropiado para asegurar el éxito de estos estudios. El motivo es que los
riesgos relativos hipotéticos atribuibles a factores particulares, el número de mues-
tras y el número de marcadores a examinar (en relación con pruebas múltiples) afec-
tan directamente el poder estadístico, es decir, el problema de los análisis GWAS es
trabajar con errores alfa muy pequeños, con lo que se incrementa el error beta. La
estimación del poder estadístico y la determinación del tamaño de la muestra ne-
cesario para detectar un efecto de asociación significativo se realizan comúnmente
probando la diferencia en las proporciones de población relevantes [29].

Con frecuencia se realiza una prueba estadística independiente para verificar una
asociación entre cada locus genético individual y un fenotipo de interés. Por lo tan-
to, el número de tales pruebas puede ascender fácilmente a millones. Nótese que la
contabilidad adecuada de las pruebas múltiples es particularmente importante para
controlar los resultados de falsos positivos. Desde la perspectiva del diseño experi-
mental, conviene destacar el papel central que desempeña la replicación de resulta-
dos para garantizar la solidez de todos los hallazgos de un estudio GWAS. Por estas
razones, en caso de ser posible, resulta conveniente disponer en los estudios GWAS
de al menos dos conjuntos de muestras, un subconjunto de descubrimiento y un sub-
conjunto de replicación, posiblemente más pequeño. Idealmente, el subconjunto de
replicación se debería generar a partir de una cohorte distinta de pacientes. Luego,
estos conjuntos de muestras se analizan de forma independiente y se comparan los
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resultados significativos de todo el genoma, con la idea de que solo las variantes que
se detectaron en ambos conjuntos de datos representan asociaciones verdaderas.

1.6. La verificación estadística de la asociación genética

Una vez que se ha preparado la información genética para el estudio y se han
realizado los controles de calidad necesarios, el siguiente paso consiste en investigar
aquellas asociaciones genéticas que puedan explicar el fenotipo de interés observa-
do. Normalmente, un rasgo vinculado a un locus particular puede ser binario, como
el padecer cierta enfermedad o no, para lo que resulta muy adecuado un estudio de
casos y controles, o bien tratarse de un rasgo cuantitativo, como la altura o los nive-
les de colesterol. Una asociación de particular interés entre las variables cuantitativas
es la que vincula la variación genética con los patrones de expresión de genes parti-
culares, denominada Quantitative Trait Locus (eQTL). Según el diseño de un estudio
en particular, los individuos reclutados pueden pertenecer a una serie de familias
conocidas o bien considerarse como no relacionados. En aras de la brevedad, esta
sección solo se ocupará del diseño de estudio más común en el que los individuos
reclutados no están relacionados, lo que se denomina un diseño de estudio "basado
en la población", como es el caso del que ha sido empleado en el presente proyecto
de investigación.

Esta sección describe las estrategias más típicas para identificar asociaciones de
variantes comunes. En el escenario más típico, los alelos particulares no conducen
necesariamente a cierta manifestación de un rasgo binario, sino que alteran la pro-
babilidad o el riesgo de que ocurra. La probabilidad de que un individuo de una
población muestre un rasgo se denomina formalmente "penetrancia". Dado que en
un genoma humano diploide normalmente están presentes dos posibles copias de
cada alelo, el modelo estadístico correcto de la relación entre genotipo y fenotipo de-
penderá del tipo de dominancia genética en un locus dado. Asimismo, el número de
alelos puede tener un efecto aditivo o multiplicativo, y esto es igualmente aplicable
tanto para la magnitud de los rasgos cuantitativos como para la penetrancia de los
rasgos binarios. En el caso de los rasgos binarios, la fuerza de la asociación se puede
cuantificar como una razón de probabilidades"para un rasgo de interés dados los
genotipos alternativos particulares.

Teniendo en cuenta la naturaleza computacionalmente intensiva del análisis a
una escala de genoma completo, cada locus generalmente se prueba de forma inde-
pendiente de todos los demás. En un escenario más simple, se llamarán genotipos
exactos y, por lo tanto, en el caso de una prueba binaria, los datos se pueden re-
presentar como una tabla de contingencia donde los recuentos en cada celda serían
números de individuos con una categoría de combinación de genotipo-rasgo parti-
cular. El tipo de modelo determina cómo se construye la tabla. Así, por ejemplo, se
empleará una tabla de dos por dos en el caso de un modelo dominante o recesivo
o una de dos por tres si no se asume ningún modelo en particular. Como general-
mente no se conoce el modelo correcto, es común asumir un modelo aditivo, que
se puede representar con una tabla de contingencia de dos por tres que también se
considera que tiene una relación ordenada con el rasgo. Si existe una suposición de
tendencia u orden, esta relación se puede capturar usando la prueba de tendencia
de Cochran-Armitage; de lo contrario, se puede usar una prueba de Chi-cuadrado
[30] si se considera más apropiada la independencia entre todas las categorías. Sin



1.6. La verificación estadística de la asociación genética 19

embargo, en la práctica, a menudo es muy conveniente incorporar covariables en el
modelo que estos tipos de pruebas simples no pueden tener en cuenta. Por ejemplo,
la probabilidad de desarrollar enfermedades particulares a menudo aumenta con la
edad o puede verse afectada por el sexo de la persona. Esta información solo puede
incorporarse mediante el uso de modelos multivariados más sofisticados. En el caso
del análisis GWAS, los modelos de regresión logística [31] o lineal [32] son los más
utilizados. Por lo general, los modelos de regresión logística para rasgos binarios in-
cluyen covariables para la edad, el género y, cuando se corrige la estratificación de
la población, los primeros valores de los componentes principales de cada muestra.

Dada la complejidad de los estudios GWAS y la gran cantidad de factores que po-
tencialmente pueden conducir a sesgos, es de vital importancia verificar e identificar
la posible presencia de alguno de estos problemas en los estudios. Una forma gené-
rica que se usa comúnmente para verificar los resultados son los gráficos de cuantil-
cuantil (QQ) [33] de los valores finales de significancia de la asociación. Dado que,
generalmente, el número de hallazgos de interés en un GWAS es pequeño, se espera
que los patrones de los SNPs no relacionados sean efectivamente aleatorios, es decir,
la probabilidad de observar un valor de significancia particularmente alto por ca-
sualidad solo está influenciada por el número de muestras en un conjunto de datos.
Así, un gráfico QQ es un gráfico de dispersión de los valores de significación espe-
rados frente a los observados, que se pueden utilizar para verificar este patrón. Si se
han tenido en cuenta todas las fuentes de sesgo, la mayoría de los puntos caerían en
una línea de 45 grados, con un pequeño conjunto de puntos muy significativos por
encima de esta línea si está presente una verdadera señal de asociación. Este análisis
a menudo también se resume como una estadística del factor de inflación genómica
[34]. El factor de inflación genómica se define formalmente como una relación entre
las medianas de distribución Chi-cuadrado real sobre la esperada. Cuando el valor
es cercano a uno, esto significa que no hay inflación. Aunque lo más habitual es que
este análisis se utilice para comprobar la presencia de una subestructura de pobla-
ción, también se pueden detectar otros tipo de efectos, como los efectos de bloque.

Teniendo en cuenta que el número de loci que pueden perfilarse mediante la
secuenciación del genoma completo o tecnologías equivalentes respaldadas por la
imputación del genoma puede ser de millones, es particularmente importante corre-
gir los valores de significación para el número de pruebas realizadas. Sin embargo,
los procedimientos estándar para corregir la tasa de error familiar, como la correc-
ción de Bonferroni [35], asumen independencia entre las pruebas individuales. De-
bido a los patrones de desequilibrio de ligamiento, esta suposición no es cierta en el
caso de los estudios de genoma amplio, conocidos como GWAS (genome-wide asso-
ciation studies) y, por lo tanto, es probable que dichos métodos sean demasiado con-
servadores [36]. Estimaciones previas determinaron que un número apropiado de
supuestas señales independientes está aproximadamente en la región de 1,000,000.
Los conocimientos de este trabajo se utilizaron para derivar un límite de significa-
ción GWAS ampliamente aceptado de 5 · 10−8, aunque debe tenerse en cuenta que
esta estimación es más aplicable para la población europea y el valor correcto ver-
dadero dependería de la diversidad de la población objeto de estudio. Otra alterna-
tiva es utilizar una prueba de permutación para calcular los valores de significación
ajustados. Al permutar las etiquetas de respuesta y calcular la importancia, se puede
calcular una distribución empírica de probabilidades. Por esta razón, la prueba de
permutación se considera el mejor método de corrección, sin embargo, este enfoque
es muy intensivo desde el punto de vista computacional, lo que puede hacer que no
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sea factible aplicarlo en la práctica, aunque la eficiencia puede mejorarse utilizando
métodos aproximados [37].

Para garantizar la veracidad de las asociaciones encontradas, el último paso del
análisis suele consistir en la replicación del resultado en un conjunto de datos inde-
pendiente. La replicación es particularmente importante en el contexto de los estu-
dios GWAS, ya que se ha encontrado que los patrones genómicos subyacentes a los
fenotipos poligénicos tienden a ser muy complejos y es común identificar un gran
número de loci que explican individualmente solo una cantidad muy pequeña de la
heredabilidad total. El tamaño del efecto observado puede significar que los estu-
dios a menudo no tienen el poder estadístico suficiente para confirmar de manera
satisfactoria el verdadero efecto. Asimismo, la replicación puede ayudar a identifi-
car y descartar asociaciones espurias que surgen debido al sesgo y también puede
servir para confirmar la existencia del efecto en diferentes conjuntos de condiciones
y derivar una estimación más precisa del tamaño real del efecto.

1.7. Avances metodológicos recientes en el análisis de la aso-
ciación de genotipos

La heredabilidad genética se refiere a la velocidad a la que un fenotipo particular
es heredado por la descendencia de cierto progenitor. Al comparar la heredabilidad
conocida, por ejemplo, con qué frecuencia los hermanos heredan una enfermedad de
sus padres, es posible determinar qué parte de la variación en un fenotipo se explica
por los polimorfismos genéticos identificados actualmente. El análisis de GWAS con-
vencional considera los efectos individuales de los polimorfismos genéticos sobre el
rasgo de interés. Sin embargo, en la actualidad se ha hecho evidente que la totalidad
de tales variaciones todavía explica solo una pequeña parte de toda la heredabilidad
conocida. Este fenómeno se conoce como el problema de la falta de heredabilidad [38].
Se han propuesto varias explicaciones para este problema, incluidas las posibles li-
mitaciones metodológicas para estimar la heredabilidad verdadera, así como para
medir o definir con precisión los fenotipos y los posibles efectos epigenéticos. Otras
posibles explicaciones atribuyen la heredabilidad faltante a efectos genómicos que
no son capturados adecuadamente por los métodos de análisis clásicos de GWAS,
como interacciones, influencia de polimorfismos raros o efectos altamente poligéni-
cos [1]. Si un fenotipo está determinado por los efectos aditivos de un gran número
de polimorfismos con efectos individuales muy pequeños, el simple hecho de au-
mentar el número de muestras aumentará suficientemente el poder estadístico para
detectar todas estas pequeñas asociaciones, aunque esta estrategia, inevitablemente,
estará sujeta a rendimientos decrecientes. Por el contrario, otras posibilidades im-
plican que el problema de la heredabilidad faltante puede eventualmente resolverse
mediante mejoras adicionales en la metodología y ya se han propuesto varios enfo-
ques novedosos para explorar estas vías.

Se han realizado avances considerables en la detección de los efectos de los SNPs
raros. La detección de polimorfismos raros mediante estudios GWAS convenciona-
les, conduce a un riesgo inflado debido a las detecciones de falsos positivos, como
consecuencia de frecuencias de alelos altamente desequilibradas que violan los su-
puestos de distribución de las pruebas de significación comúnmente utilizadas. En
la mayoría de los procesos de análisis actuales, este riesgo se mitiga al no conside-
rar ningún polimorfismo donde la frecuencia de los alelos menores esté por debajo
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de un umbral particular. Los valores más comúnmente empleados son el 1 % o 5 %
de todas las muestras perfiladas en el estudio. Para capturar estos efectos, los SNP
raros se pueden combinar y considerar como un grupo, donde una prueba consi-
deraría el efecto general de un conjunto de polimorfismos [39], generalmente en el
contexto de alguna forma de modelo. En consecuencia, tales pruebas requieren in-
formación adicional sobre cómo agrupar diferentes SNPs en conjuntos significativos.
Una estrategia habitual consiste en agrupar los SNPs en torno a genes o incluso vías
particulares.

La interacción entre polimorfismos ocurre cuando el efecto de un alelo depende
condicionalmente del efecto de otro, un fenómeno también conocido como epistasis
[40, 41]. La detección de interacciones es un desafío debido a su naturaleza combi-
natoria, lo que significa que se requiere de un gran número de pruebas individuales
para verificar exhaustivamente todas las posibilidades [42].

Los métodos de detección de epistasis comúnmente implican el desarrollo de es-
trategias para reducir el número de pruebas realizadas mediante el uso de alguna
forma de conocimiento previo, por ejemplo, al observar las interacciones entre po-
limorfismos que se consideran individualmente significativas. Finalmente, cabe se-
ñalar que es muy probable que alguna combinación de estas posibles explicaciones
subyazca al problema de la falta de heredabilidad y se ha encontrado alguna eviden-
cia que sugiere la influencia de todos estos factores en casos particulares. También
es probable que diferentes factores sean prominentes para diferentes tipos de fe-
notipos. Dada esta diversidad de hipótesis posibles y la ausencia de una solución
definitiva, en la actualidad la pregunta sobre las causas de la falta de heredabilidad
y las mejores estrategias para abordarla sigue siendo objeto de activo debate.

1.8. El aprendizaje automático

El aprendizaje automático o machine learning es el subcampo de las ciencias de
la computación y rama de la inteligencia artificial cuyo objetivo es el desarrollo de
técnicas que permitan el aprendizaje de las máquinas, entendiendo como tales, fun-
damentalmente, las basadas en dispositivos electrónicos. Es decir, lo que se busca
en este campo del conocimiento es el desarrollo de metodologías que permitan, a
partir de conjuntos de datos de referencia, la generalización de comportamientos y,
por tanto, otorguen a la máquina un comportamiento en apariencia inteligente. Se-
gún Russell y Norvig [43], el aprendizaje automático puede interpretarse como un
intento de automatización parcial del método científico a través de las matemáticas.
Por lo tanto, se habla de un proceso de inducción del conocimiento. Los orígenes del
aprendizaje automático se remontan a la década de 1940; más concretamente a 1943,
año en el que McCulloch y Pitts publicaron el primer modelo matemático relativo
al funcionamiento de las neuronas [44]. Pocos años después, Turing [45] enunció la
desde entonces conocida como prueba de Turing. Se considera que una máquina es
capaz de pasar la prueba de Turing si un humano, hablando con ella y con otro hu-
mano simultáneamente, no es capaz de distinguir cuál de sus dos interlocutores es
la máquina. En esa misma década Samuel (1959) [46] desarrolló un programa que
era capaz de jugar a las damas basándose, para la elección de cada movimiento, en
las consecuencias que dicha elección tendría en las jugadas futuras. La primera red
neuronal artificial funcional, denominada perceptrón, fue diseñada por Rosenblatt
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en 1958 [47] con el fin de reconocer formas y patrones. Otro de los primeros expe-
rimentos relacionados con las redes neuronales artificiales fue el que desarrollaron
Widrow y Hoff, de la Universidad de Stanford, quieres crearon en 1959 ADALINE,
una red capaz de detectar patrones binarios y de predecir cuál sería el valor del
siguiente bit [48]. La siguiente red neuronal que desarrollaron fue, en 1962, la deno-
minada MADELINE que era capaz de eliminar el eco en conversaciones telefónicas
[48]. Desde entonces, el progreso de las diferentes metodologías de machine learning
ha continuado, y su implementación ha estado siempre condicionada por el avance
de las capacidades de cálculo de los ordenadores.

1.8.1. Las matemáticas del aprendizaje automático

Galileo Galilei (1623) en su obra «El ensayador» [49] afirmó:

«La filosofía está escrita en ese grandísimo libro que tenemos abierto ante los ojos,
quiero decir, el universo, pero no se puede entender si antes no se aprende a enten-
der la lengua, a conocer los caracteres en los que está escrito. Está escrito en lengua
matemática y sus caracteres son triángulos, círculos y otras figuras geométricas, sin
las cuales es imposible entender ni una palabra; sin ellos es como girar vanamente
en un oscuro laberinto».

En el caso del aprendizaje automático, el uso de las matemáticas es una necesidad
inherente al propio conocimiento de esta disciplina. Sin entrar en métodos concretos,
desde un punto de vista conceptual, en machine learning, según Russell y Norvig [43],
existen tres preguntas fundamentales:

¿Cuáles son las reglas formales que conducirán a la obtención de conclusiones
válidas?

¿Qué es susceptible de ser computado?

¿Cómo se deben de llevar a cabo los razonamientos cuando la información
disponible es imprecisa?

La formalización de todos los conceptos relacionados con el aprendizaje auto-
mático requiere del empleo de las matemáticas, haciendo uso fundamentalmente de
cuatro áreas: la lógica, la computación, la probabilidad y el análisis numérico. En lo
relativo a la lógica, la disciplina del aprendizaje automático es deudora de los traba-
jos de Boole que, en su obra titulada «The Mathematical Analysis of Logic, Being an
Essay towards a Calculus of Deductive Reasoning» [50], pone las bases de la lógica
proposicional o booleana, así como de la extensión de la misma por Frege, el cual in-
cluyó objetos y relaciones creando la lógica de primer orden que se sigue empleando
en la actualidad [51], al igual que de los trabajos de Tarski [52] que contribuyeron a
la madurez de la lógica de primer orden.

El primer teorema de incompletitud de Gödel (1931) [53] afirma que:

«Bajo ciertas condiciones, ninguna teoría matemática formal capaz de describir los
números naturales y la aritmética con suficiente expresividad es, a la vez, consis-
tente y completa».

Es decir, si los axiomas de dicha teoría no se contradicen entre sí, entonces exis-
ten enunciados que no se pueden probar ni refutar a partir de ellos. En particular,
la conclusión del teorema se aplica siempre que la teoría aritmética en cuestión sea
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recursiva, esto es, una teoría en la que el proceso de deducción se puede llevar a
cabo mediante un algoritmo.

El segundo teorema de incompletitud es un caso particular del primero y afirma
que una de las sentencias indecibles de dicha teoría es aquella que afirma la con-
sistencia de esta. Es decir, que la consistencia del conjunto de axiomas no se puede
deducir con el mero uso de dicho conjunto.

Los teoremas de Gödel se pueden interpretar como que existen ciertas funciones
ejecutables sobre los números enteros que no pueden ser ejecutadas a través de un
algoritmo. Fueron los teoremas de Gödel los que llevaron a Turing a interesarse por
caracterizar exactamente qué funciones son computables, aunque este concepto re-
sulta problemático, dado que no se dispone de una definición general de lo que es
computación o de lo que se puede considerar como un procedimiento efectivo. Sin
embargo, la tesis de Church-Turing [54] afirma que la máquina de Turing es capaz
de computar cualquier función computable. A pesar de no tratarse de un teorema,
pues se trata de una afirmación formalmente indemostrable, tiene una aceptación
universal. Turing también demostró [55] que existen algunas funciones que no pue-
den ser computadas por una máquina de Turing.

Otro concepto matemático de especial interés dentro del campo del aprendiza-
je automático es el de tratabilidad. Dentro de la teoría de la complejidad compu-
tacional, se distingue entre los algoritmos de tiempo polinómico y los de tiempo
exponencial [56]. Se considera que un algoritmo es computable en tiempo polino-
mial cuando su función de complejidad temporal se puede representar por O(p(n)),
siendo p una función polinómica y n el tamaño de la entrada. Todos aquellos algo-
ritmos cuya función de complejidad temporal no puede acotarse de esta forma se
denominan algoritmos de tiempo exponencial. En teoría de la complejidad compu-
tacional, se considera que un problema no está bien resuelto hasta que se encuentra
un algoritmo capaz de resolverlo en un tiempo polinomial. Todo problema que no
disponga de un algoritmo de tiempo polinomial para su resolución se considera un
intratable.

La teoría de completitud NP proporciona un método que permite reconocer los
problemas intratables [56]. Así, la clase de complejidad NP está formada por los pro-
blemas verificables en tiempo polinómico. Por verificable se entiende un problema
tal que, dado un candidato a solución, se puede verificar que dicho resultado es co-
rrecto en un tiempo polinómico en el tamaño de la entrada. A los problemas en la
clase NP, usualmente se les denomina problemas NP. El término NP proviene de
no determinista en tiempo polinómico.

Otra de las ramas de las matemáticas de gran utilidad en el campo del apren-
dizaje automático es la teoría de la probabilidad. Cardano, en el siglo XVI, fue el
primero en el uso de conceptos probabilísticos para la descripción de los posibles re-
sultados de los juegos de azar [57]. En 1654, Pascal, en una carta a Fermat, afirmaba
ser capaz de predecir el resultado de un juego de azar y estimar las ganancias que
obtendría cada jugador como resultado de ese pronóstico [58]. El avance de la cien-
cia estadística se produjo desde ese momento con las aportaciones de otros autores
como Bernouilli o Laplace. Entre las contribuciones de mayor interés y más emplea-
das en la actualidad, se encuentra la de Bayes, quien, con su teorema [59], fue capaz
de expresar la probabilidad condicional de un evento aleatorio A dado otro evento
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B en términos de la distribución de probabilidad condicional del evento B dado A y
la distribución de probabilidad marginal de solo A.

Finalmente, también cabe señalar que el desarrollo del machine learning no se-
ría posible sin el uso de una serie de metodologías propias del análisis numérico.
Entre las metodologías del análisis numérico que son de utilidad dentro del campo
del aprendizaje automático cabe mencionar el álgebra lineal numérica, la interpola-
ción, la optimización o la transformada rápida de Fourier. Los métodos numéricos
se constituyen, por tanto, en herramientas de gran importancia en la resolución de
problemas de aprendizaje automático [60].

1.8.2. Clasificación de las metodologías y técnicas fundamentales del apren-
dizaje automático

Las metodologías propias del aprendizaje automático se pueden dividir en tres
categorías principales [60]:

Aprendizaje supervisado. En el aprendizaje supervisado se dispone de la infor-
mación correspondiente tanto a las variables de entrada como a las de salida. Se
entrena el algoritmo con la información de entrada disponible con el fin de que ante
un nuevo vector de datos sea capaz de clasificarlo correctamente o bien de asignarle
un valor numérico correcto en el caso de que se trate de un modelo de regresión.

Aprendizaje no supervisado. Dentro de la categoría del aprendizaje no supervi-
sado se incluyen todos aquellos métodos en los que los datos no están etiquetados
o, dicho de otra forma, en los que únicamente se dispone de información relativa a
las variables de entrada, pero no de salida. Este tipo de técnicas son las encargadas
de buscar por sí mismas patrones dentro de la estructura de los datos que analizan.
El aprendizaje no supervisado persigue el desarrollo de algoritmos capaces de clasi-
ficar la información sin intervención externa.

Aprendizaje por refuerzo. Los métodos que se encuadran dentro de la categoría
de aprendizaje por refuerzo son aquellos que aprenden a realizar una tarea de forma
correcta a través de un sistema de recompensas y castigos. Recompensa cuando eje-
cutan de forma correcta la tarea encomendada, y castigo cuando lo hacen de forma
incorrecta.

Estas tres categorías, si bien son las principales, no son las únicas existentes. Así,
por ejemplo, se habla también de aprendizaje semisupervisado, entendiendo como
tal aquel que combina el aprendizaje supervisado con el no supervisado para poder
hacer una correcta clasificación de la información disponible.

Una lista exhaustiva de todos los métodos de machine learning resulta difícil de
realizar y está fuera del alcance de este proyecto de investigación. Sin embargo, a
continuación, se describen y clasifican los principales métodos existentes:

Agrupamiento o clustering. El método de los k vecinos más cercanos. Se trata
de una técnica de aprendizaje no supervisada. Es un procedimiento de agrupación
de una serie de vectores según criterios, habitualmente, de distancia. En este método
se disponen los vectores de entrada de forma que estén más cercanos aquellos que
tengan características comunes. Un ejemplo de este tipo de técnicas es el algoritmo
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k-medias. El término k -medias, en inglés k-means, fue empleado por primera vez por
MacQueen en 1967 [61]. El algoritmo que se emplea hoy en día para este método fue
publicado por Lloyd en 1982 [62]. En esencia, se trata de un método de cuantifica-
ción vectorial, originalmente empleado para el procesamiento de señales, que tiene
como objetivo dividir n observaciones en k clústeres, en los que cada observación
pertenece al clúster con la media más cercana.

Algoritmos evolutivos. Los algoritmos evolutivos son métodos de búsqueda ins-
pirados en los principios de la selección natural y la genética que se pueden usar
tanto en un contexto de aprendizaje supervisado como no supervisado. Estos algo-
ritmos evalúan en cada iteración una población de soluciones candidatas, conocidas
como individuos, y se quedan con los que proporcionan los mejores resultados, de-
rivando, a partir de estas soluciones, una nueva población. Existen varios tipos de
algoritmos evolutivos. Los más conocidos son los denominados genéticos, que se
basan en los trabajos de Holland [63] y Goldberg [64].

Árboles de decisión. Se trata de un método de aprendizaje supervisado [60]. Un
árbol de decisión es un modelo de predicción utilizado en el ámbito de la inteligen-
cia artificial y el análisis predictivo [65]. Dada una base de datos, se construye un
árbol de relaciones lógicas muy similar a los sistemas de predicción basados en re-
glas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones sucesivas
para la resolución de un problema [66].

Clasificador bayesiano ingenuo. Se trata de una técnica de clasificación super-
visada que hace uso del teorema de Bayes para calcular la probabilidad de que un
nuevo vector pertenezca a cada una de las clases de datos existentes en el conjunto
[65]. El uso del adjetivo ingenuo es debido a que se supone la independencia de las
variables.

Redes neuronales. Es un paradigma de aprendizaje y procesamiento automático
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Como su
propio nombre indica, una red neuronal es un sistema de interconexión de neuronas
en red de forma que estas colaboran entre sí para producir un estímulo de salida.
Algunos ejemplos de redes neuronales son: el perceptrón [67], el perceptrón multi-
capa [65] y los mapas autoorganizados [68]. Las redes neuronales se pueden emplear
dentro de un paradigma de aprendizaje supervisado o no supervisado.

Técnicas de regresión. Los métodos de regresión son técnicas de aprendizaje
supervisado que tratan de explicar una variable numérica dependiente a partir de
cierto conjunto de variables independientes. Las tres técnicas de regresión más em-
pleadas son:

La regresión lineal [69] es la más utilizada para formar relaciones entre datos.
Es rápida y eficaz pero generalmente insuficiente en espacios multidimensio-
nales donde puedan relacionarse más de dos variables.

Las máquinas de vectores de soporte, en inglés support vector machines, son un
conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados por Vapnik
y sus colaboradores [70, 71, 72]. Este método es aplicable tanto a problemas de
clasificación como de regresión.
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Los splines o trazadores de regresión adaptativos multivariantes, denomina-
dos en inglés multivariate adaptive regression splines. Se trata de una técnica de
regresión no paramétrica introducida por [73] y que puede considerarse como
una extensión de los modelos lineales que es capaz de modelar no linealidades
e interacciones entre variables.

Finalmente, cabe señalar que si bien las redes neuronales artificiales también se
pueden emplear como una técnica de regresión más, dado su interés se han introdu-
cido en esta relación de forma independiente.

1.9. Aplicaciones del aprendizaje automático a los estudios
de genoma amplio

Ya en una fecha tan temprana como 2009, un trabajo publicado por Szymczak et
al. [74] adelantaba algunos de los potenciales beneficios de la aplicación de las me-
todologías de machine learning a los estudios de genoma amplio. Así, a lo largo de
la ya más de una década transcurrida desde entonces, se han producido múltiples
aplicaciones de las distintas metodologías de machine learning en estudios de geno-
ma amplio.

Tal y como ya se ha indicado con anterioridad, los algoritmos de aprendizaje
automático construyen modelos matemáticos que aprenden a partir de conjuntos de
datos. Dentro de los modelos de machine learning, éstos, como se indicó anteriormen-
te, se dividen fundamentalmente en aprendizaje supervisado y no supervisado. El
aprendizaje supervisado consiste en algoritmos de aprendizaje automático con da-
tos de entrenamiento etiquetados y tiene como objetivo inferir un modelo que sea
capaz de relacionar las variables de entrada con las de salida en los modelos de cla-
sificación. Esta función de mapeo puede emplearse para clarificar nuevos datos. Este
tipo de modelos suelen ser los de más interés dentro del contexto de los estudios de
genoma amplio.

Por otra parte, los modelos no supervisados se caracterizan por no tener una
variable de respuesta, sino que el algoritmo busca encontrar patrones dentro del
conjunto de datos que se le presenta sin existir un etiquetado previo.

En el contexto de un estudio de genoma amplio, los modelos de machine learning
proporcionan una base estadística que puede servir como evidencia complementa-
ria a los estudios experimentales [74]. Así, por ejemplo se han aplicado metodologías
de machine learning para la identificación de loci con el fin de incrementar la potencia
estadística de los estudios de genoma amplio [75], la detección de interacciones de-
bida a la epitasis [76], mejora de la estimación del riesgo poligénico [77] o bien para
la priorización de variantes genéticas en análisis GWAS [78].

Según un artículo de Nichols et al., publicado en 2020 [79], a fecha de septiem-
bre de 2019, el catálogo conocido como NHGRI-EBI GWAS [80] consta de 161.525
asociaciones de variantes genómicas con rasgos, obtenidos a partir de los resulta-
dos proporcionados por 4.298 publicaciones distintas. Por tanto, se puede afirmar
sin duda que casi desde el mismo comienzo del desarrollo de los estudios de ge-
noma amplio se ha hecho uso de metodologías machine learning [81] en este tipo de
estudios.
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1.9.1. Algunos modelos de aprendizaje automático aplicados a estudios
de genoma amplio

La consideración de los estudios de genoma amplio como un problema de clasi-
ficación, aconsejan el uso de diversas metodologías de machine learning con compleji-
dades muy distintas. La Tabla 1.1 presenta un resumen de algunos estudios efectua-
dos haciendo uso de esta aproximación. Hasta el momento, en los estudios GWAS se
ha hecho uso fundamentalmente de cinco metodologías distintas: regresión logística
[31], máquinas de vectores de soporte [82], random forest [83], gradient boosting [84] y
redes neuronales profundas [85].

La regresión logística es un método estadístico comúnmente aplicado. Cuando se
usa con variables categóricas, puede contemplarse como un modelo lineal generali-
zado [98]. En una regresión logística, es típico aplicar un término de regularización,
por ejemplo, L1 (la suma del valor absoluto de las ponderaciones de las caracterís-
ticas) y L2 (la suma de las ponderaciones de las características al cuadrado), que
introduce algún sesgo al tiempo que reduce la varianza, lo que mejora la capacidad
predictiva del modelo obtenido. Los estudios realizados por Demir-Kavuk et al. [94]
e Isakov et al. [95] emplearon la regresión logística [99] que combina las penalizacio-
nes L1 y L2 para priorizar los genes que pueden ser responsables de la enfermedad
inflamatoria intestinal [100]. Este método realiza una selección de variables (L1) y
reduce el tamaño de los coeficientes para reducir la varianza (L2) [32]. La regresión
logística regularizada con red elástica tiene como objetivo reducir los problemas re-
lacionados con la conocida como maldición de la dimensionalidad [101], problema
muy común dentro de los análisis GWAS dado que el número de SNPs que se em-
plean normalmente supera con mucho al número de casos y controles disponibles
para el estudio. Así por ejemplo, el estudio realizado por Isakov et al. (2017) [95],
aplicando regresión logística con red elástica, seleccionó la información más rele-
vante. Dado el tamaño cada vez mayor de los datos genéticos y la gama más amplia
de características que están disponibles para describir genes y variantes, la mayor
demanda computacional requiere modelos más avanzados.

Siete de los dieciséis trabajos relativos a modelos de machine learning aplicados
a estudios GWAS que se describen en este apartado, son modelos compuestos; más
concretamente del tipo random forest y gradient boosting. Los métodos compuestos
combinan múltiples modelos con el objetivo de mejorar el rendimiento. Estos mé-
todos son de gran utilidad en aquellos estudios de genoma amplio que hacen uso
de datos heterogéneos. Deo et al. [88] desarrollaron un modelo de la familia gradient
boosting denominado «OPEN – Objective Prioritization for Enhanced Novelty» que
es capaz de priorizar los genes que están relacionados con algunas enfermedades.
Para alimentar este modelo emplearon información proveniente de distintas bases
de datos públicas tales como Gene ontology (GO)[102], Mouse Phenotype database
[103], Human Phenotype Ontology (HPO) [104] y Online Mendelian Inheritance in
Man (OMIM) [105] el uso de toda esta información se beneficia de una reducción de
sesgos. El método de gradient boosting se basa en modelos de árboles, con tres ramas
que toman decisiones del tipo sí/no y que llevan a la clasificacación simple de las
muestras [84]. El trabajo de Deo et al. (2014) [88] fue capaz de detectar algunos genes
relacionados con enfermedades cardiovasculares. En este caso, el rendimiento de la
metodología propuesta se midió haciendo uso del área bajo la curva ROC, obtenién-
dose valores comprendidos entre 0,75 y 0,9 dependiendo del rasgo objeto de estudio
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TABLA 1.1: Referencias bibliográficas relativas a aplicaciones de me-
todologías de machine learning en estudios de genoma amplio.

Descripción del método Referencia

Modelo bayesian latent variable [86]
Uso de máquina de vectores de soporte y LASSO (least and
shrinkage and selection operator). Base de datos de 186 pacien-
tes a los que se aplicó la metodología de 80 % de datos pa-
ra entrenamiento y 20 % para la validación así como 5-fold
cross validation

[12]

Uso de máquina de vectores de soporte [87, 82, 78]
Uso de árboles de clasificación para la priorización de SNPs
relacionados con fenotipos. Se hace uno se seis rondas de 8-
fold cross validation

[88]

Comparación de las metodología de máquinas de vectores
de soporte y de random forest [89]

Empleo de una metodología basada en algoritmos evoluti-
vos

[90]

Equilibrado de casos y controles por medio del uso de
muestreo. HyperSMURF es capaz de detectar variantes
asociadas con enfermedades.

[91]

Uso de redes neuronales profundas, con ayuda de metodo-
logía 10-fold cross validation sobre cuatro conjuntos de entre-
namiento y validación diferentes

[92]

Uso de redes neuronales profundas [85, 78, 93]
Empleo de regresión logística, método del gradiente des-
cendente, máquina de vectores de soporte, k-nearest neigh-
bor. Diseño y entrenamiento de una red neuronal configu-
rada para al detección del fenómeno de la epítasis y que
es capaz de discriminar distintas características con el fin
de poner de manifiesto los genes más relevantes frente al
cáncer colorrectal

[87]

Empleo de regresión logística [94, 95, 87]
Empleo de random forest [78, 95, 87]
Empleo de extremely randomized trees [78]
Empleo de k-means [96]
Empleo de gradient boosting [84, 66, 78]
Regresión lineal multivariante por pasos aplicada a datos
genéticos y epigenéticos. Metodología 10-fold cross valida-
tion

[97]
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[88]. En este caso, la obtención de un rendimiento tan alto se debe al uso de mode-
los compuestos lo que proporciona la oportunidad de que los errores de predicción
cometidos por uno o unos pocos de los modelos sean corregidos por los resultados
obtenidos por la mayoría de los mismos. Nótese también que esta forma de proceder
permite ampliar el espacio de búsqueda empleado [106].

Los modelos de gradient boosting se caracterizan por su capacidad para reducir
el sesgo y la varianza, así como por ofrecer una buena precisión [84]. Sin embargo,
también existe la necesidad de comparar el rendimiento del modelo, ya que si bien
los modelos de conjunto son robustos, un enfoque singular en un nuevo problema
de clasificación proporciona un riesgo de sobreajuste, que también es un problema
conocido para el aumento del gradiente dependiendo de las técnicas de regulariza-
ción utilizadas.

Vitsios y Petrovski [78] construyeron una serie de modelos de aprendizaje semi-
supervisado, en concreto siete, a través de los que compararon diversas técnicas (ran-
dom forest, extremely randomized trees, gradient boosting machines GBM, extreme gradient
boosting, máquinas de vectores de soporte, redes neuronales profundas y un clasifi-
cador que hacía uso simultáneo de todos los modelos). Este marco lo emplearon con
el fin de priorizar la importancia de algunos genes en tres enfermedades: esclerosis
lateral amiotrófica, enfermedad renal crónica y epilepsia. En total, utilizaron datos
que contenían más de 1200 características que describen decenas de miles de genes
para cada enfermedad. Los resultados obtenidos pusieron de manifiesto que el mo-
delo random forest era el clasificador de mejor rendimiento [83]. El método denomi-
nado gradient boosting fue el segundo más preciso, mostrando el alto rendimiento de
la clasificación de conjuntos basada en árboles. Sin embargo, las áreas bajo la curva
ROC obtenidos por todos estos algoritmos resultaron ser muy similares como para
concluir la existencia de modelo alguno que fuera claramente superior a todos los
demás en su aplicación a los conjuntos de datos objeto del estudio. Estos resultados
también fueron respaldados por la comparación con el modelo que hacía uso de una
combinación de todos ellos, lo que garantizaba la mayor fiabilidad del clasificador
elegido para cada enfermedad [78].

El trabajo realizado por Kafaie et al. [87] tuvo como objetivo priorizar los ge-
nes asociados con el cáncer colorrectal comparando varios modelos, concretamente,
máquinas de vectores de soporte, random forest, regresión logística con descenso de
gradiente estocástico y k vecinos más cercanos. Los resultados obtenidos llevaron
a la conclusión de que la regresión logística era el modelo de mayor rendimiento,
poniendo además de manifiesto que, a veces, un problema de clasificación en apa-
riencia complejo puede resolverse de manera óptima con modelos simples.

Además del aprendizaje por medio de modelos agregados y de la regresión lo-
gística, las máquinas de vectores de soporte también se han empleado de forma re-
currente en estudios que realizan comparaciones de referencia [95, 107, 89, 78]. Las
máquinas de vectores de soporte se basan en el cálculo de un hiperplano que es el
mejor separa la información correspondiente a los casos de la de los controles [108].
Sin embargo, dentro de los estudios de evaluación comparativa realizados, no ha
demostrado ser el modelo de mejor rendimiento. Por ejemplo, en el trabajo realiza-
do por Vitsios y Petrovski [78] se encontró que tenía el área bajo la curva ROC más
bajo, 0,83, algo menor que el obtenido por el modelo random forest con un área bajo
la curva ROC de 0,85. Kafaie et al. [87] encontraron que un modelo de máquinas de
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vectores de soporte era capaz de obtener para su problema un rendimiento mejor
que el del random forest, pero peor que la regresión logística. En lo referente a este
rendimiento variable de las máquinas de vectores de soporte según el problema al
que se aplican, también debe tenerse en cuenta la importancia de los datos de entra-
da. Así, el estudio realizado por Kafaie et al. en 2019 [87] ha sido uno de los pocos
estudios publicados hasta el momento que se ha centrado en comparar métodos de
selección de características y modelos. Así, en este trabajo [87] encontraron que las
máquinas de vectores de soporte tuvieron un buen rendimiento, mientras que en
comparación, la regresión logística tuvo un rendimiento alto de manera estable, in-
dependientemente de la selección externa, enfatizando el valor de la selección de
características internas de la regresión logística a través de la regularización.

Dentro del campo de los estudios de genoma amplio, También se ha explorado
el aprendizaje profundo para la priorización. Este método puede aumentar la sen-
sibilidad en conjuntos de datos grandes, dada su capacidad para capturar de forma
incremental representaciones abstractas de información de alto nivel. En general,
esto es beneficioso para la priorización en los estudios GWAS, donde los datos han
crecido considerablemente tanto en tamaño como en heterogeneidad y también tiene
pocas muestras etiquetadas (variantes / genes causantes de enfermedades conoci-
das) para el aprendizaje supervisado. Por tanto, el aprendizaje profundo se vuelve
ventajoso en este escenario, ya que identifica patrones complejos a través del apren-
dizaje supervisado y no supervisado de grandes conjuntos de datos [109]. Sin em-
bargo, si bien el aprendizaje profundo permite considerar millones de parámetros,
sus aplicaciones fundamentales hasta la fecha se han encontrado lejos del ámbito de
los estudios de genoma amplio, aplicándose fundamentalmente a la clasificación de
imágenes y al procesamiento del lenguaje natural [110, 111, 112], requiriendo una
inversión en su desarrollo y evaluación comparativa con modelos tradicionales para
el desarrollo de aplicaciones a estudios de genoma amplio.

En lo referente a aplicaciones ligadas a estudios GWAS, se puede destacar la
red neuronal profunda denominada ExPecto [93]. Dicha red fue capaz de priorizar
las variantes causales de las enfermedades relacionadas con el sistema inmunológi-
co utilizando características basadas en secuencias. Este conjunto de datos contenía
más de 140 millones de mutaciones. Para poder procesar este gran conjunto de datos,
ExPecto aplica una metodología basada en la transformación espacial, ponderando
las transformaciones en función de las distancias del sitio de inicio de la transcrip-
ción. ExPecto también puede realizar el reconocimiento de patrones y la priorización
de variantes raras y no observadas. Sin embargo, aunque los modelos se seleccionan
en función de su idoneidad para los datos, el rendimiento también puede depender
del equilibrio de clases y de la calidad de los datos disponibles.

En general, los estudios de machine learning utilizan la validación cruzada para
garantizar que los resultados obtenidos sobre una base de datos determinada consti-
tuyen una estimación fiable del rendimiento del modelo. Sin embargo, dado que los
datos de los estudios de genoma amplio generalmente carecen de variantes y genes
causantes de enfermedades validados funcionalmente, existen pocas oportunidades
de aprendizaje para los modelos supervisados. Así, resulta posible hacer uso, por
ejemplo, de sobremuestreo o submuestreo para abordar el desequilibrio de clases.
Schubach et al. [91] desarrollaron un modelo de hiperconjunto (hyperSMURF) utili-
zando random forest con conciencia de desequilibrio mediante el uso de submuestreo y



1.9. Aplicaciones del aprendizaje automático a los estudios de genoma amplio 31

sobremuestreo. Al equilibrar las clases de datos de entrenamiento y exponer el mo-
delo a diferentes conjuntos de datos, los modelos random forest pueden diversificar
su comprensión de los datos, mejorando la precisión independientemente del tama-
ño de los datos. Sin embargo, las técnicas de sobremuestreo desarrollan muestras
sintéticas basadas en puntos de datos de ejemplo para aumentar el tamaño de la cla-
se minoritaria, lo que puede crear un sobreajuste. Schubach et al. [91] abordaron este
problema evitando que se produzcan variantes de ejemplo de la misma ubicación
o gen en los conjuntos de entrenamiento y prueba, minimizando de esta forma el
sesgo de sobremuestreo.

Finalmente, cabe señalar que, en general, existe la necesidad de realizar evalua-
ciones comparativas para seleccionar el modelo que mejor se adapta a los datos. En
la actualidad, la determinación del modelo óptimo varía entre enfermedades sin un
modelo que haya demostrado ser el mejor para todos los casos. Además, la selección
del modelo óptimo también parece depender del tamaño y la calidad de los datos.
Nótese que los estudios existentes presentan gran variabilidad en lo referente al nú-
mero de SNPs y pacientes disponibles. Además, los métodos de simulación en orde-
nador deben tener en cuenta la falta de genes asociados funcionalmente validados, a
disposición de los modelos de machine learning, y cómo se utilizan las características
para construir un modelo adaptado a las características de los estudios de genoma
amplio.
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Capítulo 2

Hipótesis y objetivos

2.1. Hipótesis

La hipótesis de este proyecto de investigación se enuncia como:

Es posible el desarrollo de una metodología basada en técnicas de machine
learning capaz de detectar qué SNPs son relevantes para la manifestación de cier-
to rasgo. Además, dicha metodología es aplicable en el contexto de los estudios de
genoma amplio.

Nótese que en este enunciado se considera que los SNPs relevantes provienen de
una serie de pathways previamente determinados.

2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo general

Tal y como se pone de manifiesto en la hipótesis expuesta más arriba, el objetivo
general de este trabajo consiste en el desarrollo de una nueva metodología basada en
machine learning que sea capaz de determinar qué SNPs pertenecientes a un pathway
dado son más relevantes a la hora de diferenciar en un estudio de genoma amplio
entre casos y controles. Más concretamente, el método que se propone se basa en
el uso de un tipo de algoritmos evolutivos denominado algoritmos genéticos, pero
que nada tiene que ver más allá de su nombre con la genética biológica, así como de
las máquinas de vectores de soporte, metodología propia del machine learning muy
adecuada para los problemas de clasificación.

Este objetivo general se puede subdividir a su vez en una serie de objetivos es-
pecíficos.

2.2.2. Objetivo específico número 1

Desarrollo de un algoritmo basado en técnicas de machine learning capaz de ma-
nejar grandes volúmenes de información y de aplicación en estudios de genoma
amplio.

2.2.3. Objetivo específico número 2

Optimización de los parámetros empleados en el algoritmo desarrollado. Para
la consecución de este objetivo se considera de interés el uso de la metodología de
diseño de experimentos.
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2.2.4. Objetivo específico número 3

Comprobación del rendimiento del algoritmo desarrollado aplicándolo a distin-
tos pathways. Para poder alcanzar este objetivo, al igual que en el caso del objetivo
específico anterior, resulta imprescindible disponer de una base de datos a la que se
le pueda aplicar el algoritmo desarrollado.
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Capítulo 3

Material y metodología

3.1. Los estudios de genoma amplio

El genoma humano es diploide y comprende aproximadamente tres mil millones
de pares de bases, el 3 % de las cuales muestra variación entre individuos según una
estimación realizada teniendo en cuenta los 84,7 millones de SNPs analizados en el
proyecto de secuenciación del genoma humano [3]. Tanto los trabajos realizados en
el mencionado proyecto [3] como los realizados en el marco del proyecto HapMap
[13], tuvieron como objetivo genotipar un elevado número de genomas para detec-
tar y anotar las variaciones genéticas entre individuos.

Para realizar un estudio de asociación de genoma amplio, es necesario disponer
de dos tipos de información correspondiente a los sujetos del estudio, su fenotipo
y su genotipo. Este último puede obtenerse mediante tecnologías de secuenciación
de última generación [113], o mediante una matriz de genotipado [114]. Cuando se
hace uso de metodologías univariantes, la asociación entre los SNPs y el fenotipo se
calcula a través del valor p que se obtiene de la aplicación de un test univariante. Se
puede considerar que este valor p representa la probabilidad existente de observar
una asociación, bajo la hipótesis nula de no asociación entre el SNP y el fenotipo. Si
el valor p cae por debajo de un umbral predefinido, la hipótesis nula es rechazada,
lo que significa que existe una asociación entre el SNP y el fenotipo. A pesar de la
existencia de una evidencia fuerte contraria a la confirmación de la hipótesis nula,
existe una probabilidad de de que la asociación encontrada se debe puramente al
azar y que el valor detectado lo hayas sido por pura casualidad, tratándose en ese
caso de un falso positivo. Evitar falsos positivos es uno de los principales desafíos a
los que se enfrentan los estudios GWAS.

3.1.1. Preprocesamiento de la información y control de calidad

En todo estudio de genoma amplio, antes de proceder a la verificación de las
asociaciones entre los SNPs y el fenotipo de interés, es necesario realizar una serie
de tareas de preproceso cuyo objetivo es minimizar las posibilidades de encontrar
resultados falsos de asociación. Dichas tareas son las que se relacionan y describen a
continuación.

• Transformación de fenotipos Algunos métodos estadísticos hacen una suposición
particular sobre la distribución del fenotipo y sus posibles alteraciones (ruido).
Así, por ejemplo, cuando se aplica la regresión lineal en un estudio de genoma
amplio, uno de los supuestos del método es que, dado el genotipo, el fenotipo
sigue un distribución normal. En la práctica, sin embargo, esta suposición rara
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vez se sostiene. Por lo tanto, una tarea común de preprocesamiento es trans-
formar o normalizar los datos fenotípicos de modo que sigan la distribución
esperada por el modelo estadístico que se utilice.

• Filtrado teniendo en cuenta la Ley de Hardy – Weinberg El equilibrio propuesto
por Hardy y Weinberg [115] es un modelo que permite predecir las frecuencias
genotípicas de una generación teniendo en cuenta cuáles habían sido dichas
frecuencias en la generación anterior. Así, en el contexto de la terminología
usual en genética de poblaciones, la ley de Hardy-Weinberg afirma que, bajo
ciertas condiciones, tras una generación de apareamiento al azar, las frecuen-
cias de los genotipos de un locus individual se fijarán en un valor de equilibrio
particular. También especifica que esas frecuencias de equilibrio se pueden re-
presentar como una función sencilla de las frecuencias alélicas en ese locus. Por
tanto, es de esperar que los SNPs objeto de análisis en un estudio GWAS se en-
cuentren en este equilibrio y cualquier desviación pueda evaluarse mediante
una prueba estadística con un umbral común en el valor p de 10−6 [116]. Nóte-
se que este umbral, aunque no es el único se usa comúnmente en humanos. Si
se determina que un SNP no está en en el equilibrio de la Ley de Hardy - Wein-
berg, esto normalmente se debe a un error de muestreo o genotipado. Cuando
esto ocurre, el SNP se elimina del análisis como parte del preprocesamiento de
la información.

• Filtrado por el alelo de menor frecuencia Se entiende por frecuencia del alelo me-
nos común a la frecuencia del alelo menos común en un determinado locus
bialélico [117], dentro de una población. También puede definirse como la fre-
cuencia del segundo alelo más frecuente, en el caso de tener dos o más alelos
para ese locus concreto. Este indicador se emplea para estudiar la variación
genética, ya que proporciona información que permite diferenciar entre va-
riantes frecuentes y raras en la población. Así, aquellos SNPs que presentan
unas frecuencias alélicas bajas, es decir, con valores inferiores a 0,05 o 0,01, se
denominan variantes raras y normalmente se excluyen en la mayoría de los
estudios GWAS [118]. A no ser que los tamaños de muestra sean muy grandes
o bien los efectos de las variantes raras muy evidentes, los análisis de genoma
amplio suelen carecer de la potencia suficiente para detectar asociaciones con
variantes raras [118, 119]. Existe una familia completa de métodos que son ade-
cuados para el tratamiento de las variantes raras de los alelos [114, 120, 121].
Estos métodos se denominan pruebas de carga. Además de las pruebas de car-
ga, existen otros métodos como la prueba C-alfa [122] o SKAT [119] que han
demostrado su eficacia en el análisis de variantes raras. En la actualidad se dis-
pone de bibliografía que explica metodologías adecuadas para el tratamiento
de las variantes alélicas consideradas como raras [114, 120, 121, 122, 119].

• Filtrado de información incompleta Otro paso importante dentro del proceso de
control de calidad que debe realizarse antes de acometer un estudio de geno-
ma amplio, consiste en excluir del mismo tanto a los individuos de los que
no se disponga de gran parte de su información genética como de aquellos
SNPs para los que no se conozca su alelo en gran parte de los individuos de
la muestra [116]. El primer caso es normalmente una consecuencia de la mala
calidad del ADN empleado o bien de su baja concentración. En el segundo ca-
so, cuando un SNP tiene una alta tasa de valores faltantes, se considera de baja
calidad y se excluye del análisis para evitar falsos positivos [123]. Nótese que
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en la actualidad existen protocolos bien definidos para imputar los valores de
los SNPs faltantes [124].

• Corrección de la muestra Tal y como se mencionó en la introducción, la presen-
cia de grupos de población de características marcadas, puede dar lugar a la
aparición de asociaciones fálsamente positivas dentro del conjunto de datos.
La forma más frecuente de evaluar el grado de estructura de la población en
la base de datos disponible consiste en calcular el factor de inflación genómi-
ca [7, 125, 126, 11, 127, 34]. Este factor describe la desviación con respecto a la
mediana de la prueba observada.

3.2. La base de datos

La base de datos empleada en este estudio pertenece al proyecto denominado Co-
lorectal Cancer Transdisciplinary Study (CORECT) Project. Se trata de un proyecto que
fue financiado por el National Institute of Health de los Estados Unidos de América
a través de la beca número U19CA148107 y que lideró Stephen Gruber, investiga-
dor de la University of Southern California. En el consorcio creado para este proyecto
participaron grupos de investigación con experiencia previa en los estudios de ge-
noma amplio aplicados al cáncer colorectal (WHI, PLCO, CCFR, MECC) por lo que
disponían ya de bases de datos y, además, en el marco del mismo, se genotiparon
otros 5099 casos y 4830 controles de 6 centros. Así, la base de datos total de este
proyecto dispone de unos 10.000 casos y otros tantos controles. A partir de los es-
tudios GWAS, que empleaban diferentes arrays, se ha realizado una imputación de
genotipos mediante el software IMPUTE2. Así, se han obtenido datos de más de 38
millones de SNPs para todos los individuos. Como muchos de estos SNPs son de
frecuencia muy baja, se han depurado los datos, eliminando los SNPs con baja cali-
dad de imputación y aquellos con frecuencia alélica inferior al 1 %. De la mayoría de
los individuos incluidos en estos estudios se dispone de información epidemiológica
detallada y se ha realizado el trabajo para armonizar las variables importantes para
el cáncer colorectal.

Este estudio multicéntrico y observacional se llevó a cabo desde septiembre de
2008 hasta diciembre de 2013. Para el trabajo que se presenta en este proyecto de
investigación, el conjunto de información que se ha empleado es el correspondiente
tanto al Hospital Universitario de León como al Hospital de Bellvitge. Dicho conjun-
to contiene información relativa a 1076 casos y 973 controles de cáncer colorectal, de
los que se hizo uso de la información correspondiente a 370.570 SNPs diferentes.

Los casos incluídos en la base de datos fueron previamente confirmados por me-
dio de histología. Todos los pacientes del estudio presentaban edades comprendidas
entre los 20 y los 85 años. La existencia de dificultades para la comunicación del
paciente, así como el padecimiento previo de cáncer colorrectal, fueron criterios de
exclusión del estudio.

Los controles participantes en el estudio se eligieron de forma aleatoria de en-
tre los pacientes asignados a los médicos de atención primaria pertenecientes a las
zonas sanitarias de cada uno de estos hospitales. Así, se eligieron controles del mis-
mo sexo y rango de edad con una diferencia máxima de 5 años con respecto a los
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TABLA 3.1: Pathways analizados en el presente proyecto de investiga-
ción.

Pathway Referencias

Adipocytokine signaling pathway
[131, 132,
133]

AMPK signaling pathway
[134, 135,
136]

Apelin signalling pathway
[137, 138,
139]

Colorectal cancer pathway [140, 141]
Glucagon signalling pathway [142, 143]
Enfermedad de Huntington [144, 145]
Insulin resistance [146, 147]

Insulin signalling pathway
[148, 149,
150]

Longevity regulating pathway
[151, 152,
153]

Biogénesis mitocondrial [96, 154]

pacientes con cáncer colorectal. Todos los controles selecionados debían de llevar re-
sidiendo en la zona sanitaria al menos 6 meses.

Los protocolos del estudio fueron aprobados por los comités de ética de las ins-
tituciones que formaron parte del mismo. La participación de todas las personas
reclutadas fue voluntaria, y se produjo tras la firma de un consentimiento informa-
do. La confidencialidad de los datos se garantizó por medio de la eliminación de los
datos de carácter personal. Todos los ficheros de datos empleados en este estudio
cumplen con la Ley Orgánica 15/1999, de 13 de diciembre, de Protección de Datos
de Carácter Personal. Además, dichos ficheros se registraron en la Agencia Española
de Protección de Datos con el número 2102672171.

3.2.1. Pathways analizados

En el presente proyecto de investigación se han considerado diez pathways dis-
tintos, todos ellos pertenecientes a la base de datos KEGG (Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomes) [128, 129, 130]. KEGG es una base de datos de gran utilidad
para comprender las funciones y utilidades de alto nivel del sistema biológico, a
partir de información molecular, especialmente de conjuntos de datos moleculares a
gran escala generados por secuenciación del genoma. La lista de los pathways con-
siderados se puede consultar en la Tabla 3.1. La selección de estos pathways se hizo
en función de sus características, y por eso, algunos de los escogidos los fueron por
tener, según la bibliografía, una relación clara y conocida entre ellos con el rasgo ob-
jeto de estudio (padecimiento de cáncer colorrectal), mientras que otros se eligieron
por tener una relación probable pero no confirmada, siendo dicha asociación dudosa
y, finalmente, otros por tener una relación altamente improbable con el rasgo objeto
de estudio, siendo dicha asociación considerada improbable. De esta forma se pre-
tendía disponer de respuestas distintas a la aplicación del algoritmo.
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Nótese que, de forma simplificada, es posible afirmar que la metodología general
que se encuentra detrás del análisis de pathways consiste en la reducción y agrega-
ción de datos. En primer lugar, la información relativa al genoma se secuencia y se
presenta al investigador en forma de SNPs. Estos SNPs son analizados teniendo en
cuenta las diferencias en las frecuencias alélicas existentes entre casos y controles.
Además, los SNPs, teniendo en cuenta su posición, se relacionan con los genes y los
distintos genes son incluidos en los pathways a los que pertenecen.

3.3. Diseño de experimentos

El diseño de experimentos, también conocido por sus siglas en inglés DOE (de-
sign of experiments), es un enfoque sistemático para el análisis de las relaciones exis-
tentes entre una variable dependiente y un conjunto de variables independientes
[155]. Por tanto, el diseño de experimentos es una metodología matemática que en
la práctica presenta numerosas aplicaciones enfocadas a la optimización del rendi-
miento de un sistema, maximizando sus propiedades, representadas a través de una
o varias variables dependientes [156]. El diseño de experimentos emplea herramien-
tas propias de la estadística, con el fin de analizar los datos y predecir el rendimiento
de un sistema dentro de los límites seleccionados para el experimento. Además de
ayudar a la comprensión de cómo los cambios en cualquier variable independiente
afectan al rendimiento de la variable dependiente, los diseños de experimentos sir-
ven para estudiar las interacciones entre las diferentes variables del sistema objeto
de estudio. Por tanto, se puede afirmar que el diseño de experimentos es una técni-
ca o procedimiento que permite analizar las interacciones entre las variables de un
sistema haciendo uso del mínimo de información necesaria y empleando [157]:

Ciertos valores que determinan los límites experimentales.

Unas condiciones experimentales específicas.

Información relativa a las variables independientes y a la variable dependiente
en los puntos del sistema empleados como referencia para el análisis.

Así, a través de los resultados de un diseño de experimento resulta posible prede-
cir la respuesta del sistema en cualquier punto dentro de los límites experimentales
impuestos [156].

El diseño de experimentos se emplea, fundamentalmente, para determinar qué
factores o variables e interacciones son importantes y contribuyen de manera deter-
minante al efecto que se mide [157]. El uso del diseño de experimentos, dado que
se trata de una aproximación sistemática al estudio de un problema, ahorra tiempo
y recursos, proporcionando una comprensión útil de la propiedades y del proceso
objeto de análisis. El momento más adecuado para hacer uso del diseño de experi-
mentos es durante el desarrollo de un nuevo producto o proceso así como al resolver
los problemas técnicos surgidos en el mismo y en los que intervengan más de una
variable [157]. En el caso del presente proyecto de investigación, el diseño de expe-
rimentos se ha empleado para optimizar los valores de algunos de los parámetros
que intervienen en el algoritmo desarrollado.

Por tanto, el diseño de experimentos resulta de gran utilidad para resolver cual-
quier problema técnico cuando se necesita entender completamente la respuesta a
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diferentes variables de proceso o producto que se puede cambiar o controlar du-
rante la experimentación [158]. La ventaja fundamental de hacer uso de un enfoque
basado en diseño de experimentos, se encuentra en que los datos generados de una
forma sistemática con la ayuda del diseño de experimentos constituyen el menor
conjunto de información necesaria para una correcta evaluación del experimento ob-
jeto de estudio. Es decir, los resultados de un diseño de experimentos se caracterizan
por proporcionan una comprensión global del proceso, así como de las interacciones
de las variables que se producen dentro del espacio experimental objeto de estudio.

Dentro del diseño de experimentos existen tres tipos fundamentales. Estos son
el diseño factorial [159], la metodología de superficie de respuesta [160] y los expe-
rimentos de mezcla [161]. En el caso del presente proyecto de investigación se ha
hecho uso de un diseño factorial.

3.3.1. Las etapas del diseño de experimentos

El proceso necesario para la realización de un diseño de experimentos se puede
dividir en cinco etapas fundamentales, las cuales se describen a continuación [162,
163, 164].

3.3.2. La definición del problema

Aunque esta primera etapa pueda parecer obvia, en la práctica, a veces es difícil
de hacer. En el caso de un experimento algorítmico como el que se describe en el
presente proyecto de investigación, el trabajo de análisis ha sido fundamentalmen-
te realizado por el doctorando, pero en general, cuando se analiza un problema al
que se quiere aplicar diseño de experimentos, es frecuente que las aportaciones de
ideas por parte de diferentes personas puedan entrar en conflicto. Esto motiva que
la decisión de qué variables específicas se deben controlar pueda ser controvertida.
Así, incluso puede suceder que en la práctica, algunas opiniones puedan enfatizar
la necesidad de hacer uso de la metodología del diseño de experimentos, mientras
que otras sugieran que el tiempo y recursos disponibles sería mejor invertirlos en
otra cosa. Además, en la etapa de definición del problema también resulta crítico
verificar que el problema está correctamente definido.

3.3.3. La planificación del experimento

Una vez que el problema se ha definido correctamente, el segundo paso en el pro-
ceso de un diseño de experimentos consiste en la selección de las variables indepen-
dientes, así como sus límites de evaluación, y la variable o variables dependientes.
Se entiende como variable dependiente la respuesta que se medirá en cada uno de
los experimentos, que además es la variable cuyo resultado se pretende optimizar.
Las variables o factores independientes son parámetros de procesamiento o produc-
to que se establecen en valores específicos (niveles) y se encuentran controlados en
el diseño experimental. Las variables o factores dependientes son las respuestas que
se miden para cada experimento con el fin de determinar si las variables indepen-
dientes tienen un efecto sobre las propiedades o las condiciones de procesamiento
evaluado.

Las variables independientes son normalmente de naturaleza cuantitativa, lo que
significa que se establecen en un valor numérico. Sin embargo, en algunos diseños
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de experimentos, las variables independientes son cualitativas. En el caso del dise-
ño de experimento realizado en la presente investigación, se hizo uso de variables
cuantitativas y cualitativas, pero en general, siempre que sea posible, resulta más
sencillo hacer uso únicamente de factores cuantitativos[164].

El número de puntos de datos evaluados para cada respuesta experimental, de-
penderá del número de pruebas requeridas para la significanción estadística, basa-
das en la precisión y exactitud de la prueba. La precisión está relacionada con cómo
de cerca se encuentran las medidas entre sí. Si la precisión de la medición es alta, el
número de muestras necesarias para obtener una media precisa es menor que si la
precisión es baja. Téngase en cuenta que la precisión mide la distancia entre los valo-
res de un test y las medidas reales. En la práctica, resulta posible tener alta precisión
y baja exactitud.

Finalmente, cabe señalar que los experimentos que componen cualquier apli-
cación de la metodología de diseño de experimentos, se deben realizan en orden
aleatorio para minimizar el posible error sistemático existente, dado que este podría
conducir a conclusiones erróneas.

3.3.4. La recopilación de datos

El tercer paso del proceso necesario para la realización de un diseño de expe-
rimentos es la recopilación de datos. Una vez definidos los experimentos, llega el
momento de ejecutar el algoritmo para los distintos valores de las variables objeto
de estudio. Tal y como ya se ha indicado, esta ejecución se debe realizar en orden
aleatorio.

3.3.5. El análisis de datos

El cuarto paso en el proceso dentro de un diseño de experimentos es analizar los
datos. Este análisis se realiza normalmente con la ayuda de un soporte informáti-
co. En el caso del presente proyecto de investigación se ha hecho uso del programa
Minitab (Minitab LLC; Pine Hall Road, State College, Pensilvania, Estados Unidos).
Gracias al uso de este programa, resulta inmediato conocer qué factores e interaccio-
nes son importantes para una respuesta particular, generar modelos para predecir la
respuesta dependiente en cualquier punto experimental, representar gráficamente
las ecuaciones del modelo para proporcionar una comparación visual de los datos,
predecir la condición experimental del proceso donde la respuesta es máxima, y pre-
decir o definir un rango de operación experimental donde las propiedades cumplan
con las especificaciones o valores deseados.

Así, las conclusiones que se obtengan se basarán en el análisis estadístico y en
los posibles niveles de confianza. Las estadísticas no pueden probar que un factor
realmente tiene un efecto sobre la variable de salida, pero aportan confiabilidad es-
tadística y prueban la validez de las hipótesis. Así, el establecimiento de un límite
de confianza determina si factor en particular presenta algún efecto, basado en cierto
nivel de confianza. Normalmente, se emplea un nivel del 95 %.
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TABLA 3.2: Efectos de los coeficientes en el ejemplo propuesto.

Efectos de los coeficientes

a1b1 a2b1 a1b2 a2b2

A -1 +1 -1 +1
B -1 -1 +1 +1
AB +1 -1 -1 +1

3.3.6. La presentación de las conclusiones

El quinto y último paso de todo diseño de experimentos consiste en la presen-
tación de las conclusiones. En el caso del presente proyecto de investigación, los
resultados obtenidos se presentan dentro de la sección del mismo título de este do-
cumento.

3.3.7. Formulación matemática de un diseño factorial

Se introduce a continuación la formulación matemática del diseño de experimen-
tos factorial [165, 166, 167], pues se trata de la metodología de diseño de experimen-
tos que se ha empleado en el presente proyecto de investigación.

Dado un experimento en el que intervienen dos variables independientes A y
B, cada una de ellas con dos niveles, un diseño de experimentos ad hoc debería de
medir el efecto de las combinaciones (a1, b1), (a1, b2), (a2, b1) y (a2b2). Dado que se
dispone de dos variables, cada una de ellas con dos niveles, este diseño factorial se-
ría 22. Normalmente, en un diseño factorial se hace uso de n variables, cada una de
las cuales tiene 2 niveles. Por tanto, la forma general de un diseño factorial es 2n.

Con el fin de conocer el efecto de A, se emplearía la ecuación:

A = (a2 · b1 − a1 · b1) + (a2 · b2 − a1 · b2)

De manera análoga, para conocer el efecto de B se usaría:

B = (b2 · a1 − b1 · a1) + (b2 · a2 − b1 · a2)

Si se lleva a cabo un experimento tradicional, se debe modificar el valor de cada
variable de manera separada. Esta forma de proceder habría dado lugar a la necesi-
dad de realizar ocho experimentos. Por tanto, se comprueba cómo el uso del diseño
de experimentos ahorra tiempo y dinero en el proceso de análisis. Así, el plantea-
miento del diseño de experimentos con dos variables al que se ha hecho referencia
es el que se muestra en la Tabla 3.2.

Es necesario indicar que AB se calcula multiplicando ax por bx con el fin de en-
contrar el efecto combinado de los coeficientes. Una condición adicional que debe
tenerse en cuenta es que, en general, será necesario hacer uso de más de una réplica
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de cada uno de los experimentos con el fin de conseguir un resultado lo suficiente-
mente preciso. Para calcular el efecto medio de un factor, el valor obtenido se divide
por 2 veces el número total de réplicas efectuadas. Nótese que se llama réplica a cada
una de las repeticiones del experimento. Por tanto, se hará uso de la ecuación:

media del e f ecto del f actor = e f ecto f actorial total
2·numero replicas

Si se añade una tercera variable C, el proceso de obtener los coeficientes se vuelve
significativamente más complicado. Así, el efecto de A vendría dado por la ecuación:

A = (a2 · b1 · c1− a1 · b1 · c1) + (a2 · b2 · c1− a1 · b2 · c1) + (a2 · b1 · c2− a1 · b1 · c2) +
(a2 · b2 · c2 − a1 · b2 · c2)

La tabla de coeficientes que se generaría, sería también notablemente más com-
pleja, lo que hace recomendable el uso de algoritmos de simplificación como el de
Yates [168, 169]. Afortunadamente, parte de esta complejidad metodológica es asu-
mida por el software empleado para el diseño de experimentos.

3.4. Los algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos son métodos de búsqueda inspirados en los principios
de la selección natural y la genética. Existen varios tipos de algoritmos evolutivos.
Los que primero se desarrollaron son los conocidos como algoritmos genéticos [63].
Todos los algoritmos evolutivos se basan en alternar mecanismos de selección y va-
riación. Los mecanismos de selección se encargan de concentrar la búsqueda en las
áreas que parecen prometedoras, mientras que los mecanismos de variación son los
responsables de producir nuevas soluciones a partir de aquellas que se selecciona-
ron. Las diferencias entre los distintos algoritmos evolutivos tienen orígenes histó-
ricos y, comúnmente, se explican a partir de la forma en la que se representan las
soluciones. A continuación, se detallan los principales componentes de todo algorit-
mo evolutivo.

Dado que en el presente proyecto de investigación se presenta una metodología
basada en machine learning de aplicación en estudios de genoma amplio, resulta
necesario aclarar que, si bien los fundamentos de los algoritmos genéticos están ins-
pirados en la genética biológica y en la evolución natural, estos son una simplifi-
cación desarrollada al margen de la genética y con fundamentaciones matemáticas.
Por tanto, no se debe buscar que las metodologías de algoritmos evolutivos y más
concretamente la de algoritmos genéticos respondan a todos los principios de la ge-
nética biológica, sino considerarlos como un desarrollo paralelo inspirado en esta
que ha demostrado, desde hace décadas, su utilidad en los campos más diversos
[170, 171, 172, 173, 174].

Finalmente, cabe también señalar que los nombres que se emplean para estas
metododologías en el presente proyecto de investigación, «algoritmos genéticos» y
«algoritmos evolutivos», son los comúnmente empleados en la literatura sobre este
tema en lengua española [175, 176, 177, 178, 179, 180].
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3.4.1. Función objetivo

La mayoría de las aplicaciones de los algoritmos genéticos son problemas de op-
timización. La función objetivo representa la función que se desea optimizar. El algo-
ritmo genético usa la función objetivo para asignar a cada individuo de la población
un valor de aptitud que será utilizado posteriormente por el mecanismo de selección
para identificar las soluciones más prometedoras. Así, la función objetivo se repre-
senta como f : Dom → R, donde Dom es el dominio de la función y el resultado es
un número real, pero los algoritmos evolutivos no requieren que la función se pueda
expresar de forma simbólica. Nótese que los algoritmos evolutivos funcionan bien
en situaciones en que la función objetivo es estocástica, esto es, en aquellas situacio-
nes en las que la función objetivo puede devolver diferentes resultados utilizando
las mismas entradas.

3.4.2. Selección

El proceso de selección se encarga de dirigir el algoritmo hacia aquellas regiones
del espacio de búsqueda que parezcan prometedoras. Existen diversos mecanismos
de selección, pero todos tienden a escoger a los mejores individuos según la función
objetivo y a descartar a los peores [181]. La mayoría de los mecanismos de selección
son estocásticos, pero también existen versiones deterministas. Por ejemplo, la se-
lección por truncamiento escoge a todos los individuos que exceden de cierto valor
de aptitud o que están clasificados entre los primeros m elementos de la población.
El método de selección que se relaciona más frecuentemente con los algoritmos ge-
néticos es la selección proporcional [182]. Este método consiste en asignar a cada
individuo i una probabilidad de ser seleccionado pi, de acuerdo con la razón de su
valor de aptitud entre la suma de todos los valores de aptitud: pi = fi/ ∑j f j. Des-
pués se muestra la población utilizando estas probabilidades. Los individuos con
mayores aptitudes se seleccionarán más probablemente que los menos aptos.

El método proporcional tiene varias desventajas. Una de ellas es que el algoritmo
se comporta de manera diferente si la función objetivo es modificada, por ejemplo,
sumándole una constante a la función f ′(x) = f (x) + c. Al optimizar f ′, el deno-
minador de las probabilidades pi es distinto a lo que sería optimizando f . Otra des-
ventaja es que conforme la ejecución del algoritmo avanza, la población tiende a
estar compuesta de individuos con características similares. Cuando las caracterís-
ticas son similares, las probabilidades de selección tienden a ser uniformes. Así, las
probabilidades de seleccionar a los mejores individuos son solo un poco mayores
que las probabilidades de seleccionar a los peores. Esto ocasiona que el algoritmo
genético no progrese rápidamente [183].

Para disminuir este problema de estancamiento, se han propuesto varias alterna-
tivas. Una alternativa es escalar los valores de aptitud de cada individuo y utilizar
los valores escalados para determinar las probabilidades de selección. Otra alternati-
va consiste en ordenar los individuos de acuerdo con su aptitud y basar la selección
en este orden [182]. Así se evita que individuos muy aptos dominen la población rá-
pidamente, reduciendo la diversidad que es necesaria para explorar más soluciones.
Utilizando el rango para seleccionar también se evita que la búsqueda se estanque
en las etapas avanzadas.
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Una variación que se puede incorporar a muchos métodos de selección es el eli-
tismo [184]. En este tipo de variación se identifica a cierto número de los mejores
individuos de una determinada generación, y estos individuos se insertan en la po-
blación después de aplicar un método de selección estocástico. Esto asegura que las
mejores soluciones encontradas no se pierdan porque tengan la mala suerte de no
ser seleccionadas. Generalmente, se elige un número pequeño de los mejores indi-
viduos. También es posible insertar individuos después de realizar las operaciones
de variación para asegurar que los mejores individuos no se pierdan porque fueron
destruidos por estos operadores.

3.4.3. Representación

La forma en la que se representan las soluciones en los individuos, determina en
gran manera el éxito de los algoritmos evolutivos. En la práctica, el usuario debe de-
cidir la representación más adecuada al problema que se desea resolver. En algunos
casos, la decisión acerca de la representación es sencilla. Por ejemplo, en problemas
en los que se debe elegir un subconjunto de variables a partir de un conjunto finito
conviene utilizar una representación binaria. En este caso, la selección de cada objeto
se puede representar con un 0 o un 1. Así, un subconjunto de objetos está represen-
tado por una cadena binaria. Nótese que este tipo de representación es el que se ha
empleado en la metodología basada en algoritmos genéticos que se emplea en el
presente proyecto de investigación.

3.4.4. Mutación

El método más sencillo para producir nuevos miembros de una población es la
mutación [185]. En representaciones binarias este operador identifica aleatoriamente
los bits que van a mutar y cambia sus valores de 0 a 1 o viceversa. En los algorit-
mos genéticos, generalmente, se asigna una probabilidad pequeña para aplicar este
operador a cada posición de cada individuo. Históricamente, esta probabilidad se
situaba entre 0.01 y 0.001 independientemente del problema, pero más recientemen-
te se ha vuelto común utilizar una probabilidad de pm = 1/l, donde l es la longitud,
número de bits, de los individuos [150]. Una forma para implantar este método de
mutación es generar un número aleatorio entre 0 y 1 para cada posición de cada
individuo. En aquellas posiciones donde el número aleatorio sea menor que pm, se
cambia el valor.

3.4.5. Cruzamiento

El operador de cruzamiento [186] consiste en elegir al azar un punto de cruce en
el interior de los cromosomas de dos individuos y formar otros dos nuevos indivi-
duos uniendo el segmento izquierdo del cromosoma de un padre con el segmento
derecho del otro. El cruce en un punto se puede generalizar a cruce en n puntos,
donde los donantes se parten en n + 1 segmentos al azar y los descendientes se ob-
tienen tomando segmentos alternos de cada donador. Por ejemplo, en un cruce con
dos puntos se obtienen tres segmentos de un donador X que podemos designar co-
mo X1, X2 y X3 y otros tres segmentos del donador Y, Y1, Y2 y Y3. Los dos individuos
que resultan del cruce en dos puntos son X1, Y2 y X3 e Y1, X2 y Y3.
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Otro operador de cruce utilizado frecuentemente en la práctica es el cruce uni-
forme [187]. Este operador trata cada posición de los descendientes independiente-
mente y decide aleatoriamente el donador para cada posición de los hijos. Esto es, en
lugar de dividir los cromosomas en segmentos que se intercambian, para cada po-
sición se elige un donador al azar. Generalmente, se utiliza una probabilidad igual
para cada padre (50 %) y se utiliza la misma probabilidad para cada posición, aun-
que es posible pensar en mecanismos para adaptar las probabilidades [188]. El cruce
en n puntos tiende a mantener juntos los genes que están cercanos entre sí en la re-
presentación. En cambio, el cruce uniforme ignora completamente la posición de las
variables en la representación. Al igual que el operador de mutación, el operador de
cruce tiene asociado una probabilidad de cruce. Históricamente, en los algoritmos
genéticos, esta probabilidad es relativamente alta, entre 0.6 y 1, en comparación con
las probabilidades de mutación. En otros algoritmos evolutivos también se utilizan
frecuentemente probabilidades relativamente altas de cruce.

3.4.6. La formulación matemática de los algoritmos genéticos

El teorema del esquema. A lo largo de las últimas décadas, la teoría de los al-
goritmos genéticos ha sufrido una revisión que ha modificado el planteamiento ori-
ginal propuesto por Holland [189, 190]. A pesar de esto, resulta posible afirmar que
los conceptos básicos de la metodología siguen plenamente vigentes. Una de las dis-
cusiones clásicas dentro del contexto de la teoría de los algoritmos genéticos, es la
conveniencia o no de hacer uso de codificación binaria. Así, el uso de es tipo de co-
dificación lleva a la creación de un espacio de búsqueda específico para este tipo de
problemas que se puede nombrar como Al .

Los Schemata Resulta también conveniente introducir el concepto de esquema
o schema. Esta palabra viene del tiempo pasado del verbo griego εχω, que significa
tener. Su plural es schemata.

Definición. Un esquema es un subconjunto del espacio Al en el que todas las
cadenas comparten una serie definida de valores particulares.

Esto se puede representar por medio de A ∪ ∗, donde el símbolo ∗ representa
cualquier posible término al que se le aplique la operación. Así, en el caso binario,
(1 ∗ ∗1), representa un hipercubo de cuatro dimensiones {0, 1}4 en el que tanto el
primer como el último gen toman el valor 1. Es decir, representa de forma simpli-
ficada a las cadenas {(1001) , (1011) , (1101) , (1111)}. Por tanto, se puede decir que
los schemata son conjuntos de términos teóricos.

FIGURA 3.1: Posibles valores enteros del esquema (∗ · · · ∗1).
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Tal y como se observa en la Figura 3.1 el esquema (∗ · · · ∗1) representa los ente-
ros impares, en un ejemplo en el que lo que se codifican son valores enteros.

En virtud de lo expuesto anteriormente, se puede afirmar que cualquier elemento
del espacio muestral considerado no será más que una instancia de muchos posibles
schematas [191, 192]. En general, se puede afirmar que si la cadena tiene una longi-
tud l, cada uno de los elementos de la población es una instancia de |A|l schematas
distintos. Como consecuencia de esto, cada vez que se aplica la función de evalua-
ción a un elemento de la población diferente, se obtiene información acerca del valor
medio de ajuste de cada schemata del que dicho elemento representa una instancia.
Así, en el caso binario, con un tamaño de la población de N se podría disponer de
N2l schemata, pero en la práctica se produce solape entre ellos. Además, la represen-
tación de los mismos no será equilibrada, dado que el algoritmo genético se centrará
en los que proporcionen un mejor ajuste.

Paralelismo intrínseco o implícito
En sus trabajos de fundamentación de los algoritmos genéticos, Holland [63, 193]

afirmaba que, dado que se probaba por medio de un conjunto de espacio muestral
formado por un número elevado de elementos y haciendo uso únicamente de un
reducido número de los mismos, los algoritmos genéticos poseían una propiedad
denominada paralelismo intrínseco.

La respuesta a cuántos schemata se procesan en el cálculo de un método de algo-
ritmo genético es, en general, difícil de responder. Un enfoque adecuado para obte-
ner una respuesta a esta pregunta puede consistir en centrarse en aquellos schemata
que tienen una cierta probabilidad de sobrevivir 1− η [194].

También resulta necesario hacer uso de las nociones de longitud y orden de un es-
quema. Por longitud se entiende la distancia entre el comienzo y el final de la cadena
que constituye cada uno de los elementos de la población, y por orden el número de
posiciones definidas. Así por ejemplo, el esquema (1 ∗ ∗1) tiene una longitud de 3 y
su orden es 2.

El valor de η se puede considerar como un cierto «error de transcripción» que se
produce en la práctica. Con el fin de estimar el número de schemata que satisfacen
estas condiciones, se considerará una ventana 2m, de elementos contiguos, contados
desde la posición más a la izquierda. Así, existen (2m

m ) posibilidades de definir ese
subconjunto de elementos para un esquema de orden m en esta ventana, lo que po-
dría dar lugar a 2m schemata. Así, por ejemplo, ( f ∗ f ∗ · · ·∗), donde f es un valor
fijo, ya bien sea este 0 o 1, representa 4 schemata correspondienes a las 4 formas de
elegir los valores fijos. Ahora, de forma sucesiva, esta ventana se irá moviendo una
posición hacia la derecha, observando que de cada vez habrá (2m−1

m−1 ) conjuntos de
posiciones que no han sido definidas en la ventana previa. Téngase además en cuen-
ta [195] que se puede mover esta ventaja un paso hacia la derecha (l − 2m) veces, y
que por tanto existen

(
2m
m

)
+ (l − 2m)

(
2m− 1
m− 1

)
2m = (l − 2m)

(
2m
m

)
2m−1 (3.1)
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schemata posibles para cada cadena ≈ 23m−1/
√

πm, si se emplea la aproxima-
ción de Stirling para los números factoriales [196].

Llegados a este punto, resulta obvio indicar que en una cadena dada, los 2m sche-
mata no se encuentran representados por una elección particular de un elemento
definido, por tanto, resulta necesario estimar cúantos schemata pueden representar
condiciones que ocurran realmente en una población de tamaño N. Si se considera
que los miembros de la población se escogen de forma aleatoria haciendo uso de
un muestreo aleatorio uniforme, una población de tamaño N = ν2m donde ν repre-
senta un entero de valor pequeño, podría suponerse que debería tener ν instancias
del schemata de orden m, así que con esta definición de N, se puede estimar que
el número de schemata de longitud igual menor que 2m y orden m, sería O

(
N3).

En realidad, se trata de un valor que se encontraría infraestimado, dado que existen
muchos otros schemata que no han sido tenidos en cuenta y este valor ha de consi-
derarse únicamente como un límite inferior [197, 198].

El Teorema de los Schemata
Siguiendo la línea re razonamiento establecida, resulta necesario plantearse có-

mo de relevante es la idea del paralelismo implícito. Desde el punto de vista de cual-
quier problema real, y más de uno con el tamaño del que se aborda en el presente
proyecto de investigación, resulta claramente imposible almacenar los valores pro-
medio estimados por la función objetivo de todos estos schemata de manera explí-
cita, y además, tampoco es obvio cómo explotar dicha información, incluso si fuera
posible su almacenamiento. Holland [63, 199] demostró que mediante la aplicación
de operadores genéticos como el cruce y la mutación, cada esquema representado en
la población actual aumentará o disminuirá de acuerdo con su idoneidad relativa,
independientemente de lo que suceda con otros schemata.

Por tanto, lo que Holland probó desde el punto de vista matemático es lo que hoy
en día se conoce como el Teorema de los Schemata [63, 199]. Este teorema resulta de
gran aplicación dentro del campo de los algoritmos genéticos [200, 201, 202, 203] y
se enuncia a continuación sin demostración alguna, pero enunciando previamente
algunos lemas que resultan de utilidad para la comprensión del mismo.

Se define la ratio de ajuste (S, t) = f (S, t) / f (t) como el parámetro que expresa
el valor medio de la función de ajuste u optimización de un esquema en relación con
el valor de dicha función sobre el conjunto de la población. Se asume por tanto que
el ajuste de un esquema es el valor medio que toma la función de ajuste sobre todas
las instancias que presenta dicho esquema en la población P(t), es decir,

f (S, t) =
∑x∈S∩P(t) f (x)

|S ∩ P(t)| , (3.2)

siendo

f (t) = ∑
x∈P(t)

f (x)/ |P(t)| . (3.3)
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Nótese que en la función P(t) es posible que se produzcan múltiples ocurrencias
de un mismo elemento de la población. Seguidamente, se introduce un lema que es
de utilidad para la compresión del Teorema.

Lema 1. Si se considera un plan reproductivo en el que el progenitor se seleccio-
na teniendo en cuenta su función de ajuste, el número esperado de instancias de un
esquema S en un momento dado t + 1 viene dado por

E [N (S, t + 1)] = r (S, t) N (S, t) (3.4)

donde N (S, t) representa el número de instancias de S en el momento t.

Lema 2. Si se realiza un cruzamiento en un punto cierto momento temporal t
con probabilidad χ en un esquema, S de longitud l(S), la probabilidad de que S sea
representado en la población en el tiempo t + 1 viene acotada inferiormente por

1− χ
l(S)
l − 1

Pdi f f (S, t) (3.5)

Donde l representa la longitud de la cadena considerada, y Pdi f f (S, t) es la proba-
bilidad de que el segundo progenitor sea una instancia proveniente de un esquema
distinto.

Lema 3. Si además se aplica una operación de mutación en el mismo tiempo t
con probabilidad µ para cada elemento de un esquema S de orden k(S) , entonces
la probabilidad de que S se vea representado en la población en el momento t + 1
viene acotada inferiormente por

1− µk(S) (3.6)

La combinación de todos los resultados expuestos anteriormente, conduce a la ob-
tención del siguiente teorema:
Teorma del Esquema. Haciendo uso de un plan reproductivo como el definido an-
teriormente, en el que las probabilidades de cruzamiento y mutación son de χ y µ
respectivamente, y del schema S de orden k(S), y longitud l(S) tiene una ratio de
ajuste r (S, t) en el tiempo t, por tanto, el número esperado de representantes del es-
quema S en el tiempo t + 1 viene dado por

E [N (S, t + 1)] ≥
{

1− χ
l(S)
l−1 Pdi f f (S, t)− µk(S)

}
r (S, t) N (S, t)

Nótese también que resulta posible prescindir del término Pdi f f (S, t) y dejar el
Teorema del Schema de la siguiente forma:
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E [N (S, t + 1)] ≥
{

1− χ
l(S)
l−1 − µk(S)

}
r (S, t) N (S, t)

Así la formulación resulta más simple, pero debe tenerse en cuenta que esta no
es la única formulación posible para este teorema. Finalmente, cabe también señalar
que en este desarrollo se ha asumido que existe un único punto de cruzamiento para
la creación de los elementos de la siguiente generación.

Críticas a la formulación matemática de los algoritmos genéticos a través del
Teorema del Esquema

La teoría basada en los schemata que propuso Holland ha sufrido críticas por
parte de diversos autores, como, por ejemplo, Mühlenbein [204], quien ya en 1991
expuso las limitaciones que en su opinión presentaba una teoría basada en princi-
pios evolutivos darwinianos. Concretamente, este autor afirmaba que [204]:

. . .el Teorema del Esquema es prácticamente una tautología, pues únicamente describe
selecciones proporcionales. . .

Sin embargo, en opinión de otros autores como Reeves et al. [205], esta crítica
resulta injusta, pues si el teorema es incorrecto, deberían de presentarse casos en los
que no se cumpla y hasta el momento esto no ha sido así. Además, en cierta medi-
da, todo teorema matemático es en sí mismo una tautología pues sus conclusiones
se encuentran de forma inherente en sus premisas. Realmente, a lo que Mühlenbein
se refería es a que el conocimiento que aporta este teorema es aparentemente trivial
para el esfuerzo de formalización que supone.

Sin embargo, otros autores, entre los que se encuentran Radcliffe [206] y Vose
[205, 207] afirman que es posible extender el Teorema del Esquema a un subespacio
arbitrario del espacio de búsqueda. Así por ejemplo, los resultados obtenidos por
Vose [205] mostraron cómo un pequeño cambio en la tasa de mutación de un algo-
ritmo genético puede dar lugar a un cambio de gran importancia en la evolución de
las soluciones del mismo, tratándose además de un cambio que no puede ser pre-
visto por ningún esquema. Según Vose [207], realmente no es tan importante saber
cuántas instancias de un esquema aparecerán en la siguiente generación del algorit-
mo, sino saber de qué instancias se trata. El subconjunto de elementos representados
por cierto esquema, normalmente, presentan una variabilidad notable del resultado
de su función de ajuste y, por tanto, la siguiente generación de la población no ten-
drá necesariamente un resultado de su función objetivo igual al de la generación
anterior.

3.5. Las técnicas de regresión

Tal y como se ha indicado anteriormente, en el contexto del machine learning, los
métodos de regresión [208, 209] son técnicas de aprendizaje supervisado que tratan
de explicar una variable numérica dependiente a partir de cierto conjunto de varia-
bles independientes. Entre las técnicas más empleadas en regresión se encuentran
la regresión lineal [210], las máquinas de vectores de soporte [71] y los trazadores
de regresión adaptativos multivariantes [73]. Se describen en este apartado las má-
quinas de vectores de soporte, dado que se trata de la metodología que, junto con
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los algoritmos genéticos, constituyen la base de la metodología que se aplica en el
algoritmo desarrollado en el presente proyecto de investigación.

3.5.1. Las máquinas de vectores de soporte

Las máquinas de vectores de soporte o support vector machines (SVM) son mode-
los de aprendizaje supervisados aplicables tanto a problemas de clasificación como
de regresión. Dado un conjunto de datos de entrenamiento, cada uno marcado con
la categoría a la que pertenece, un modelo SVM es capaz de asignar nuevos ejemplos
en una categoría u otra, por lo que es un clasificador binario lineal no probabilístico.
Un modelo SVM es una representación de los ejemplos como puntos en el espacio,
asignados de modo que las distintas categorías se encuentran tan separadas como
sea posible. Cuando se desea clasificar un nuevo elemento, se predice a qué catego-
ría pertenece según la zona del espacio en la que se encuentre.

Además de realizar una clasificación lineal, las SVM pueden efectuar de mane-
ra eficiente clasificaciones no lineales utilizando el denominado método del núcleo
[211]. Esto supone de manera implícita mapear sus entradas en espacios de caracte-
rísticas de alta dimensión. Más formalmente, una SVM construye un hiperplano o
conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta que se puede
utilizar en problemas de clasificación o regresión.

El algoritmo original de las SVM fue creado por Vapnik y Chervonenkis (1964)
[212]. Años después, Boser et al. (1992) sugirieron una manera de crear clasificado-
res no lineales aplicando el método del núcleo a hiperplanos de margen máximo. En
la actualidad, la implementación más utilizada de este método es la propuesta por
Cortes y Vapnik (1995) [167].

En el caso de las SVM, cada elemento del conjunto de datos se representa como
un vector. Dado un conjunto de datos en Rp, se quiere saber si se pueden separar
estos puntos con un hiperplano de dimensión p− 1. Este hiperplano se llama clasifi-
cador lineal. Nótese que existen muchos hiperplanos que pueden clasificar los datos.
Una elección razonable de hiperplano óptimo es el que representa la separación más
grande, o margen, entre las dos clases. Así, se elige el hiperplano de manera que se
maximiza la distancia de él hasta el punto de datos más cercano a cada uno de sus
lados. Si tal hiperplano existe, se conoce como el hiperplano de margen máximo y
el clasificador lineal así definido es el clasificador de margen máximo. Dado un con-
junto n de puntos de entrenamiento de la forma (−→x1 , y1), (

−→x2 , y2), ..., (−→xn , yn), donde
los valores de yi son 1 o -1, indicando este valor la clase a la que pertenece −→xi . Cada
−→xi es un vector real de dimensión p. Se quiere encontrar el hiperplano de margen
máximo que clasifica los puntos −→xi en función de los valores de yi. Cualquier hiper-
plano se puede escribir como un conjunto de puntos −→x que satisfacen la ecuación:

−→w · −→x − b = 0

donde w es el vector normal al hiperplano. El parámetro b
‖−→w ‖ determina el des-

plazamiento del hiperplano desde el origen a lo largo del vector normal−→w . La Figu-
ra 1 muestra tres ejemplos de posibles hiperplanos de separación. En este ejemplo,
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H1 no separa las clases, H2 sí las separa, pero con un pequeño margen, y H3 las sepa-
ra con el margen máximo. Si los datos de entrenamiento son linealmente separables,
resulta posible seleccionar dos hiperplanos paralelos que separan las dos clases de
datos, de modo que la distancia entre ellos sea lo más grande posible. La región limi-
tada por estos dos hiperplanos se llama margen, y el hiperplano de margen máximo
es el hiperplano que se encuentra a medio camino entre ellos. Estos hiperplanos se
pueden describir por medio de las ecuaciones:

−→w · −→x − b = 1
−→w · −→x − b = −1

Geométricamente, la distancia entre estos dos hiperplanos es 2
‖−→w ‖ , de modo

que maximizar esta distancia significa minimizar
∥∥−→w ∥∥. Como también hay que evi-

tar que los puntos de datos caigan en el margen, se añade la siguiente restricción,

∀i −→w · −→x − b ≥ 1 si yi = 1

O bien

∀i −→w · −→x − b ≤ 1 si yi = 1

Las ecuaciones anteriores indican que cada elemento estará situado en el lado
correcto del margen. Se pueden reescribir como:

yi(
−→w · −→x − b) ≥ 1 ∀i 1 ≤ i ≤ n

La Figura 3.2 muestra tres ejemplos de hiperplanos que sirven pra la separación
de grupos. Si bien el hiperplano H1 no consigue una separación perfecta de los círcu-
los blancos y negros, tanto el hiperplano H2 como el H3 sí son capaces de conseguir
dicha separación.

El problema de optimización asociado se puede enunciar como:

minimizar
∥∥−→w ∥∥ sujeto a yi(

−→wi · −→x − b) ≥ 1 para todo i = 1, 2, ..., n

Los vectores−→w y b que resuelven este problema determinan el clasificador−→x →
signo(−→w · −→x − b). Una consecuencia importante y fácil de ver de esta descripción
geométrica, es que el hiperplano de margen máximo queda completamente determi-
nado por los−→xl que se encuentran más cercanos a él. Estos−→xl son llamados vectores
de soporte.
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FIGURA 3.2: Ejemplos de hiperplanos para la separación de grupos.

Para extender las SVM a los casos en los que los datos no son separables lineal-
mente, se introduce la función de pérdida de bisagra:

max(0, 1− yi(
−→w · −→x − b))

Esta función es cero si la restricción expuesta en la ecuación anterior se cumple.
Es decir, si −→xl se encuentra en el lado correcto del margen. Para los datos que se en-
cuentran en el lado equivocado del margen, el valor de la función es proporcional a
la distancia desde dicho margen. Por tanto, lo que se desea minimizar es:

1
n

n

∑
i=1

max(0, 1− yi(
−→w · −→xi − b)) + λ

∥∥−→w ∥∥2

donde el parámetro λ determina el equilibrio entre el aumento del tamaño del
margen y asegurar que el vector −→xi cae en el lado correcto de este. Por tanto, para
valores suficientemente pequeños de λ, las SVM de margen blando se comportarán
de forma idéntica a las de margen duro si los datos de entrada son linealmente cla-
sificables. En la Figura 3.3 se muestra el hiperplano de margen máximo y el margen
de una SVM entrenado con muestras pertenecientes a dos clases. Las muestras que
se encuentran sobre el margen se llaman vectores de soporte.

El algoritmo original del hiperplano de margen máximo propuesto por Vapnik
et al. en 1964 [212] construía un clasificador lineal. Sin embargo, como se señaló an-
teriormente, Boser et al. (1992) [70] introdujeron una manera de crear clasificadores
no lineales aplicando el método del núcleo o kernel para hiperplanos de margen
máximo. El algoritmo resultante es formalmente similar, excepto en que el produc-
to escalar se sustituye por una función kernel no lineal. Esto permite al algoritmo
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ajustar el hiperplano de margen máximo en un espacio característico transformado.
Aunque el clasificador es un hiperplano en el espacio de características transforma-
do, puede ser no lineal en el espacio de entrada original. Conviene señalar que, si
se trabaja en un espacio de características de dimensión superior, se incrementa el
error de generalización de las SVM, aunque con un número de muestras suficientes
el algoritmo muestra un buen comportamiento.

FIGURA 3.3: Hiperplano de margen máximo y margen de una SVM
entrenado con muestras de dos clases.

Algunos de los núcleos más comúnmente empleados en los modelos de máqui-
nas de vectores de soporte son los que se relacionan a continuación [213, 214]:

Polinómico homogéneo: k(−→xi ,−→xj ) = (−→xi ,−→xj )
d

Polinómico heterogéno: k(−→xi ,−→xj ) = (−→xi ,−→xj + d)d

Función de base radial gaussiana: k(−→xi ,−→xj ) = exp(−y
∣∣xi − xj

∣∣2) con y > 0

Tangente hiperbólica k(−→xi ,−→xj ) = tanh((K · −→xi ,−→xj + c) para algún K > 0 y
c < 0

Resulta conveniente señalar que el núcleo está relacionado con la transforma-
ción ϕ(−→xi ) por la ecuación k(−→xi ,−→xj ) = ϕ(−→xi ) · ϕ(−→xj ). El valor −→w está también
en el espacio transformado, con −→wi = ∑i ai · yi · ϕ(−→xj ) .Los productos escalares
con −→wi para la clasificación se pueden calcular con el método del núcleo, es decir,
−→w · ϕ(−→x ) = ∑i ai · yi · k(−→xl ,−→x ).

El cálculo del clasificador SVM de margen blando supone minimizar la expre-
sión (James et al., 2013):

1
n

n

∑
i=1

max(0, 1− yi(
−→w · −→xi − b)) + λ

∥∥−→w ∥∥2
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Se expone en esta ecuación el clasificador de margen blando, dado que la elec-
ción de un valor suficientemente pequeño para λ produce el clasificador de margen
duro de los datos de entrada clasificables linealmente. Se detalla a continuación el
enfoque clásico, que consiste en la reducción de esta ecuación a un problema de pro-
gramación cuadrática.

Tal y como se introdujo en el párrafo anterior, la minimización de la expresión
del clasificador de margen blando puede escribirse como un problema de optimi-
zación con restricciones con una función objetivo diferenciable en la siguiente for-
ma: Para cada i ∈ {1, 2, ..., n} , se introducen las variables ξi y se observa que
ξi = max(0, 1 − yi(

−→w · −→xi − b)) si y solo si ξi es el número no negativo más pe-
queño que satisface yi(

−→w · −→xi + b) ≥ 1− ξi. Por tanto, se puede escribir el problema
de optimización de la siguiente forma:

min
1
n

n

∑
i=1

ξi + λ
∥∥−→w ∥∥2

sujeto a
yi(
−→w · −→xi + b) ≥ 1− ξi y ξi ≥ 0

Este se llama problema primal. Resolviendo el dual lagrangiano del problema
previo, se obtiene el problema simplificado (Wilmott, 2019):

max f (c1, c2, ...cn) =
n

∑
i=1

ci −
1
2

n

∑
i=1

n

∑
j=1

yici(~xi · ~xj)yici

sujeto a

n

∑
i=1

ciyi = 0 y 0 ≤ ci ≤
1

2nλ
∀i

Este se conoce como el problema dual. Dado que el problema de minimización
dual es una función cuadrática de las ci sujeto a restricciones lineales, se resuelve
de forma eficiente usando algoritmos de programación cuadrática. También debe
tenerse en cuenta que las variables ci se definen de tal manera que:

~w =
n

∑
i=1

ciyi~xi
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Por tanto, la eficacia de las SVM depende del núcleo elegido, de los parámetros
seleccionados para el mismo y también del parámetro C de margen blando. Nótese
que un valor mayor de C implica un coste mayor derivado de las muestras mal cla-
sificadas. Un valor menor implica que las muestras mal clasificadas van a suponer
un coste menor. Es decir, un valor alto de C significa que se toleran pocas muestras
mal clasificadas, mientras que un valor bajo de este parámetro lo que quiere decir
es que se tolera una mala clasificación de la muestra siempre que la distancia de la
misma al hiperplano sea pequeña. Drucker et al. [215] propusieron una versión de
las SVM para regresión. Tal y como se indicó anteriormente, el modelo producido
por la clasificación basada en vectores de soporte depende solo de un subconjunto
de los datos de entrenamiento, ya que la función de coste para la construcción del
modelo no se preocupa por puntos de entrenamiento que se encuentran más allá
del margen. Análogamente, el modelo producido por las SVM para regresión, de-
nominadas SVR, depende solo de un subconjunto de los datos de entrenamiento, ya
que la función de coste para la construcción del modelo ignora cualquier dato de en-
trenamiento cercano a la predicción del modelo. El entrenamiento del SVR original
significa resolver:

min
1
2
‖~w‖2

sujeto a

‖yi − wixi‖ ≤ ε

donde xi es una muestra de entrenamiento con el valor objetivo yi y ε es un pa-
rámetro que sirve de umbral. Todas las predicciones tienen que estar dentro de un
rango ε de las verdaderas predicciones.

A pesar de que en esta descripción de la metodología de las máquinas de vectores
de soporte se ha hecho una breve introducción de estas como modelo de regresión
además de como clasificador, en el caso del presente proyecto de investigación se
han empleado únicamente como modelos clasificadores.

3.6. Algoritmo basado en aprendizaje automático para estu-
dios GWAS

El algoritmo que se propone en el presente proyecto de investigación hace uso
tanto de la metodología de los algoritmos genéticos como de la de las máquinas
de vectores de soporte para analizar si un determinado pathway, que tal y como ya
se ha indicado con anterioridad, en el contexto del algoritmo que aquí se desarro-
lla se puede considerar simplemente como un conjunto de SNPs que poseen algunas
características que aconsejan su agrupación, es capaz de distinguir entre casos y con-
troles de una cierta enfermedad o rasgo.
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FIGURA 3.4: Flujograma del algoritmo desarrollado en el presente
proyecto de investigación.

La Figura 3.4 muestra el diagrama de flujo del algoritmo propuesto. Dado que
este algoritmo hace uso tanto de algoritmos genéticos como de máquinas de vecto-
res de soporte, se le ha llamado inglés GASVeM (genetic algorithms and support vector
machines methodology), lo que se podría traducir como metodología basada en algo-
ritmos genéticos y máquinas de vectores de soporte.

El primer paso del algoritmo consiste en seleccionar el subconjunto de SNPs que
constituyen el pathway concreto que será objeto de análisis. Esto significa que, del
número total de SNPs disponibles en la base de datos (más de 300.000 en el caso
de la empleada en este proyecto de investigación), la información requerida para el
análisis se reduce a un subconjunto, seleccionando únicamente aquellos SNPs que
pertenecen al pathway que es objeto de estudio.

Los miembros de la población del algoritmo genético para este análisis son, por
tanto, cadenas de unos (1s) y ceros (0s) que indican qué SNPs formarán parte del
modelo de máquinas de vectores de soporte que se calculará. Nótese que 1 significa
que el SNP formará parte del modelo de máquinas de vectores de soporte y 0 que
no lo hará. En el caso de la presente investigación, cada miembro de la población del
algoritmo genético tiene la misma longitud que el número de SNPs que constituyen
el pathway objeto de análisis. Nótese que que cada población del algoritmo genético
está constituido por un conjunto de miembros, y se entrena un modelo de máquinas
de vectores de soporte para cada uno de ellos.
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Todos los modelos de clasificación basados en máquinas de vectores de soporte
que se emplean en el presente algoritmo, se entrenan utilizando como variables de
entrada los SNPs con el valor 1 y como salida, la variable rasgo que indica qué ele-
mentos son casos y cuáles son controles. Como puede verse en el diagrama de flujo,
la población inicial está formada por las filas de una matriz de identidad seleccio-
nada de forma aleatoria hasta completar el número total de individuos requeridos
para la población del algoritmo genético. Así, por ejemplo, si el número de SNPs
que componen el pathway fuera de 50, la matriz identidad que se emplearía sería de
50x50 y si la población inicial que se emplea es de 1000 elementos, entonces se haría
un muestreo con reemplazo de las filas de la matriz hasta completar una población
de 1000 elementos. En caso de que la población tuviera un número de miembros me-
nor que el de filas o columnas de la matriz, se haría igualmente empleo de la técnica
de muestreo con reemplazo [216, 217].

Esto significa que en la población inicial, solo un SNP estará activo en cada uno
de sus miembros. Es decir, significa que después de seleccionar como información
de entrada solo aquellos SNPs que pertenecen al pathway objeto de análisis, la po-
blación inicial estará formada por individuos en los que solo uno de esos SNPs está
activo y, posteriormente, los diferentes SNPs que pertenecen al pathway pueden irse
manifestando en los elementos que componen las poblaciones sucesivas que se van
generando. Dada la dinámica de los algoritmos genéticos, la activación y desactiva-
ción de los SNPs que forman el pathway viene influida por la maximización de la
función objetivo. Así mismo, cabe señalar que La razón para elegir solo un SNP en
cada miembro de la población inicial es que lo que se persigue es obtener los valores
máximos de la función de optimización mientras se hace uso del número mínimo de
SNPs y permitir que la importancia de cada SNP sea tenida en cuenta individual-
mente. Por tanto, para evitar que la posible influencia de un SNP enmascare la de
otro, todos los elementos de la población inicial tienen activo un único SNP.

En las sucesivas poblaciones que se van generando, el número de SNPs seleccio-
nados en cada individuo que la constituye puede ser más de uno. Tal y como se ha
indicado, la evolución de la población se produce teniendo en cuenta que se persi-
gue la maximización del valor que los individuos de la población presentan frente a
la función objetivo. En el caso del algoritmo que se propone en el presente proyecto
de investigación, la función objetivo consiste en calcular el área bajo la curva ROC
(receiver operating characteristic) [65] que se obtiene cuando se clasifican los datos,
haciendo uso de la máquina de vectores de soporte calculada para ese miembro de
la población (cadena de ceros y unos), utilizando los SNP activos como variables
independientes y como variables dependientes si el individuo padece o no una de-
terminada enfermedad o bien presenta cierto rasgo, que en el caso de la base de
datos empleada para la presente investigación es el cáncer colorrectal. Para evitar
problemas relacionados con la epistasis, los miembros de la población que eligen
más de un SNP del mismo gen tienen asignado un valor de 0 al resultado de su fun-
ción objetivo.

En el párrafo anterior se ha indicado que la función objetivo es el área bajo la
curva ROC. Las curvas ROC nacieron en el ámbito de la teoría de la detección de
señales [69] y muy pronto su uso se extendió a otros campos como el de la epide-
miología. Una curva ROC es una representación gráfica de la sensibilidad frente a la
especificidad [218] para un sistema clasificador binario según se varía el umbral de
discriminación [219, 220]. Así, el análisis de la curva ROC proporciona herramientas
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para la selección de los mejores modelos de máquinas de vectores soporte. Es decir,
permite seleccionar de manera precisa los SNPs que dan lugar a los conjuntos de da-
tos que permiten el entrenamiento de los mejores modelos de máquinas de vectores
de soporte.

Cuando se alcanza el criterio de parada, en este caso, el número máximo de ci-
clos permitido, se calcula el valor del área bajo la curva ROC (AUC) alcanzada y los
SNPs empleados se eliminan del conjunto de SNPs disponibles. Seguidamente, el
proceso comienza de nuevo buscando un nuevo subconjunto de SNPs para el que
el valor del área puede ser lo más alto posible. Luego, el proceso se repite hasta que
el conjunto de SNPs no empleados esté vacío o hasta que se hayan completado un
total de 80 ciclos. Posteriormente, el mismo proceso se repite 1000 veces, permu-
tando las etiquetas de casos y controles. En lo referente a estas permutaciones, cabe
destacar que en este campo, parte de la literatura existente recomienda 10.000 per-
mutaciones [221] mientras que en la literatura clásica el número de permutaciones
consideradas en la mayoría de los artículos para estimar la potencia de una prueba
de permutación es de 1000 [222, 223, 224], y en algunos de ellos sólo 500 [225, 226].
Finalmente, también es necesario señalar que investigaciones previas [227, 228] esta-
blecieron que 1000 es un número razonable de permutaciones para una prueba con
un nivel de significación del 5 %. Finalmente, en el campo de los estudios genómicos
existe un software que considera que los valores de permutación de 1000 pueden ser
empleados de manera factible en GWAS [229].
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Capítulo 4

Resultados y discusión

4.1. Introducción

En esta sección se detallan los resultados obtenidos de la aplicación del algorit-
mo desarrollado en el presente proyecto de investigación y que ya se presentó en la
sección titulada «Propuesta de un algoritmo basado en aprendizaje automático para
estudios de genoma amplio». Para evaluar el rendimiento del mencionado algorit-
mo, resulta necesario disponer de una base de datos que en el caso de la presente
investigación, es la descrita en el apartado correspondiente del capítulo de Mate-
rial y Metodología, así como probar con una serie de pathways. Concretamente, los
pathways seleccionados fueron los que se relcionan a continuación y que ya se intro-
dujeron en la Tabla 3.1.

Adipocytokine signaling pathway.

AMPK signaling pathway.

Apelin signalling pathway.

Colorectal cancer pathway.

Glucagon signalling pathway.

Enfermedad de Huntington.

Insulin resistance.

Insulin signalling pathway.

Longevity regulating pathway.

Biogénesis mitocondrial.

Entre los diez pathways elegidos, hay algunos de los que se conoce a través de la
bibliografía la existencia de una relación muy clara con el cáncer colorectal, otros con
una relación dudosa y otros sin ningún tipo de relación conocida. Esta selección no
ha sido casual, sino que se hizo así con el fin de comprobar el comportamiento del
algoritmo frente a todo tipo de pathways y las posibles asociaciones de los mismos
con un rasgo.
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4.2. Aplicación del diseño de experimentos al algoritmo de-
sarrollado

Con el fin de conseguir un desempeño óptimo del algoritmo desarrollado, se ha
hecho uso de la metodología de diseño de experimentos para ajustar algunos de los
parámetros del mismo. Las variables que se han ajustado por medio de esta meto-
dología han sido el número de iteraciones que empleará el algoritmo, el tamaño de
la población, la probabilidad de cruzamiento y la tasa de mutación.

Antes de decidir cuáles serían los valores límite que se emplearían para cada una
de las variables, se hizo un estudio previo en el que se analizó el comportamiento
de cada una de las variables mencionadas en un rango mayor de variación, conside-
rado suficiente según la experiencia del autor así como de la bibliografía relativa al
estado de la técnica.

Así, en primer lugar, la Figura 4.1 muestra cómo evoluciona el área bajo la curva
ROC según se incrementa el número de iteraciones entre 1000 y 10.000, con incre-
mentos de 1000 en 1000. Cada uno de los puntos de la curva representa el valor
promedio de diez repeticiones del algoritmo. Para todos estos ejemplos se han man-
tenido constantes el resto de variables implicadas en el algoritmo. Más concretamen-
te, se ha hecho uso de un tamaño de la población de 5000 individuos y un valor de
probabilidad de cruzamiento de 0,55, así como de una tasa de mutación de 0,01. Nó-
tese que al realizarse este estudio previo antes del diseño de experimentos el tamaño
de la población ha sido elegido teniendo en cuenta también el coste computacional
del problema que nos ocupa. Además, tanto el valor elegido para la probabilidad
de cruzamiento [230, 231] como para la de mutación [232, 233], han sido escogidos
teniendo en cuenta estudios previos. Los resultados obtenidos se presentan en la Fi-
gura 4.1, donde se aprecia cómo a partir de las 6000 iteraciones la mejora del área
bajo la curva ROC es muy pequeña.

FIGURA 4.1: Área bajo la curva ROC según el número de iteraciones
realizadas por el algoritmo.

Seguidamente, en la Figura 4.2 se muestra el resultado obtenido para diferentes
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tamaños de población, comprendidos entre los 100 y los 15000 individuos. Todas las
réplicas del algoritmo se han realizado empleando 10000 iteraciones y con valores
de probabilidad de cruzamiento y mutación de 0,55 y 0,1 respectivamente, al igual
que en el caso analizado con anterioridad. Así, en la mencionada figura se observa
cómo la mejora en el área bajo la curva ROC es prácticamente inexistente cuando el
tamaño de la población supera los 5000 individuos.

FIGURA 4.2: Área bajo la curva ROC según el tamaño de la población
utilizado por el algoritmo

De forma análoga a las dos figuras vistas con anterioridad, la Figura 4.3 muestra
el resultado obtenido para el valor del área bajo la curva ROC en el caso de diferen-
tes valores de la tasa de mutación expresados en escala logarítmica. En concreto, los
valores de tasa de mutación que se emplearon en el algoritmo y cuyos resultados se
presentan en el gráfico son 10−4, 10−3, 10−2, 0, 1, 0, 2 y 0, 3. Al igual que en los ca-
sos anteriores, estos ensayos, de los que se realizaron 10 repeticiones para cada uno
de los niveles y se obtuvo la media, se realizaron manteniendo el resto de variables
constantes. De la misma forma que en el resto de los experimentos, el tamaño de
la población empleado fue de 5000 individuos, con un máximo de 10000 iteraciones
en todos los casos y una probabilidad de cruzamiento del 0,55.En este caso, el valor
máximo de área bajo la curva ROC se obtuvo para una tasa de mutación de 10−2.

De manera equivalente a la de las tres figuras anteriores, en la Figura 4.4 se mues-
tra la evolución de los valores del área bajo la curva ROC para distintos valores de la
tasa de cruzamiento. Los valores de tasa de cruzamiento utilizados para los ensayos
realizados fueron los comprendidos entre 0,1 y 1 a intervalos de 0,1. En este caso se
aprecia cómo a mayor valor de la tasa de cruzamiento se consigue un mejor rendi-
miento del algoritmo. Es decir, un mayor valor del área bajo la curva ROC.

Teniendo en cuenta los resultados que se obtuvieron en los experimentos ante-
riores y que se resume en las gráficas presentadas en esta sección, se optó por efec-
tuar un diseño de experimentos para las variables número de iteraciones, tamaño
de la población, probabilidad de cruzamiento y tasa de mutación haciendo uso de
los valores bajo, central y alto que se recogen en la Tabla 4.1. En el marco de este
experimento, se efectuaron en orden aleatorio una serie de ensayos independientes.
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FIGURA 4.3: Área bajo la curva ROC según la tasa de mutación utili-
zada por el algoritmo (tasa de mutación expresada en escala logaríti-

mica).

FIGURA 4.4: Área bajo la curva ROC según la tasa de cruzamiento
empleada por el algoritmo.

Para cada una de las posibles combinaciones de valores que se muestran en la 4.1 se
hicieron tres repeticiones del ensayo.

En primer lugar, se presentan los resultados obtenidos en los ensayos que for-
man parte del experimento a modo de gráficos de superfice de respuesta. Así, la
Figura 4.5 presenta el gráfico de superficie de respuesta de las variables número de
iteraciones y tamaño de la población frente al área bajo la curva ROC. en general, se
aprecia cómo un incremento en ambas variables supone una mejor en el valor del
área bajo la curva ROC. De forma análoga, en la Figura 4.6 se presenta el gráfico de
superficie de respuesta de las variables número de iteraciones y tasa de mutación
frente al área bajo la curva ROC. También en este caso en una primera observación
los valores más altos de ambas variables dan lugar a los mayores valores de área
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TABLA 4.1: Variables analizadas por medio de la metodología de di-
seño de experimentos y rangos de valores considerados en dichas va-

riables.

Bajo Punto central Alto
Número de iteraciones 4000 6000 8000

Tamaño de la población 1000 5000 10000
Probabilidad de cruzamiento 0,1 0,55 1

Tasa de mutación 0,001 0,01 0,1

bajo la curva ROC. La tercera y última gráfica de superficie de respuesta analizada
es la que se presenta en la Figura 4.7 y en ella se presentan los valores de área bajo
la curva ROC obtenidos en función de los valores de tasa de cruzamiento y tasa de
mutación.

FIGURA 4.5: Gráfico de superficie de respuesta de las variables núme-
ro de iteraciones y tamaño de la población frente al área bajo la curva

ROC (AUC).

FIGURA 4.6: Gráfico de superficie de respuesta de las variables núme-
ro de iteraciones y tasa de mutación frente al área bajo la curva ROC

(AUC).

La Figura 4.8 muestra los gráficos de efectos principales de estas cuatro variables
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FIGURA 4.7: Gráfico de superficie de respuesta de las variables tasa
de cruzamiento y tasa de mutación frente al área bajo la curva ROC

(AUC).

frente a la variable dependiente que en el caso del presente problema es el área ba-
jo la curva ROC. Según los resultados obtenidos, el número de iteraciones máximo
que realizaría el algoritmo genético se fijó en 6000, dado que a partir de dicha canti-
dad existe únicamente un incremento porcentual muy pequeño (alrededor del 0.1 %)
cuando se incrementa el número de iteraciones hasta 8000. En lo referente al tamaño
de la población, se consideró que una población formada por 5500 individuos era
suficiente, dado que un incremento en el número de miembros de cada población
hasta, por ejemplo, 10.000 únicamente significaba una mejora por debajo del 0,2 %
en el resultado del valor del área bajo la curva ROC. En lo referente a la tasa de mu-
tación, cuyos valores se presentan en escala logarítmica, el máximo de entre los tres
valores probados se alcanzó para el 1 %, punto central para esta variable del experi-
mento. Finalmente, en el caso de la tasa de cruzamiento, se eligió un valor del 100 %
dado que este era el que proporcionaba el mayor rendimiento de todos Por tanto,
en vista de los resultados alcanzados en esta sección, se decidió que para todos los
pathways analizados con el algoritmo propuesto en este proyecto de investigación, el
número de iteraciones que se realizarían sería de 6000, con un tamaño de la pobla-
ción de 5500, una tasa de mutación del 1 % y un valor de cruzamiento del 100 %.

4.3. Aplicación del algoritmo a diferentes pathways

Una vez que se determinaron, en el apartado anterior, los valores óptimos que
se deben de asignar a los diferentes parámetros, se aplicó el algoritmo desarrolla-
do a todos los pathways que ya se indicaron en la primera sección de este capítulo.
Concretamente, los parámetros que se determinaron con la ayuda del diseño de ex-
perimentos son los correspondientes al algoritmo genético. Dichos parámetros se
emplearán dentro del algoritmo híbrido y son los que nuevamente se indican a con-
tinuación:

Número de iteraciones por ciclo: 6000.

Tamaño de la población: 5500 individuos.

Tasa de mutación: 1 %.
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FIGURA 4.8: Gráfico de efectos principales de: (a) número de iteracio-
nes, (b) tamaño de la población, (c) logaritmo de la tasa mutación (d)

tasa de cruzamiento.

Tasa de cruzamiento: 100 %.

En los siguientes subapartados se detalla la aplicación del algoritmo híbrido de-
sarrollado a los pathways seleccionados, los cuales tienen diferentes grados de rela-
ción con el rasgo objeto de estudio, que es el cáncer colorrectal.

Tal y como ya se ha indicado en el apartado de Material y Metodología, donde
se detalla el algoritmo desarrollado, en todas las aplicaciones del mismo el primer
paso consiste en seleccionar como conjunto de datos inicial para la realización del
estudio únicamente aquellos SNPs de la base de datos que forman parte del pathway
objeto de estudio.

4.3.1. Aplicación del algoritmo al adipocytokine signaling pathway

El pathway denominado adipocytokine signalling pathway [131, 48] consta de un to-
tal de 752 SNPs presentes en la base de datos disponible para la realización de este
estudio. Tal y como ya se explicó en Material y Metodología, en la población inicial,
que se crea para evaluar la capacidad de clasificación del pathway frente al rasgo ob-
jeto de estudio, que en este caso es el cáncer colorrectal, cada uno de sus miembros
tiene únicamente activo un SNP. Es decir, cada elemento de la población inicial es
un vector en el que 751 de sus componentes son 0 y solo uno es 1. En este caso, al
disponer de una población inicial de 5500 individuos y estar formado el pathway
por 752 SNPs, se crearán las 752 cadenas en las que un único elemento está activo,
y se seleccionarán 5500 individuos haciendo uso del muestreo con reemplazo sobre
las 752 cadenas distintas disponibles.

Comenzado a partir de la población mencionada, los miembros de la misma se
irán combinando entre sí y sufriendo procesos de mutación, dando de esta manera
lugar a diversos subconjuntos de SNPs. Esta evolución de los elementos de la pobla-
ción se hará de forma automática, a la búsqueda de la maximización de la función
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objetivo, que en el caso de este algoritmo es equivalente a la maximización del área
bajo la curva ROC. Dicha evolución de la población se hace siempre teniendo en
cuenta que, con el fin de evitar el fenómeno de la epistasis, no se puede incluir en un
mismo miembro de la población más de un SNP perteneciente al mismo gen.

Este proceso iterativo se repite 6000 veces. Una vez que concluye el proceso in-
dicado, se realiza la permutación de las etiquetas de casos y controles frente al rasgo
objeto de estudio. El proceso de permutación se realiza 1000 veces, dando lugar a
otras tantas aplicaciones del algoritmo con las etiquetas permutadas que se compa-
rará con los resultados originales obtenidos sin dicha permutación. El propósito de
realizar estas repeticiones con permutación, es comprobar si frente al rasgo objeto de
estudio, los SNPs del pathway considerado ofrecen diferentes niveles de clasificación
si se realiza una permutación de las etiquetas que los identifican como portadores
del rasgo o no, con el fin de ver si existe una asociación entre el rasgo y el pathway
o al menos un subconjunto de los SNPs que forman este.

La Figura 4.9 muestra los valores que se obtuvieron tras realizar 80 iteraciones,
cada una de ellas de 6000 ciclos, con las etiquetas correctamente asignadas a los ca-
sos y controles frente al padecimiento o no de cáncer colorrectal, así como 5 de las
1000 ejecuciones del algoritmo que se realizaron en las mismas condiciones pero con
las etiquetas de los casos y controles permutadas de manera aleatoria. Estas 5 eje-
cuciones que se muestran en la gráfica fueron elegidas de forma aleatoria. Nótese
que al realizar las permutaciones el número total de casos y controles se mantiene
invariable. Es decir, en toda permutación hay 1076 casos y 973 controles al igual que
los había en el conjunto original.

FIGURA 4.9: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteracio-
nes realizadas para el adipocytokine signaling pathway en el caso de los
datos originales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000

realizadas escogidas de forma aleatoria.

Dado que en la ejecución de cada ciclo del algoritmo se descartan los SNPs que
ya han sido empleados y entran a formar parte de los modelos de máquinas de vec-
tores de soporte otros nuevos, esto significa que no todos los SNPs fueron utilizados
de forma obligatoria por el algoritmo para el proceso de clasificación de casos y con-
troles. Así, en el caso concreto del adipocytokine signaling pathway, que cuenta en la
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base de datos empleada en este estudio con un total de 752 SNPs, únicamente 496
fueron utilizados por todos los individuos miembros de la población en las iteracio-
nes realizadas.

Tal y como ya se ha explicado dentro de este mismo apartado, la Figura 4.9 mues-
tra el área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones realizadas para el adypocitokine
signalling pathway en el caso de que las etiquetas se asignan de manera correcta a
los casos y controles del rasgo objeto de estudio, así como en 5 de las aplicaciones
del algoritmo con las etiquetas permutadas. Estas 5 repeticiones se escogieron de
manera aleatoria entre las 1000 que se efectuaron. Como era de esperar, según se
van eliminando los SNPs empleados para la clasificación de casos y controles que
proporcionaron mejores resultados, los que van siendo seleccionados obtienen peo-
res resultados, siendo este el motivo por el cual según la curva se desplaza hacia la
derecha disminuye la capacidad clasificadora de los modelos y por tanto el valor del
área bajo la curva ROC.

Concretamente, en el caso del adipocytokine signalling pathway, la curva corres-
pondiente a la ejecución en la que las etiquetas del fenotipo estaban correctamente
asignadas a casos y controles sin permutación alguna, dicha curva, que está repre-
sentada en verde, no parece realizar una clasificación mejor que la que se produce
con el fenotipo permutado. Es decir, en la asignación de las etiquetas de casos y con-
troles de manera aleatoria.

Finalmente, en lo referente al pathway objeto de análisis en este apartado, cabe
destacar que los resultados de la aplicación del algoritmo al pathway adipocytokine
signalling no muestran grandes diferencias en la capacidad de clasificación de las
máquinas de vectores de soporte cuando el algoritmo aplica a la base de datos ori-
ginal o bien a los conjuntos de datos en los que se ha permutado la etiqueta de casos
y controles. Por tanto, se trata de un pathway en el que no hay SNPs que permitan
diferenciar a casos de controles para el rasgo objeto de análisis. Nótese que el va-
lor medio del área bajo la curva ROC de este pathway en el caso sin permutar es de
0,565382.

4.3.2. Aplicación del algoritmo al AMPK signalling pathway

En el caso del AMPK signaling pathway, el valor del área bajo la curva ROC que
se obtiene tras la aplicación del algoritmo a la base de datos en la que las etiquetas
identifican a los individuos según su fenotipo, es ligeramente superior al valor ob-
tenido por las bases de datos en la que se llevó a cabo una permutación de casos y
controles. Además, en la mayoría de los casos, (entre el 82,5 % y el 96,5 %), el valor
del área bajo la curva ROC obtenido en las iteraciones con las etiquetas correctamen-
te asignadas según el fenotipo, son más altos que en las ejecuciones efectuadas con
permutación. Por tanto, en el caso del pathway AMPK signaling, se ha detectado una
relación débil con el cáncer colorrectal. Los resultados obtenidos para este pathway
se muestran de manera gráfica en la Figura 4.10.

Finalmente, cabe señalar que este pathway está formado por un total de 1812
SNPs incluidos en la base de datos de este estudio pero, al igual que ya se señaló
en el caso del adipocytokine signaling pathway y ocurre con todos los demás pathways
estudiados en este proyecto de investigación, no todos ellos han sido empleados
en los modelos de clasificación de máquinas de vectores de soporte. Tras el análisis
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individualizado de los pathways, en un apartado específico de este capítulo, se pro-
porcionará información más detallada al respecto.

FIGURA 4.10: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el AMPK signalling pathway en el caso de los datos ori-
ginales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 realizadas

escogidas de forma aleatoria.

4.3.3. Aplicación del algoritmo al apelin signalling pathway

En el caso del apelin signalling pathway, el valor medio del área bajo la curva ROC
obtenido para la ejecución del algoritmo con la base de datos original, es decir, la que
hace uso de las etiquetas de casos y controles sin permutar, es claramente superior
que la que se obtiene con las ejecuciones en las que los fenotipos se encuentran per-
mutados, tal y como se puede apreciar en la Figura 4.11. Así, en este pathway es un
5,15 % más alta en el caso de la aplicación al fenotipo que cuando se compara con las
1000 iteraciones realizadas con las etiquetas permutadas. Por tanto, se puede decir
que existe una relación clara entre el apelin signalling pathway y el cáncer colorrectal.

4.3.4. Aplicación del algoritmo al pathway asociado con el cáncer colo-
rrectal

Como era de esperar, en el caso del pathway asociado específicamente con el cán-
cer colorrectal, el valor medio del área bajo la curva ROC es claramente superior en
el caso en el que no se permutan las etiquetas si se compara con los resultados ob-
tenidos tras realizar dicha permutación. Así, más concretamente, el valor promedio
de área bajo la curva ROC es un 2.45 % más alto que en los casos en los que se per-
mutaron las etiquetas.

En la Figura 4.18 se muestra el valor del área bajo la curva ROC obtenido en el
caso sin permutación y en cinco de las 1000 repeticiones con permutación, escogidas
de forma aleatoria. Esta figura confirma, desde el punto de vista gráfico, lo indicado
en el párrafo anterior.
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FIGURA 4.11: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el apelin signalling pathway en el caso de los datos ori-
ginales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 realizadas

escogidas de forma aleatoria.

FIGURA 4.12: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el colorectal cancer pathway en el caso de los datos ori-
ginales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 realizadas

escogidas de forma aleatoria.

4.3.5. Aplicación del algoritmo al glucagon signalling pathway

La Figura 4.13 muestra el resultado obtenido tras la aplicación del algoritmo de-
sarrollado al glucagon signalling pathway. Más concretamente, esta figura muestra los
resultados que se consiguen cuando dicha aplicación se realiza teniendo en cuenta
las etiquetas que identifican a casos y controles y cuando dichas etiquetas son per-
mutadas.

A la vista de los resultados obtenidos, se puede afirmar que los SNPs pertene-
cientes a este pathway sirven para discriminar entre casos y controles frente al rasgo
objeto de estudio, que es, en el caso del presente proyecto de investigación, el cáncer
colorrectal.
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FIGURA 4.13: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el glucagon signaling pathway en el caso de los datos
originales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 reali-

zadas escogidas de forma aleatoria.

4.3.6. Aplicación del algoritmo al pathway de la enfermedad de Hunting-
ton

Los resultados obtenidos tras la aplicación del algoritmo al pathway relacionado
con la enfermedad de Huntington se muestran en la Figura 4.14. Estos resultados
presentan un comportamiento similar a los del pathway AMPK signalling. Así, el va-
lor de área bajo la curva ROC obtenido en la aplicación del algoritmo a la base de
datos en la que el fenotipo no ha sido permutado es ligeramente superior a los re-
sultados que se obtienen con la permutación de fenotipo.

Por tanto, teniendo en cuenta estos resultados, se puede decir que existe una
cierta relación de los SNPs de este pathway con el padecimiento de cáncer colorrec-
tal, que será cuantificado más adelante dentro de este mismo capítulo de resultados.

4.3.7. Aplicación del algoritmo al insuline resistance pathway

En el caso del pathway relacionado con la resistencia a la insulina, los resultados
obtenidos de la aplicación del algoritmo son los que se muestran en la Figura 4.15.
Así, a la vista de estos resultados, se observa que el porcentaje de casos con permuta-
ción en los que la capacidad clasificadora es mejor que en el pathway con las etiquetas
originales es del 29,75 %, con un valor del área bajo la curva ROC de 0,555483, para
el caso de las etiquetas de casos y controles no permutados y un valor de 0,556201
en media para los casos en los que dichas etiquetas se permutaron.

Por tanto, para este pathway no se aprecia la existencia de relación alguna entre
el mismo y el cáncer colorrectal. Por último, nótese también cómo en la Figura 4.15
tampoco parece que la curva del fenotipo esté por encima de las ejecuciones del al-
goritmo en las que se emplearon etiquetas permutadas y, por tanto, la representación
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FIGURA 4.14: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el pathway relacionado con la enfermedad de Hun-
tington en el caso de los datos originales (phenotype) y en 5 permu-

taciones de entre las 1000 realizadas escogidas de forma aleatoria.

gráfica confirma los resultados numéricos obtenidos.

FIGURA 4.15: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el insuline resistance pathway en el caso de los datos ori-
ginales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 realizadas

escogidas de forma aleatoria.

4.3.8. Aplicación del algoritmo al insulin signalling pathway

La Figura 4.16 muestra los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo desarrolla-
do en este proyecto de investigación al insulin signalling pathway una vez sin aplicar
permutaciones entre casos y controles y otras cinco, elegidas aleatoriamente de entre
las mil realizadas, con permutación de las etiquetas de casos y controles. En este ca-
so, los resultados obtenidos muestran una ligera capacidad clasificadora de algunos
SNPs pertenecientes a este pathway en relación a la posible clasificación de aquellos
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individuos en función de si padecen de cáncer colorrectal o no.

FIGURA 4.16: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el insulin signaling pathway en el caso de los datos ori-
ginales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 realizadas

escogidas de forma aleatoria.

4.3.9. Aplicación del algoritmo al longevity regulating pathway

En el caso del longevity regulating pathway, cuya curva se representa en la Figu-
ra 4.17, la situación es similar a la del adipocytokine signaling pathway y no se encuen-
tra ninguna relación significativa de dicho pathway con el cáncer colorrectal.

Este resultado que se confirma numéricamente, también se observa de manera
gráfica en la propia Figura 4.17, dado que la curva que representa la aplicación del
algoritmo a los casos en los que no existe permutación del fenotipo, no se encuentra
por encima de las curvas permutadas, sino que todas presentan un comportamiento
muy similar.

4.3.10. Aplicación del algoritmo al pathway relacionado con la biogénesis
mitocondrial

Los resultados obtenidos de la aplicación del algoritmo al pathway de la biogé-
nesis mitocondrial se muestran en la Figura 4.18. En este caso, el valor medio del
área bajo la curva ROC es claramente superior en la ejecución del algoritmo sobre la
base de datos original que en las ejecuciones realizadas sobre las bases de datos que
tienen los valores de las columnas del fenotipo permutadas.

Así, en el caso de este pathway, el valor promedio de área bajo la curva ROC
supera en un 3,23 % al promedio obtenido en los casos en los que se habían permu-
tado las etiquetas de padecimiento de cáncer colorectal en casos y controles. Nos
encontramos por tanto con un pathway en el que algunos de sus SNPs muestran una
capacidad clara de clasificación de los individuos entre aquellos que sufren cáncer
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FIGURA 4.17: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el longevity regulating pathway en el caso de los datos
originales (phenotype) y en 5 permutaciones de entre las 1000 reali-

zadas escogidas de forma aleatoria.

colorrectal y los que no.

FIGURA 4.18: Valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
realizadas para el pathway relacionado con la biogénesis mitocondrial
en el caso de los datos originales (phenotype) y en 5 permutaciones

de entre las 1000 realizadas escogidas de forma aleatoria.

4.3.11. Comparación de los resultados obtenidos de la aplicación del al-
goritmo a los distintos pathways objeto de estudio

En todos los pathways incluidos en este estudio se ha aplicado la misma meto-
dología. En primer lugar, para cada uno de ellos y haciendo uso de las etiquetas
correspondientes a casos y controles sin permutar, se ejecutan un máximo de 6000
ciclos de un algoritmo genético en el que la función que se pretende maximizar es
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el área bajo la curva ROC que se obtiene de la clasificación de casos y controles rea-
lizada por medio de máquinas de vectores de soporte. Tras la realización de todos
estos ciclos, los SNPs que han sido seleccionados para el entrenamiento del modelo
considerado óptimo se eliminan de la base de datos y se repite el procedimiento un
total de 80 veces. Una vez terminada la ejecución de las 80 iteraciones, el proceso se
repite nuevamente 1000 veces pero esta vez permutando las etiquetas que identifi-
can a casos y controles.

Como era de esperar, en general, cuantos más SNPs significativos han sido ya
eliminados, el valor del área bajo la curva ROC que se obtiene resulta más pequeño.
Es decir, se produce una disminución progresiva de este índice de rendimiento. Nó-
tese que aunque este proceso se podría repetir siempre que quedasen todavía SNPs
que no hubieran sido empleados en iteraciones previas, dado que los pathways consi-
derados en este estudio presentan longitudes diversas, y con el fin de conseguir por
una parte una homogeneidad en los resultados obtenidos y, por otra, lograr unos
tiempos de ejecución del algoritmo razonables, se decidió que el proceso finalizase
después de 80 ciclos. Es decir, dado cierto pathway en el que se pueden haber permu-
tado o no las etiquetas que indican el fenotipo, tras 80 ejecuciones del algoritmo, en
las que en cada una de ellas se han eliminados los SNPs empleados para el entrena-
miento del modelo con mejor valor de clasificación de área bajo la curva ROC, se da
por finalizada la ejecución del algoritmo.

FIGURA 4.19: Diagrama de cajas de los tiempos empleados en cada
una de las iteraciones efectuadas en los pathwaty de cáncer colorrectal,

insulin signalling pathway y enfermedad de Hungtinton.

El tiempo medio empleado en cada una de las iteraciones realizadas fue de 34,51
segundos. Este tiempo no ha sido en promedio exactamente el mismo en todos los
pathways, pero permite tener una idea del coste computacional del algoritmo. Así,
con el fin de ofrecer una mejor aproximación del tiempo que requiere para su ejecu-
ción, la Figura 4.19 muestra el diagrama de cajas o boxplot [234, 235] de los tiempos
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TABLA 4.2: Número total de SNPs que constituyen cada uno de los
pahtways objeto de estudio. Número total de SNPs de cada uno de los
pathways que se emplearon en alguna de las 80 iteraciones realizadas
por el algoritmo en el caso en el que no se permutaron las etiquetas

de casos y controles.

Nombre del pathway Total SNPs SNPs usados
Adipocytokine signalling pathway 752 496

AMPK signalling pathway 1812 462
Apelin signalling pathway 2525 424
Colorectal cancer pathway 813 423

Glucagon signalling pathway 1707 487
Enfermedad de Hungtinton 1980 517

Insulin resistance 1574 468
Insulin signalling pathway 1215 451

Longevity regulating pathway 1481 477
Biogénesis mitocondrial 679 438

empleados en cada una de las iteraciones efectuadas en los pathways de cáncer co-
lorrectal, el insulin signalling pathway y el pathway relacionado con la enfermedad de
Hungtinton. Por tanto, se ha optado por presentar en el gráfico los tiempos de estos
tres pathways, dado que corresponden a los de menor tiempo en mediana (pathway
relacionado con el cáncer colorrectal), mayor tiempo en mediana (pathway relaciona-
do con la enfermedad de Hungtinton) y se ha elegido uno de los dos pathways con
un tiempo intermedio en su mediana de ejecución, concretamente el insulin signalling
pathway. En este diagrama, se presenta para cada uno de los tres pathways seleccio-
nados el valor numérico de la mediana del tiempo de ejecución. Además, la parte
superior de cada una de las cajas indica el percentil 75 del tiempo que emplearon
todas las iteraciones del algoritmo, mientras que la línea inferior de la mencionada
caja es el percentil 25. Nótese que por percentil 75 se entiende aquel valor que tiene
por debajo al 75 % de los elementos de la población y por percentil lo mismo, pero
relativo al 25 % de la misma.

Tal y como ya se ha indicado en apartados anteriores, después de ejecutar el algo-
ritmo desarrollado para todos los pathways incluidos en este estudio, se ejecutó para
cada uno de ellos el mismo proceso 1000 veces permutando las etiquetas de casos y
controles aunque en todo caso, manteniendo el número total de 1076 casos de cán-
cer colorrectal y 973 controles. Los resultados numéricos más importantes obtenidos
como resultado de todas estas ejecuciones del algoritmo sobre los distintos pathways
se muestran en la Tabla 4.2 y la Tabla 4.3.

En las dos tablas indicadas en el párrafo anterior se presentan el número total de
SNPs que se incluyen en cada uno de los 10 pathways objeto de análisis. Dado que en
todos los casos el algoritmo se repitió 80 veces, en esas 80 repeticiones del caso no
permutado se podría haber hecho uso de todos los SNPs disponibles. Así, la Tabla
4.2 detalla el número total de SNPs presentes en cada uno de los pathways estudia-
dos junto con el número total de estos que se emplearon en las 80 iteraciones. Por
ejemplo, en el caso del adipocytokine signaling pathway, el cual tiene un total de 752
SNPs, únicamente 496 formaron parte de los modelos considerados óptimos para la
clasificación de casos y controles en alguna de las 80 iteraciones realizadas.

La Figura 4.9 muestra los valores del área bajo la curva ROC de las 80 iteraciones
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TABLA 4.3: Valor promedio del área bajo la curva ROC en los dis-
tintos pathways objeto de estudio en el caso en el que no se realizaron
permutaciones de las etiquetas de casos y controles (AUC). Valor pro-
medio del área bajo la curva ROC de todas las iteraciones realizadas
para las 1000 repeticiones del algoritmo en las que se permutaron ca-
sos y controles (AUC perm) y porcentaje de valores obtenidos del área
bajo la curva ROC que superan a los valores máximos de dicho área

obtenidos con el fenotipo permutado (subconjuntos ganadores).

Nombre del pathway AUC AUC perm Subconjuntos
ganadores

Adipocytokine signalling pathway 0,535858 0,537543 16,75 %
AMPK signalling pathway 0,564153 0,551662 89,75 %
Apelin signalling pathway 0,571761 0,543736 100 %
Colorectal cancer pathway 0,579627 0,565763 100 %

Glucagon signalling pathway 0,554759 0,552038 82,50 %
Enfermedad de Hungtinton 0,552436 0,550669 85,00 %

Insulin resistance 0,555483 0,556201 29,75 %
Insulin signalling pathway 0,556164 0,552038 96,50 %

Longevity regulating pathway 0,535285 0,53542 46,75 %
Biogénesis mitocondrial 0,570083 0,552224 100 %

realizadas para el adipocytokine signaling pathway en el caso en el que las etiquetas
de fenotipo correspondientes a casos y controles no han sido permutadas, así como
para 5 ejecuciones con permutaciones aleatorias de entre las 1000 realizadas. Para
la representación gráfica y para la comparación desde el punto de visa analítico, los
valores del área bajo la curva ROC se ordenan desde el más alto hasta el más bajo.
En este caso, la curva denominada «de fenotipo» y que se representa en verde, no
parece ser capaz de clasificar casos y controles de mejor manera que las permutacio-
nes mostradas. Nótese también que como se recoge en la Tabla 4.3, el valor medio
del área bajo la curva ROC de los 80 ciclos del fenotipo es de 0,535858, mientras
que en el caso de las instancias con permutación de casos y controles su valor es de
0,537543, lo que quiere decir que es un 0.31 % inferior. La columna denominada sub-
conjuntos ganadores indica el porcentaje de veces que el valor del área bajo la curva
ROC arrojado por la curva correspondiente al fenotipo es superior al de las curvas
permutadas.

En el caso del insulin resistance pathway ocurre algo similar, siendo el porcenta-
je de subconjuntos ganadores del 29,75 % y los valores del área bajo la curva ROC
promedio en el caso de las ejecuciones permutadas de 0,555483 y de 0,556201 para
la ejecución sin permutar (0,13 %). Por tanto, en este caso, al igual que en el adi-
pocytokine signaling pathway, no parece existir relación alguna entre los dos pathways
mencionados y el cáncer colorrectal.

De igual manera en el caso del longevity regulating pathway, cuya curva se repre-
senta en la Figura 4.17, la situación es similar y no se manifiesta niguna influencia
significativa de este pathway sobre el cáncer colorrectal.

En el caso contrario se encuentran los pathways apelin signalling, el relacionado
con la biogénesis mitocondrial y el específico del cáncer colorrectal. En estos tres
casos, el valor promedio obtenido para el área bajo la curva ROC para los casos y
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controles es claramente superior en el caso no permutado que en los casos calcula-
dos realizando la permutación. Así para el apelin signalling pathway, este es un 5,15 %
superior en el caso del fenotipo cuando se compara con las soluciones obtenidas con
permutación. En el caso de la biogénesis mitocondrial, está en promedio un 3,23 %
por encima, y en el caso del pathway de cáncer colorrectal, el valor es un 2,45 % su-
perior. Además, en todos estos casos, el valor del área bajo la curva ROC obtenido
es superior en los fenotipos que en las aplicaciones realizadas con las etiquetas de
casos y controles permutadas. En el caso del apelin signaling pathway es superior en
el 100 % de los casos, lo que como ya se indicó se expresa en la tabla como «subcon-
juntos ganadores».

La información recogida en la tabla se complementa con las de las respectivas
curvas obtenidas para el apelin signalling pathway (Figura 4.11), pathway de cáncer co-
lorrectal (Figura 4.18) y pathway de biogénesis mitocondrial (Figura 4.18). En todas
estas figuras se aprecia claramente cómo las curvas de los fenotipos se encuentran
por encima de las permutadas.

Aunque en el caso del AMPK signaling pathway, la representación gráfica de la Fi-
gura 4.10 no parece mostrar de manera tan clara como en las curvas anteriores que la
curva del fenotipo se encuentre por encima de las permutadas, el valor del área bajo
la curva ROC es un 2,26 % más alto que el obtenido en los casos con permutación.
Cabe también destacar que en el 89,75 % de los casos, los valores obtenidos son más
altos en los fenotipos que en los casos permutados, lo que desde nuestro punto de
vista, podría significar que existe una cierta influencia de este pathway sobre el rasgo
objeto de estudio.

Los tres últimos pathways que se analizaron en el presente proyecto de investi-
gación fueron el glucagon signaling pathway, cuyos resultados se muestran en la Fi-
gura 4.13, el pathway relacionado con la enfermedad de Huntington cuyas curvas
se recogen en la Figura 4.14 y el insulin signaling pathway que se puede ver en la
Figura 4.16. En estos tres pathways, de manera similar a lo que ocurre en el AMPK
signaling pathway, el valor del área bajo la curva ROC del fenotipo es ligeramente
superior que el valor promedio obtenido en los casos permutados. Además, en la
mayoría de los casos, entre el 82,50 % y el 96,50 %, el área bajo la curva ROC obte-
nida en las iteraciones realizadas haciendo uso de los valores del fenotipo, son más
altas que en el caso de las permutadas.

Finalmente,a modo de resumen, cabe indica que, teniendo en cuenta los resulta-
dos obtenidos con el algoritmo propuesto en el presente proyecto de investigación
y cuyos resultados numéricos se han resumido en en las Tablas 4.2 y 4.3, se puede
decir que:

Existe una relación clara entre el cáncer colorrectal y el pathway apelin signaling,
el pathway relacionado con el cáncer colorrectal y el pathway relacionado con la
biogénesis mitocondrial.

Existe una relación débil entre el cáncer colorrectal y el AMPK signalling path-
way, el glucagon signalling pathway, el pathway de la enfermedad de Huntington
y el insulin signalling pathway.



80 Capítulo 4. Resultados y discusión

No se ha encontrado relación alguna del cáncer colorrectal con los pathways
adipocytokine signaling, insulin resistance y longevity-regulating.

4.4. Discusión

Desde el punto de vista del autor, los resultados obtenidos con los pathways ana-
lizados en el presente proyecto de investigación son coherentes si se comparan con
los existentes en la literatura publicada hasta la fecha. Así, en lo que se refiere a los
valores del área bajo la curva ROC calculados, cabe señalar que, aunque en general,
y fuera del contexto de los estudios de genoma amplio podrían ser considerados co-
mo bajos, se encuentran en el rango de los valores que se suelen obtener en este tipo
de estudios [236, 237, 238, 239, 240, 241].

Seguidamente, se procede a la discusión de los resultados obtenidos para cada
pathway en comparación con los existentes en la bibliografía publicada hasta la fecha.

4.4.1. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el adipocy-
tokine signalling patwhay

La aplicación del algoritmo desarrollado al adipocytokine signalling patwhay nos
permite afirmar que no se ha encontrado relación alguna entre este y el cáncer co-
lorrectal. Este hallazgo es coherente con la mayoría de las publicaciones existentes
hasta la fecha. Así, no parece que este pathway presente una asociación fuerte con
el padecimiento de cáncer colorrectal, pero sí se ha encontrado relación del mismo
con la mayor o menor presencia de tejido adiposo en el embarazo, la resistencia a la
insulina o la hiperlipemia [131].

La literatura científica actual también pone de manifiesto que esta vía contribuye
a la hipometilación del promotor y la regulación por aumento de genes de las adi-
pocitocinas inflamatorias en los adipocitos en respuesta a la hipoxia. [242].

Entre las posibles conexiones que podrían exisir del adipocytokine signalling patwhay
con el cáncer colorrectal, cabe destacar la influencia que tiene sobre la obesidad y dia-
betes. Así, se presentan alteraciones de la adipocitokina en adultos prediabéticos en
los que se manifiesta la resistencia a la insulina [243, 244].

4.4.2. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el AMPK sig-
nalling patwhay

En el caso del AMPK signalling pathway, existe un estudio en el que se encontró
que el AMPK favorece la supervivencia de las células cancerígenas [245]. Más con-
cretamente, lo que se puso de manifiesto a través de este estudio es que las células
cancerígenas relacionadas con el cáncer colorrectal presentaban unos niveles más al-
tos de genes antioxidantes y tenían unos niveles más bajos de oxígeno reactivo, que
las células no relacionadas con el cáncer colorrectal. En opinión de los autores de
este trabajo, este fenómeno podría ser debido a que las células de cáncer colorrec-
tal también poseen una mayor masa mitocondrial y muestran una mayor actividad
mitocondrial. En el caso del estudio de Yang et al. [245], una se observó una mayor
actividad de la AMPK en estas células cancerígenas de cáncer colorrectal.
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Otro estudio [246] que incluía pacientes que sufrían cáncer colorrectal en esta-
díos II y III, encontraron una tasa de supervivencia de los mismos a 5 años de entre
el 50 % y el 87 %, poniéndose de manifiesto también en este estudio que la AMPK
codificada en el gen α1 se encontraba sobreexpresada en aquellos pacientes que su-
frían de cáncer colorrectal. Para estos autores, la codificación de la AMPK en el gen
α1 regulaba la fosforilación de la glutatión reductasa (GSR), posiblemente a través
del residuo Thr507, que potencia su actividad. De igual manera, en este trabajo, los
autores también sugerían que la supresión de la expresión de la AMPK en el gen
α1 por medio de vectores de nanopartículas poliméricas podría tener un efecto tera-
péutico beneficioso.

Finalmente, cabe indicar que en el presente proyecto de investigación el algorit-
mo propuesto encontró una relación considerada como débil entre el pathway objeto
de estudio y el rasgo objeto de análisis.

4.4.3. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el apelin sig-
nalling patwhay

En el caso del apelin signalling pathway existen algunos estudios en los que ya se
encontró relevante su asociación con la aparición de cáncer colorrectal [245]. El ape-
lin es un ligando endógeno del receptor apelin (APJ), receptor seven-transmembrane
G protein-coupled receptor [245]. Dicho receptor se puede encontrar en el cerebro y
también en algunos órganos periféricos como el corazón, los pulmones, los vasos
sanguíneos, el tejido adiposo, etc. Una de sus funciones principales consiste en la
regulación la función cardíaca y vascular, el desarrollo del corazón y en la prolifera-
ción de las células lisas del músculo vascular.

Según investigaciones conocidas, el apelin no solo está relacionado con el cáncer
colorrectal, sino también con otros cánceres como el cáncer de pulmón, gastroesofá-
gico, carcinoma hepatocelular, cáncer de próstata, cáncer de endometrio, carcinoma
oral de células escamosas, cáncer de cerebro y neoangiogénesis tumoral. Esto signi-
fica que el apelin / APJ puede ser un posible objetivo terapéutico contra gran varie-
dad de cánceres. Así por ejemplo, un estudio realizado en 2018 [247] demostró que
el antagonista del receptor APJ F13A redujo significativamente la proliferación celu-
lar. Otro estudio realizado con anterioridad [248] había encontrado que el receptor
del apelin se coexpresa en líneas celulares de cáncer colorrectal y su activación con-
duce a la inhibición de la adenilil ciclasa y la fosforilación de Akt. Para los autores
de esa investigación, la apelina y su receptor podrían coexpresarse en el comparti-
mento tumoral donde esta coexpresión subyacería a una activación constitutiva de
la señalización de la apelina y crearía un bucle autocrino funcional. Según los pro-
pios autores, este fue el primer estudio que informó que el péptido del apeline se
expresa altamente en adenomas y tumores de colon humano [248]. Esta coexpresión
también se observó en varias líneas celulares de cáncer colorrectal. En la línea ce-
lular LoVo, los experimentos cuantitativos de reacción en cadena de la polimerasa
en tiempo real (qRT-PCR) y la fosforilación de Akt inducida por el apeline confir-
maron la expresión concomitante tanto del ligando como del receptor. Además, el
apeline se comportó como un péptido antiapoptótico, al revertir la activación de la
caspase y la degradación de la proteína poli ADP ribosa polimerasa (PARP) induci-
da por el inhibidor del proteasoma MG132. Otro estudio [249] que midió el apeline
y su receptor mRNA, y los niveles de expresión de proteínas en tejido tumoral de 56
pacientes con adenocarcinoma colorrectal tratados quirúrgicamente y los comparó
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con 27 controles sanos, encontró que los niveles séricos de receptores de apelina y
sus receptores eran aumentó en los pacientes con cáncer colorrectal en comparación
con los controles, lo que lleva a la conclusión de que la apelina podría ser un factor
importante en la progresión del carcinoma colorrectal. El hallazgo de la vía del cán-
cer colorrectal como significativa por nuestro algoritmo no es sorprendente, ya que
puede considerarse como la vía de referencia.

4.4.4. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el colorectal
cancer patwhay

El algoritmo desarrollado encontró una relación fuerte entre el rasgo objeto de
estudio, que es el cáncer colorrectal y el conocido como colorectal cancer patwhay.
Dada la naturaleza de este pathway, no podría ser de otra manera, existiendo en la
literatura gran número de referencias bibliográficas al respecto [250, 251, 252, 253,
254].

4.4.5. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el glucagon
signalling patwhay

El glucagon incrementa la producción de glucosa por medio del incremento de
la glicogenolisis y la gluconeogenesis en el hígado, y por medio de la reducción de
la glicogénesis [255] y la glicólisis [256]. La segregación de glucagon como respues-
ta al consumo de alimentos, depende fundamentalmente del tipo de comida que se
ingiera. Si la comida es ria en carbohidratos, los niveles de glucagon en la sangre
disminuyen con el fin de prevenir un incremento del nivel circulante de glucosa. De
manera contraria, en caso de que se ingiera una comida rica en proteínas, los niveles
en sangre de glucagon se incrementan.

En la actualidad, es conocido que el cáncer es una de las causas de mortalidad
más frecuentes entre los diabéticos [257], habiéndose realizado estudios que ponen
de manifiesto la existencia de una relación entre el consumo de fármacos para el tra-
tamiento de la diabetes y un mayor riesgo de padecimento de cáncer [258]. Estudios
recientes le asignan al glucacon un papel de factor pivote implicado en la fisiopa-
tología de la diabetes. Así, más concretamente, un estudio publicado en 2018 [259]
puso de manifiesto la existencia de la expresión del receptor de glucagon en las célu-
las de cáncer colorrectal y en los tejidos afectados por cáncer colorrectal en muestras
obtenidas de un grupo de pacientes. Según los resultados obtenidos en este estu-
dio, la presencia de glucagon promueve de manera significativa el crecimiento de
las células cancerígenas relacionadas con el cáncer de colon [260]. Algunos ensayos
moleculares realizados mostraon que el glucagon actúa como un activador del cre-
miento de las célculas cancerígenas a tavés de la desactivación del AMPK y de la
activación de la mitogen-activated protein kinase (MAPK) [261, 262].

Otro trabajo [263] publicado también en 2018, encontró que la existencia de una
relación entre el glucagon signalling pathway y la presencia de cáncer de endometrio.

Por tanto, a la vista de los estudios encontrados en la literatura, resulta coherente
que el algoritmo desarrollado en el presente proyecto de investigación haya encon-
trado una relación débil entre el cáncer colorectal y elglucagon signalling pathway.
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4.4.6. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el patwhay
de la enfermedad de Huntington

La enfermedad de Huntington es una enfermedad neurodegenerativa que se
considera hereditaria [264]. En sus primeras manifestaciones, sus síntomas suelen
ser pequeños problemas relacionados con el estado de ánimo o con las capacidades
mentales del individuo [265]. Los siguientes síntomas de la enfermedad suelen ser la
falta general de coordinación así como la marcha inestable [266]. Según progresa la
enfermedad, los movimientos corporales involuntarios y descoordinados se vuelven
cada vez más evidentes [265]. Además, las capacidades físicas del individuo empeo-
ran gradualmente hasta que el movimiento coordinado se vuelve difícil y la persona
no puede hablar [265]. Además, en la mayoría de las ocasiones, los individuos que
sufren la enfermedad acaban padeciendo demencia [266], aunque existen variacio-
nes en los síntomas sufridos de un paciente a otro.

Los síntomas de esta enfermedad comienzan generalmente entre los 30 y los 50
años de edad, pero pueden comenzar a cualquier edad [266]. En aquellas familias en
las que existen personas que la padecen, es común que la enfermedad se desarrolle
a una edad más cercana en sus descendientes. Así, aproximadamente el 8 % de los
casos comienzan antes de los 20 años y se conocen como enfermedad de Huntington
juvenil, que generalmente se presenta con síntomas similares a los de la enfermedad
de Parkinson [266, 267].

En el análisis de la bibliografía existente, no se ha encontrado estudio alguno que
relacione la enfermedad de Huntington con el mayor o menor padecimiento de cán-
cer colorectal, lo que resulta coherente con los resultados obtenidos de la aplicación
del algoritmo en el presente proyecto de investigación, en el que este pathway no
mostró relación alguna con el rasgo objeto de estudio.

Otro estudio publicado en 2002 [268] puso de manifiesto que la enfermedad de
Huntington proporciona pistas sobre el padecimiento de cáncer y podría ser un buen
marcador para ciertos tipos de cáncer como el colorrectal. Así, resulta posible afir-
mar que, en general, aquellas personas que sufren de la enfermedad de Huntington
tienen una menor propension a padecer cáncer [269]. Aunque ha sido posible encon-
trar un estudio centrado en el análisis de la relación existente entre la enfermedad
de Huntington y el cáncer de próstata [270], hasta el momento no se conoce estudio
de esta naturaleza en el que se haya establecido algún tipo de asociación, ya bien sea
positiva o negativa, con el padecimiento de cáncer colorrectal.

4.4.7. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el patwhay
de resistencia a la insulina

La resistencia a la insulina es un fenómeno que se produce cuando las células
de los músculos, la grasa y el hígado no responden bien a la insulina y no pueden
utilizar la glucosa de la sangre para obtener energía [271, 272]. Para compensarlo, el
páncreas debe producir más insulina [273]. Con el tiempo, se produce un aumento
del nivel de azúcar en sangre. La resistencia a la insulina se caracteriza por una se-
rie de problemas tales como la obesidad [274], la presión arterial alta, el colesterol
alto y la diabetes tipo 2 [275]. Se trata de un síndrome con una alta prevalencia en
población adulta [276, 277]. En los análisis realizados en el presente proyecto de in-
vestigación, a través del algoritmo desarrollado, no se ha encontrado relación alguna
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entre este pathway y el rasgo objeto de estudio que es el cáncer colorrectal.

Una de las características fundamentales de la resistencia a la insulina es que se
trata de una enfermedad silenciosa, sin síntomas en sus primeras etapas y que solo
puede detectarse a través de un análisis de sangre [278, 279].

Existen una serie de factores de riesgo y causas de la resistencia a la insulina.
Algunas de las más comunes son las que se relacionan a continuación [280, 281]:

Presencia de grasa abdominal y obesidad.

Estilo de vida poco activo.

Dieta rica en carbohidratos.

Diabetes gestacional.

Hígado graso no alcohólico.

Antecedentes familiares de diabetes.

Síndrome del ovario poliquístico.

Consumo de tabaco.

Edad superior a 45 años.

Trastornos hormonales como el síndrome de Cushing y la acromegalia.

Medicamentos tales como los esteroides, antipsicóticos y medicamentos contra
el VIH.

Apnea del sueño.

4.4.8. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el insulin sig-
nalling patwhay

El insulin signaling pathway es otro de los pathways en los que ha sido posible
encontrar en la bibliografía una asociación moderada con el cáncer colorrectal. Así,
existen estudios en los que se han presentado evidencias de que la modificación de
los niveles de insulina debidos a la dieta podrían afectar al padecimiento de cáncer
colorrectal [282]. Resultados similares a este se encontraron también en otro estudio
realizado con una muestra de mujeres posmenopáusicas [283]. Aunque es posible
encontrar muchos estudios con resultados en esta línea [284, 285], y es conocido que
las variantes en los pathways metabólicos pueden interactuar con factores relacio-
nados con los hábitos dietéticos tales como los ácidos grasos y presentar influencia
en el riesgo de cáncer colorrectal [286, 287, 288], es necesario señalar que este tipo
mecanismo de interacción no se comprende por completo en la actualidad [289].
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4.4.9. Discusión de los resultados obtenidos en relación con el longevity
regulating pathway

En el presente proyecto de investigación, haciendo uso del algoritmo desarro-
llado en el mismo, no se ha encontrado relación alguna entre el longevity regulating
pathway y el padecimiento de cáncer colorrectal. Esto está en consonancia con los
resultados obtenidos hasta el momento en la literatura [290, 152], dado que si bien el
mencionado pathway se sabe que modula procesos como la autofagia, la síntesis de
proteínas, la detección de nutrientes, la función mitocondrial o el estrés oxidativo,
hasta el momento no existen hallazgos relativos a su relación con el cáncer colorrec-
tal.

4.4.10. Discusión de los resultados obtenidos en el patwhay relacionado
con la biogénesis mitocondrial

Las mitocondrias son orgánulos semiautónomos que participan en la metaboli-
zación de la energía, la producción de radicales libres y en la apoptosis [291]. Ade-
más de los núcleos, las mitocondrías son los únicos orgánulos celulares que tienen
su propio genoma y un mecanismo genético propio [292, 293]. La biogénesis mito-
condrial es un proceso esencial a través del cual se obtiene una nueva mitocondria,
y es uno de los procesos que requieren de coordinación entre los genomas nucleares
y mitocondriales [294]. La mitocondria, al igual que la mayoría de los procesos re-
lacionados con la misma, están íntimamente ligados con la génesis del cáncer [295].
Es por este motivo por el que no debe resultar extraño que en el presente proyecto
de investigación se haya encontrado, con la ayuda del algoritmo propuesto, una re-
lación fuerte entre este pathway y el cáncer colorrectal.

Por tanto, para el conocimiento de la génesis del cáncer resulta esencial el estudio
de la biogénesis mitocondrial, así como conocer cómo se comportan estos orgánulos
durante el proceso tumoral. Así, es sabido que la progresión del cáncer colorrectal
se encuentra íntimamente ligada con la alteración mitocondrial, el incremento de la
producción de radicales libres mitocondriales y el estrés oxidativo [296].

Entre las aportaciones en esta línea de investigación, merece la pena destacar un
artículo de revisión bibliográfica [297], el cual encontró en investigaciones previas
que una expresión alterada del PGC1α1 modifica los riesgos de padecimiento de
cáncer colorrectal y de la biogénesis mitocondrial, la cual se regula con la ayuda del
PGC1α1. Según los resultados puestos de manifiesto en los artículos analizados en
ese estudio, es coherente que el algoritmo propuesto en este proyecto de investiga-
ción haya encontrado una relación entre el pathway de la biogénesis mitocondrial y
el cáncer colorrectal.
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El presente proyecto de investigación introduce un algoritmo completamente
nuevo para el análisis de pathways. Dicho algoritmo ha sido denominado GASVeM,
acrónimo que en inglés quiere decir genetic algorithms support vector machines metho-
dology. Este nombre se puede traducir al español como metodología basada en algo-
ritmos genéticos y máquinas de vectores de soporte. Tal y como su nombre indica,
este algoritmo está basado en la combinación de la metodología de los algoritmos
genéticos con las máquinas de vectores de sporte. Tanto la explicación del algorit-
mo como los resultados de su aplicación a una serie de pathways se publicaron en
el año 2021 en la revista Mathematics, perteneciente al primer cuartil del campo de
las matemáticas aplicadas del índice Journal Citation Reports. Más concretamente,
dicha publicación que se recoge a modo de anexo de la presente memoria fue la que
se detalla a continuación [298]:

Díez Díaz, F., Sánchez Lasheras, F., Moreno, V., Moratalla-Navarro, F., Molina de la To-
rre, A. J., and Martín Sánchez, V. (2021). GASVeM: A New Machine Learning Methodology
for Multi-SNP Analysis of GWAS Data Based on Genetic Algorithms and Support Vector
Machines. Mathematics, 9(6), 654.

Si bien la metodología propuesta permite conocer exactamente qué SNPs de ca-
da uno de los pathways se utilizan para la clasificación de casos y controles según el
rasgo objeto de estudio, en el análisis de los resultados no se ha llegado al análisis de
cada uno de los SNPs de manera individual, sino que se ha estudiado únicamente si
a partir del uso de un subconjunto de SNPs pertenecientes a cierto pathway resulta
posible hacer una clasificación del conjunto de individuos objeto de estudio en fun-
ción del rasgo analizado.

Por otra parte, tambien resulta conveniente señalar que aunque los resultados
obtenidos parecen prometedores, como ocurre normalmente a la hora de aplicar
metodologías basadas en machine learning en el contexto de los estudios de geno-
ma amplio, resulta complejo encontrar una explicación biológica de los resultados
obtenidos. A pesar de esto y a partir de la revisión de la literatura existente, ha sido
posible para el autor encontrar en estudios previos publicados en revistas interna-
cionales de prestigio hallazgos que parecen confirmar los resultados arrojados por
el nuevo algoritmo desarrollado en el marco de este proyecto de investigación.

En opinión del autor, dada la falta de un metodología de aprendizaje automático
que pueda considerarse como el gold standard en el contexto de los estudios de ge-
noma amplio, el método que aquí se propone se considera que podría ser de gran
interés para futuras investigaciones en el campo de los estudios de genoma amplio.
En esta línea, y basándonos en los resultados obtenidos, podría ser de interés por
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una parte, trabajar en el estudio de las capacidades de clasificación en aquellos casos
en los que se combine la información genética perteneciente a varios pathways y, por
otra parte, trabajar con el fin de poder aplicar esta metodología a otro conjunto de
pacientes que presenten alguna otra enfermedad o rasgo que sean de interés.

Desde mi punto de vista, al igual que otros autores, también considero que la
aplicación de las metodologías de machine learning en el campo de los estudios de
genoma amplio se encuentra en su infancia [79]. Por tanto, todavía nos encontramos
lejos de fijar algún tipo de metodología basada en aprendizaje automático que pue-
da considerarse como un gold standard y que permita producir resultados que sean
fácilmente contrastables e interpretables desde el punto de vista biológico.

Además, resulta necesario señalar que, dadas las características propias de las
bases de datos empleadas en este tipo de estudios, donde se dispone habitualmente
de un número muy elevado de SNPs (columnas) en comparación con casos y con-
troles (filas), nos encontramos ante un tipo de problema que es difícil de tratar desde
el punto de vista de las técnicas de machine learning y esto hace que, en el caso de la
metodología que se ha presentado en este proyecto de investigación, se realice una
selección previa de los SNPs que se considerarán teniendo en cuenta el pathway ob-
jeto de análisis. En nuestra opinión, este problema puede tener un impacto elevado
en la reproducibilidad de los resultados cuando se aplique un mismo algoritmo a
dos bases de datos diferentes.

Por tanto, en virtud de lo expuesto en los párrafos anteriores, considero que es
posible afirmar que la hipótesis de este trabajo de investigación, en la que se afirma
que es posible el desarrollo de una metodología basada en técnicas de machine lear-
ning capaz de detectar qué SNPs son relevantes para la manifestación de cierto rasgo
en el contexto de los estudios de genoma amplio, ha sido validada.

Finalmente, cabe destacar que somos conscientes de que la traslación de los re-
sultados obtenidos con este método a la práctica clínica con el fin de poder persona-
lizar tratamientos y diagnósticos requiere todavía de mayores avances en esta línea
de investigación. Sin embargo, consideramos que el método ha demostrado, como
era el objetivo de este proyecto de investigación, una buena capacidad para discri-
minar entre los pathways que están asociados con el rasgo y los que no, mediante la
elección de un conjunto limitado de SNPs.

5.1. Conclusiones específicas

Se relacionan a continuación las principales conclusiones específicas obtenidas
del presente proyecto de investigación. A través de estas conclusiones específicas,
se considera que se ha alcanzado tanto el objetivo general del presente proyecto de
investigación como los objetivos específicos:

Los resultados obtenidos demuestran que es posible la construcción de nuevos
algoritmos de análisis de pathways basado en técnicas de aprendizaje automá-
tico que consideren relaciones multivariadas entre todos los SNPs.

En este proyecto de investigación se ha presentado una nueva metodología
basada en técnicas de machine learning que no solo sirven para la selección de
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los SNPs más relevantes dentro de cierto pathway previamente definido para
la detección del cáncer colorrectal, sino que se trata de una metodología que,
por una parte, también podría emplearse como un método preliminar para
la reducción dimensional del pathway analizado. Desde el punto de vista del
autor, esta aplicación también podría ser de interés en un futuro.

Tal y como se ha venido indicando a lo largo de todo el presente proyecto de
investigación, aunque el algoritmo desarrollado se ha aplicado a una base de
datos con casos y controles provenientes de un estudio de cáncer colorrectal,
dicho algoritmo sería de aplicación a cualquier otro tipo de cáncer o rasgo que
fuera de interés.

Aunque desde un punto de vista biológico, en la actualidad resulta bastante
difícil encontrar una relación directa entre parte de los SNPs seleccionados por
los algoritmos propuestos con el cáncer, en nuestro entendimiento es de inte-
rés la colaboración de equipos interdisciplinares que puedan abordar este tipo
de problemas desde diferentes puntos de vista, fundamentalmente desde la
genética y aprendizaje automático.

Así pues, aunque los algoritmos presentados superan a métodos anteriores con
los que se comparan, también tiene algunas limitaciones, fundamentalmente
relacionadas con la consideración del fenómeno de la epítasis que no ha sido
tenido en cuenta, pues aumentaba de forma exponencial la complejidad del
problema. Actualmente, los autores continúan desarrollando algoritmos híbri-
dos que mejorarían los resultados de los algoritmos existentes de aplicación a
los estudios de genoma amplio.
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Líneas futuras de investigación

6.1. Introducción

En este proyecto de investigación se ha presentado y validado una nueva meto-
dología que no solo sirven para la selección de los SNPs más relevantes dentro de
cierto pathway previamente definido para la detección del rasgo objeto de interés, en
este caso el cáncer colorrectal, sino que también podría emplearse como un método
preliminar para la reducción dimensional del pathway analizado. Desde el punto de
vista del autor, esta aplicación también podría ser de interés en un futuro.

Seguidamente se exponen algunas posibles líneas de investigación que se po-
drían desarrollar en los próximos años tomando como base lo expuesto en el pre-
sente proyecto de investigación.

6.1.1. Reducción dimensional

Tal y como ya se ha indicado en la sección correspondiente a Resultados y Dis-
cusión, no todos los SNPs que forman cada pathway han sido utilizados por los mo-
delos de clasificación óptimos. Por tanto, partiendo del algoritmo desarrollado en el
presente proyecto de investigación sería posible trabajar en métodos que permitan
realizar una reducción dimensional de los pathways.

6.1.2. Análisis conjunto de pathways e interacción entre los mismos

El método desarrollado se podría modificar con el fin de poder considerar de
manera conjunta más de un pathway y, además, también sería posible modificar el
algoritmo de forma que sea capaz de tener en cuenta las posibles interacciones entre
pathways.

6.1.3. Aplicación de metodologías basadas en deep learning

Desde el punto de vista del doctorando, el deep learning o aprendizaje profun-
do [299, 300] es una herramienta de aprendizaje automático de gran interés para su
aplicación en estudios de genoma amplio. En concreto, se propone como línea futura
de investigación la aplicación de algoritmos basados en redes neuronales convolu-
cionales a los estudios de genoma amplio.

Con el fin de sacar provecho a las metodologías de aprendizaje profundo, resul-
tará necesario investigar también en sistemas de computación de alto rendimiento o
computación en paralelo, dado que la ejecución de los sistemas de deep learning nece-
sitan de esta tecnología para poder obtener resultados en unos tiempos razonables.
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6.1.4. Medicina personalizada

En la actualidad se entiende por medicina personalizada la práctica de la me-
dicina que hace uso del perfil genético de un individuo para guiar las decisiones
tomadas en relación con la prevención, diagnóstico y tratamiento de las enfermeda-
des. Dado que el conocimiento del perfil genético de un paciente puede ayudar a los
médicos a seleccionar la medicina o la terapia más adecuada para un paciente así co-
mo para administrar la dosis o el régimen adecuados, en nuestra opinión resulta de
gran interés investigar cómo se puede relacionar, a través de algoritmos de machine
learning, la información genómica disponible con la reacción al tratamiento de un
paciente.
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Apéndice A

GASVeM: A New Machine
Learning Methodology for
Multi-SNP Analysis of GWAS Data
Based on Genetic Algorithms and
Support Vector Machines

Resumen:
Los estudios de asociación del genoma completo (Genome wide-association studies;
GWAS) son estudios observacionales de un gran conjunto de variantes genéticas
en la muestra de un individuo con el fin de averiguar si alguna de estas variantes
está vinculada a un rasgo concreto. En las dos últimas décadas, los GWAS han
contribuido a varios nuevos descubrimientos en el campo de la genética. Esta
investigación presenta una metodología novedosa a la que pueden aplicarse los
GWAS. Se basa principalmente en dos metodologías de aprendizaje automático,
algoritmos genéticos y máquinas de vectores soporte. La base de datos empleada
para el estudio constaba con información sobre 370.750 polimorfismos de un solo
nucleótido pertenecientes a 1076 casos y 973 controles de cáncer colorrectal. Se
probaron diez pathways con diferentes grados de relación con el rasgo estudiado. Los
resultados obtenidos mostraron cómo la metodología propuesta es capaz de detec-
tar pathways relevantes para un determinado rasgo: en este caso, el cáncer colorrectal.
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