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PREDICCION DE PATOGENICIDAD EN POLIMORFISMOS DE UN
SOLO NUCLEOTIDO USANDO APRENDIZAJE AUTOMATICO

El estudio de enfermedades de origen genético ha tenido un desarrollo constante y acelerado en
los ultimos anos en parte gracias a nuevas técnicas de secuenciacion del genoma, que permiten
el analisis del material genético de pacientes a nivel de exomas y genomas completos con costos
cada vez mas reducidos y accesibles. En este contexto, resulta de gran importancia la capacidad
de identificar polimorfismos de un solo nucleétido (SNPs, por sus siglas en inglés) causales de
enfermedades humanas y diferenciarlos respecto de aquellos con efecto inocuo para el organismo.
Dada la gran cantidad de SNPs presentes en el genoma humano, esta linea de investigacién ha
cobrado un marcado interés por parte de la comunidad cientifica en general, motivando esfuerzos
interdisciplinarios, en particular de trabajos que subyacen en la frontera de las ciencias de la
computacion y las ciencias biolégicas.

En el presente trabajo, mediante el uso de técnicas de aprendizaje automético supervisado
convencionales hemos elaborado un método de prediccién de patogenicidad para SNPs en regio-
nes codificantes que resulten en un cambio de aminoacido, normalmente referidas como SNPs
con cambio de sentido.

Nuestro modelo de clasificacién binaria, se basa en las fuentes de Clinvar y Humsavar para
clasificar el efecto patogénico de SNPs conocidos, y en distintas fuentes de informacién para
extraer variables que caractericen los SNPs desde distintas aristas biolégicas.

En particular hemos explorado la importancia relativa y el poder predictivo de variables
que den a cuenta del cambio estructural producido por el cambio de aminodcido (variacién de
energia, superficie de exposicién del aminodcido, entre otras), variables de tipo fisico-quimico
(hidrofobicidad, aromaticidad, polaridad, etc) y de conservacién a nivel genémico (PhyloP y
PhastCons, por ejemplo). Evaluamos la importancia relativa de cada una de estas dimensiones
aplicando técnicas clasicas de aprendizaje automatico supervisado: Regresion Logistica, Support
Vector Machines y Random Forest. Finalmente, evaluamos la combinacién de las variables con
una técnica més avanzada de aprendizaje automatico, XGBoost, con el que alcanzamos un AUC
de 0.90.

Palabras claves: Aprendizaje Automaético, Bioinformatica, SNPs, Patogenicidad, Genética.
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1. INTRODUCCION

1.1. Problema biolégico

La biologia, y en particular la genética, han tenido un lugar destacado en el siglo XX gracias
a enormes avances como el descubrimiento de la estructura molecular del ADN, con el aporte
de Franklin [I]; y Crick y Watson [2]. A partir de esos hitos cientificos, se sucedieron grandes
esfuerzos a nivel internacional, como el Proyecto Genoma Humano [3] o ENCODE [4], que tienen
como objetivo general el mapeo entre codigo genético humano y sus elementos funcionales.
Estos trabajos, sumados a los recientes avances en las tecnologias de secuenciacién masiva, han
generado un creciente volumen de datos gendmicos que a su vez favorecieron la aparicion de
nuevos tipos de tratamientos en el drea de la medicina personalizada [5].

La medicina personalizada o de precisién es un modelo médico en donde las intervenciones
se realizan a individuos o a grupos en riesgo a diferencia del modelo tradicional que apunta a la
poblacién en general. Dentro de este area, uno de los objetivos criticos que se busca
resolver es la deteccion de variaciones genéticas que deriven en enfermedades.

1.1.1. EIl dogma central de la biologia

El genoma humano esta compuesto por el ADN (édcido desoxirribonucleico), que se encuentra
en los 23 pares de cromosomas (moléculas de ADN) y en las mitocondrias, en las que existe una
molécula de ADN denominada ADN mitocondrial. E1 ADN se compone de 4 bases: Adenina,
Timina, Citosina, y Guanina. Estas bases se representan con su letra inicial: A, T, C y G. Cada
una de estas bases estd unida a otra (Adenina-Timina y Citosina-Guanina) formando pares de
bases en forma helicoidal. A su vez estas cadenas pueden ser divididas en genes, que son regiones
del ADN que codifican funciones. El conjunto de genes de un organismo es lo que se conoce como
el genoma.

Para entender un poco como funciona el proceso por el cual la informacion genética se expresa
en el organismo recurrimos al llamado ” Dogma central de la biologia”, esbozado por Francis Crick
en 1958 [6] y revisado en 1970 [7]. Este dogma, si bien fue ampliado a lo largo del tiempo, explica
de forma general este proceso. Como vemos en la figura el ADN (&cido desoxirribonucleico)
se transcribe en forma de ARN para luego formar una proteina. E1 ARN (4cido ribonucleico), es
una moélecula polimérica, al igual que el ADN, y también posee las mismas bases que el ADN,
excepto la timina (T) que se reemplaza por el uracilo (U). Finalmente, el ARN es utilizado para
unir los aminoacidos que forman la secuencia proteica, en un proceso denominado Traduccién.
La secuencia del ARN se compone de tripletes adyacentes de bases que se denominan codones,
y cada aminoécido esta codificado por uno de estos codones (ver figura .
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Fig. 1.1: Transferencia de la informacién genética. El ADN es transcripto en forma de ARN (ARN
mensajero). Luego el ARN mensajero es ensamblado uniendo los exones (partes codificantes
del gen) en un proceso denominado splicing. Por tltimo, los ribosomas usan la informacién del
ARN mensajero para unir los aminoacidos en forma de proteina. Imagen tomada de OpenStax
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Fig. 1.2: Tabla de codones para generar un determinado aminoédcido o simbolo de terminacién (Stop).
Imagen tomada de OpenStax [§].
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1.1.2. Variaciones genéticas

Las variaciones genéticas son diferencias en el ADN entre individuos de una poblacién [9].
Estas variaciones pueden ser causadas por mutaciones en el momento de la replicacion del mate-
rial genético, pudiendo ser de cardcter permanente. Las mutaciones genéticas suelen representar
un porcentaje muy pequeno con respecto a la secuencia completa del genoma (alrededor del
0.5 %), pero muchas de ellas suelen ser responsables de variaciones fenotipicas, es decir, nuestros
rasgos “observables”.

Estas variaciones se pueden dividir en tres grupos principales:

» Polimorfismos de un sélo nucledtido (SNPs): sustitucién de un tnico par de bases.

» Inserciones o deleciones (indels): pueden ocurrir en un intervalo grande del ADN de entre
2 a 200 pares de bases.

= Variaciones estructurales: ocurren en secuencias largas de bases, y pueden ser indels, in-
versiones, duplicaciones, entre otras.

Finalmente, cualquiera de estas variaciones pueden ser beneficiosas para el organismo, neu-
trales (sin efecto alguno) o perjudiciales.

1.1.3. Polimorfismos de un sélo nucleétido (SNPs)

En el marco de esta tesis estudiaremos los polimorfismos de un sélo nucleétido, o SNPs por
sus siglas en inglés (Single Nucleotide Polymorphism). Una persona posee en promedio alrededor
de 4 a 5 millones de SNPs. Mientras la mayoria de ellos no tiene efecto en su desarrollo, algunos
de ellos pueden variar la respuesta a ciertas drogas, o el riesgo de sufrir algunas enfermedades.

En la figura[l.3] podemos ver los distintos tipos de SNP. De acuerdo al lugar, pueden ocurrir
en una zona codificante, es decir una porciéon del gen que codifica una proteina, o en una zona
no codificante, como los intrones (partes del gen no codificante).

Dentro de las sustituciones en la zona codificante, algunas mutaciones pueden ser sinénimas,
es decir que existe un cambio en uno de los nucledtidos del ADN pero no genera un cambio en
el aminodcido que codifica. Podemos ver en la tabla que muchos codones codifican el mismo
aminoacido, por ejemplo, los codones AUU, AUC y AUA codifican el aminodcido isoleucina.
Luego, si en la cadena de ADN, el codén AUA sufre una mutaciéon en su ultimo nucledtido,
pasando a ser AUC, dicho codén seguird codificando para el mismo aminoacido. Otro tipo de
sustituciones, denominadas mutaciones sin sentido (nonsense) codifican un codén de terminacién
(stop), que resulta en un fin de codificacién prematuro y en general una proteina no funcional.

En particular estudiaremos los SNPs con cambio de sentido (missense), es decir aquellos que
deriven en un cambio de aminoacido en la proteina producida por la variante del gen.

Regién no codificante |
Tipos de SNP | Sinénimas |
Regi6n codificante [ Missense |
| No Sinénimas

| Nonsense |

Fig. 1.3: Diferentes tipos de SNP de acuerdo a su posicién en el genoma y su efecto. En este trabajo nos
concentraremos tinicamente en las sustituciones missense.
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1.1.4. Bases de datos dmicas

En la actualidad existen diferentes bases de datos publicas (dbSNP, SNPedia, HapMap, entre
otras) que registran millones de estos SNPs missense. Los costos de una secuenciacién completa
siguen bajando de forma acelerada desde el Proyecto Genoma Humano [10] (ver figura .
Esto ha permitido generar un nimero creciente de estudios que permiten asociar polimorfismos
genéticos a enfermedades (ver figura[1.5). Diferentes bases, como Humsavar [11] o Clinvar [12],
contienen reportes curados con dichos resultados, que se actualizan periddicamente y pueden
variar con nueva evidencia. Sin embargo, todavia existe un gran nimero de SNPs missense de
los cuales se desconoce su efecto en el organismo.

dbSNP rate of growth, all organisms
80—

704
60+
@
oo L & 50
kS|
S 40
5
2 30
]
3 20 4
—— All submissions (ss#)
Non-redundant content (rs#)
104
T T e e
-l—-l—-l;l—l--r- 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
20012002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 Year
Fig. 1.4: Costo por secuenciacién del genoma Fig. 1.5: Crecimiento de la base dbSNP a par-
(NCBI-NTH, 2017). La curva verde tir del Proyecto Genoma Humano
corresponde al costo en ddlares y la (NCBI-NIH, 2008). La curva negra
curva blanca equivale a la curva de la corresponde a todos los SNPs subidos
ley de Moore, es decir, si se reduciera a la base y la curva roja a los clusters
a la mitad cada ano. de SNPs que referencian a la misma

posicién del genoma.

El problema biolégico que intentaremos atacar es poder predecir aquellos SNPs
missense no investigados aiin cuyo cambio en el aminoacido de la proteina generada
pueda estar asociado a alguna patogénesis.

1.2. Enfoque computacional

Para abordar este problema, decidimos usar métodos de aprendizaje automatico. El apren-
dizaje automédtico es un método computacional (dentro del area de la inteligencia artificial y la
estadistica) que consiste en aprender a partir de los datos.

Existen diferentes formas de categorizar los algoritmos de aprendizaje automatico. De acuer-
do a Barber [13], una de las formas posibles es la categorizacién de acuerdo a la cantidad de
tipo de supervisién durante la fase de entrenamiento. Este aprendizaje puede ser:

= Supervisado, en donde se utilizan ejemplos previos que estan “rotulados”, es decir que
poseen una variable de respuesta conocida y se busca conseguir una prediccién lo més
certera posible sobre nuevos datos. Esta variable de respuesta puede ser continua (problema
de regresion) o dividida en clases (problema de clasificacion).



1.2. Enfoque computacional 5

= No supervisado, donde el objetivo es encontrar distintos grupos o clusters dentro de los
datos.

= Semi-supervisado, en el que se trabaja con un pequenio conjunto de datos etiquetados y un
conjunto mucho mayor de datos no etiquetados. El objetivo consiste en usar este ultimo
conjunto para mejorar el clasificador construido con los datos etiquetados.

= Por refuerzo, donde un agente observa el entorno y realiza diferentes acciones para maxi-
mizar la recompensa. El modelo a aprender entonces es la estrategia que le permite tomar
decisiones ante determinadas situaciones.

Durante la fase de entrenamiento estos algoritmos ajustan sus parametros de acuerdo a los
datos recibidos. En la mayoria de los casos estos algoritmos también poseen hiperparametros, que
no se modifican durante la fase de entrenamiento y determinan algunas de sus caracteristicas.
Estos hiperparametros pueden ser optimizados mediante técnicas de validacién cruzada (ver
seccion .

La creciente produccién de trabajos nos aporta una gran cantidad de efectos conocidos de las
variantes proteicas, y a su vez la ubicacién (locus) del SNP missense responsable en el genoma.
Estos datos se encuentran (en gran parte) de forma abierta y gratuita, lo que nos permite aplicar
este enfoque computacional. Usando esta fuente de datos entrenaremos un modelo (de forma
supervisada) que pueda predecir con un cierto grado de precisién el efecto de una variante ain
no reportada.

1.2.1. Aprendizaje supervisado

Como mencionamos anteriormente, el aprendizaje supervisado trata de predecir una respues-
ta usando un modelo generado con datos correctamente etiquetados. Definido de manera formal,
dado un set de datos D = {(z",y™),n = 1...N} buscamos aprender la relacién entre el ejemplo
x y la variable de respuesta y tal que al recibir un nuevo ejemplo z* la respuesta predicha y* sea
precisa [I3]. La precisién estd definida formalmente por la funcién de pérdida o Loss Function,
L(yPred ytrue). Esta funcién nos permite medir el costo de errar en la prediccién y por lo tanto
entrenar nuestro modelo de manera que el valor de la funcién de pérdida usando los datos de
entrenamiento sea minimo o cercano al minimo.

En el contexto de nuestro problema, cada vector x del set de datos D es un conjunto de
variables que describen a distintos niveles (estructural, fisico-quimico, genémico) al SNP y a su
variante proteica producida e y es el efecto producido en el organismo, basandonos en reportes
de Humsavar y Clinvar. Al ser una variable de tipo binaria, podemos aplicar algoritmos de
clasificacién para este problema. Posteriormente en la secciones [1.2.2} [T.2.3] y [1.2.4] analizaremos
el proceso general por el cudl estos algoritmos son entrenados y las métricas para evaluar su
desemperno.

A continuaciéon haremos un recorrido por los distintos métodos de clasificacién que utiliza-
remos en esta tesis. Estos métodos se encuentran implementados en el médulo scikit-learn
de Python [14], excepto por el método Gradient Boosting y su implementaciéon XGBoost [15].
En cada uno de los apartados mencionaremos su funcionamiento general, sus pardametros y sus
hiperparametros. Para estos ultimos mencionaremos entre paréntesis su nombre usado en la
implementacion.
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Regresion logistica

La regresion logistica (LR) es un modelo basado en la regresién lineal. Al igual que ésta,
consiste en buscar los coeficientes de una funciéon de manera que el valor de la funcién de pérdida
sea el minimo. A diferencia de la regresién lineal, que usa una funcién lineal (o polinomial) para
aproximar los puntos (que son valores continuos), la regresién logistica usa la funcién logistica
para aproximar los valores (que son categéricos). Esta funcién, generalizada para multiples
variables predictoras y variable de respuesta binaria se define como:

1

100 = T ax

= Pr(Y =1|X;0)

donde X representa el vector de variables predictoras, 8 es el vector de coeficientes (HT
representa al vector transpuesto) e Y es la variable de respuesta [I3]. Lo que se busca modelar,
es la probabilidad de pertenecer a una clase determinada (simbolizada con ’1’), cuando las
variables observadas son X y usando los parametros 6. La probabilidad de pertenecer a la otra
clase entonces, es igual a 1 - hy(X).

Los parametros 6 son obtenidos buscando maximizar la verosimilitud con los pardmetros de
la distribucién real de los datos [16], mientras que los hiperpardmetros (é) se obtienen usando
validacién cruzada (ver seccién . Los hiperparametros que buscaremos optimizar son dos:

» El pardmetro de regularizacién (C): Pardmetro usado para penalizar el uso de muchas
variables en la funcién de pérdida, simplificando el modelo y previniendo un posible over-

fitting.

» El balance de las clases (class weight): Pesos asociados a la importancia a la que se le
da reconocer una determinada clase, penalizando el error en la funcién de pérdida con un
valor asignado en lugar de 1.

Support Vector Machines

Las Support Vector Machines (SVM) se desarrollaron inicialmente como métodos lineales de
clasificacion, al igual que la regresion logistica. Esto significa que también buscan una frontera
de decision (decision boundary) que define la clase a la que pertenecen los datos usando una
combinacién lineal de las variables predictoras. En este caso no se busca hallar los parametros
de la distribucién a modelar sino que el objetivo reside en encontrar el hiperplano (Support
Vector) que mejor separe a los datos de entrenamiento [16]. Posteriormente este método fue
extendido para buscar un hiperplano en un espacio de variables transformado (método no lineal).
Esta transformacién se logra reemplazando el producto interno por una funcién kernel. En
este trabajo haremos uso de la funcién de base radial (RBF, por sus siglas en inglés), que
es la mas comunmente usada en este método. En este algoritmo buscaremos optimizar dos
hiperpardmetros:

» El pardmetro de penalidad (C): Este pardmetro regula que tan bien debe el hiperplano
separar las clases a costa de una distancia menor en la frontera de decision. Es decir, un
valor elevado de C se ajustard mejor a los datos de entrenamiento, mientras que un valor
bajo sera mas general, a costa de errores.

» Gamma (gamma): Define que tan lejos alcanza la influencia de cada uno de los ejemplos de
entrenamiento en la creacién de la frontera de decisién.
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Random Forest

A diferencia de los algoritmos anteriores, Random Forest (RF) esta basado en un método
de clasificacién basado en drboles de decision. Estos métodos se caracterizan por segmentar el
espacio de predicciéon en un nimero de regiones. Para entender Random Forest, resulta muy 1til
conocer el funcionamiento de éstos arboles.

Un arbol de decisién se construye dividiendo el espacio de variables de forma recursiva,
recorriendo la lista de variables y seleccionando la variable que mejor divide las clases de acuerdo
a un criterio determinado. El criterio que decidimos usar en este trabajo, por ser el mas usado
en tareas de clasificacién, es el indice Gini (también referido como pureza):

K
G=> Dmk(l = D)
k=1

donde p,i representa la proporcion de la clase k en la regién m [16]. Uno de los principales
problemas que presenta este enfoque es la alta varianza (variance) con respecto a los datos de
entrenamiento. Si la profundidad del arbol es muy grande, aumenta el riesgo de overfitting en
los datos que poseemos.

En el caso de Random Forest, se construyen distintos arboles de decisién con subconjuntos
de variables escogidos de forma aleatoria, con el objetivo de disminuir la varianza. A la vez, al
ser arboles de poca profundidad (que favorecen el underfitting), se genera una cantidad alta de
arboles para solucionar el problema de alto sesgo (bias).

Esta técnica consistente en combinar distintos algoritmos para obtener un mejor predictor
se la denomina ensamble, y en particular, Random Forest se enmarca dentro de la técnica de
bagging. Esto significa que la prediccion final se obtiene a través de un promedio de los predictores
que componen el método con igual peso.

Una de las principales ventajas de Random Forest es su interpretabilidad. Esto se expresa en
la posibilidad de calcular facilmente la importancia de las variables en el modelo. La importancia
de una variable (o feature importance) se calcula como el promedio del indice Gini en cada uno de
los nodos de los arboles donde aparece, expresada proporcionalmente a la importancia maxima
de todas las variables [16]. Finalmente, el algoritmos posee una serie de hiperpardmetros a ser
tuneados. Nosotros buscaremos optimizar los siguientes:

» Profundidad del drbol (max_depth): La profundidad méxima de cada arbol.
» Estimadores (n_estimators): La cantidad de arboles.

» Cantidad de variables por arbol (max_features): En cada split del arbol, se puede fijar la
cantidad de variables a comparar.

Gradient Boosting vy XGBoost

Gradient Boosting (GB) es otro método de ensamble, que como las otras técnicas de boosting,
genera modelos de forma iterativa, modificando el algoritmo para intentar corregir los errores
de la iteracién anterior. Esta es una diferencia crucial con respecto a los algoritmos de bagging,
como Random Forest, que genera modelos de forma paralela. La forma en que Gradient Boosting
busca mejorar iterativamente es modelando el vector residual (o en otras palabras, la distancia
entre la prediccién y la variable a predecir) generando de esta manera un modelo aditivo que se
puede representar de la siguiente manera:
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Fn(X) = Frea(X) + 1+ A (X)

donde F,;,—1(X) es el modelo del paso anterior, A,,(X) es el modelo del vector residual y n
es el learning rate, un hiperpardmetro que busca regularizar la importancia de este factor en el
modelo final para reducir el overfitting [17].

En este trabajo vamos a utilizar XGBoost (XGB), una implementacién de Gradient Boosting
con arboles muy utilizado en competencias Kaggle [15]. Este algoritmo cuenta con una gran
cantidad de hiperparametros, al ser un método de ensamble combina los hiperparametros de
los tree boosters con los pertenecientes al método Gradient Boosting. Decidimos limitarnos a
un numero relativamente pequeno de hiperparametros buscando referencias de su uso, aunque
dejamos la exploracién de los restantes para un trabajo futuro. Los hiperparametros explorados
fueron:

» Peso minimo de las hojas (min_child weight): Minima suma del peso de las instancias
(hessiano) necesaria en un hoja para dejar de realizar cortes.

» Gamma (gamma): Minima pérdida requerida para la creacién de un nuevo corte en el arbol.

» Muestreo (subsample): Proporcién de muestra de los ejemplos antes de la construccién
del arbol.

» Cantidad de variables por arbol (colsample bytree): Mismo pardmetro que en Random
Forest.

» Profundidad méxima (max_depth): Mismo parametro que en Random Forest.

1.2.2. Pipeline de entrenamiento, validacién y evaluacion

Cada uno de estos métodos involucran una fase de entrenamiento, validacién y evaluacién.
En la fase de entrenamiento los algoritmos ajustan sus datos de acuerdo a sus distintas fun-
ciones de pérdida. En nuestro trabajo también buscamos aproximarnos al mejor set de valores
de hiperparametros usando una técnica llamada Grid-Search. Este método consiste en evaluar
distintos valores para cada pardmetro, que en conjunto forman una grilla (o grid).

Para cada conjunto de hiperparametros de esta grilla se entrena el modelo y finalmente se
elige el conjunto de hiperparametros que haya tenido mejor performance (bajo alguna métrica,
ver seccion . Al evaluar la performance de cada conjunto de hiperpardametros no podemos
volver a usar el mismo conjunto de datos para el que fue entrenado, por lo que para evitar esto
usamos otra técnica llamada k-fold Cross Validation. La idea es generar un corte (split) en el
dataset de entrenamiento con el objetivo de poder evaluar los hiperparametros en un conjunto
de datos que no haya sido utilizado (conjunto de validacién). Este procedimiento se realiza k
veces con diferentes splits realizados al azar, con una proporcién igual en cada subconjunto
o fold. Estos folds son disjuntos entre si. Una vez elegido el modelo entrenado con el mejor
conjunto de hiperpardametros se evalia en un dataset de evaluacién (que no fue usado durante
el entrenamiento) de acuerdo a las métricas de la seccién m
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1.2.3. Matriz de confusion

Una matriz de confusion en el caso de un problema de clasificacién binario es una tabla
de contingencia con cuatro posibles resultados, como podemos ver en la figura Dado un
clasificador y un conjunto de instancias del que conocemos sus clases, esta tabla informa de la
cantidad de instancias correctamente clasificadas como positivas (verdaderos positivos) y la can-
tidad de instancias correctamente clasificadas como negativas (verdaderos negativos). También,
si el valor predicho es negativo y la clase verdadera es negativa es un verdadero negativo, en caso
contrario es un falso negativo [I18]. Esta tabla puede expresarse en valores absolutos o relativos
a la cantidad total de instancias. A partir de estos conjuntos (VP, VN, FP y FN) calculamos
las métricas con las que evaluamos el modelo, descriptas a continuacion.

Clase Verdadera

Positivo Negativo
o)
© 2| Verdaderos [Falsos Positivos
5 2| Positivos (VP) (FP)
'-a a
g
T o
>
8 = Falsos Verdaderos
O | Negativos (FN) | Negativos (VN)
2

Fig. 1.6: La matriz de confusion y sus cuatro posibles casos: Verdaderos positivos, verdaderos negativos
(marcados en verde), falsos negativos y falsos negativos (marcados en rojo).

1.2.4. Métricas de evaluaciéon

Las medidas que utilizaremos para evaluar la performance del modelo son las siguientes:

= Precision: La Precision del modelo, esta medida como la cantidad de positivos correcta-
mente clasificados (VP) sobre la cantidad de instancias clasificadas como positivas: verda-
deros positivos (VP) y falsos positivos (FP).

_vr
VP +FP

» Sensibilidad o Recall: La Sensibilidad (o Recall, en inglés), corresponde a la cantidad
de verdaderos positivos sobre el total de positivos: verdaderos positivos (VP) y falsos
negativos (FN).

_vr
VP+FN
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= F1-Score: El F1-Score es el promedio armoénico entre la Precision y el Recall. Usamos

el promedio armonico de manera de afectar negativamente el resultado si alguno de los
valores es especialmente bajo. Posee un rango de 0 a 1.

e 2 5 precision - recall
1 p— 1 1 p— . P
recall + precision precision + recall

» Area bajo la curva ROC (AUC): La curva ROC esté generada por dos métricas
principales, FPR y TPR:

VP FP
TPR= PN FPR=Fp VN

FEn un contexto de clasificaciéon binaria, si ordenamos al score de prediccion final de mayor
a menor y consideramos positivos a todos aquellos a la izquierda del umbral de decisién
(threshold), obtendremos una tasa de verdaderos positivos y de falsos positivos (TPR y
FPR respectivamente). Esto puede verse en la figura

Threshold

P P N P P N N *N N P N P N N
90000000000000

1 =

» 0
Score del modelo

Fig. 1.7: Predicciones ordenadas de mayor a menor, donde el threshold asigna clasificacion positiva y

negativa. El color de las instancias indica el valor real. En este caso el TPR es igual a 2/3 y el
FPR es igual a 3/8.

La curva caracteristica operativa del receptor (ROC, por sus siglas en inglés) es la repre-
sentacién grafica de la relacion entre el FPR y el TPR al mover el umbral de decisién.

En la figura puede verse la curva que representa el ejemplo de la figura
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Fig. 1.8: Curva ROC de la clasificacion de la figura La linea punteada roja representa el umbral de
decision, que fijé el FPR y TPR en los valores anteriormente mencionados.

Su drea (AUC, por sus siglas en inglés) equivale a la probabilidad de que el modelo cla-
sifique una instancia positiva cualquiera “mejor” que una instancia negativa cualquiera
(estadistico Mann-Whitney U [19]). Dadas dos muestras de tamano n; y na, el estadistico
Mann-Whitney U se define como:

ni(nt +1
U:Z’r‘li—il( ; )
=1

donde 7y; es el ranking del elemento ¢ de la muestra n;. La equivalencia con este estadistico
viene de considerar a los verdaderos positivos y falsos positivos como muestras ni y no
respectivamente. Su distribucién es aproximadamente normal para muestras grandes [20],
lo que nos permite calcular su intervalo de confianza. Otro método, el test de DeLong,
utiliza este mismo concepto para evaluar y comparar curvas de AUC [21].

1.3. Trabajos relacionados

A partir de mutaciones conocidas y sus propiedades asociadas, deseamos explorar un méto-
do de aprendizaje automatico supervisado que nos permita generar un modelo que, ante una
mutacion no estudiada, pueda predecir su patogenicidad. Para recolectar datos, asociados a
mutaciones conocidas, existen multiples herramientas. En particular, para el presente trabajo
vamos a explorar: VarQ, VEST y FATHMM-MKL.

VarQ

VarQ es una herramienta generada en la BIA (Plataforma Bioinformdatica Argentina) por
Leandro Radusky [22]. Esta herramienta permite extraer datos estructurales de variantes pro-
teicas de un sélo aminoacido (SAS, por sus siglas en inglés) tomando informacién de diferentes
bases de datos o aplicaciones (PDB, PFam, 3DID, entre otras), permitiendo el andlisis manual
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de los diferentes cambios estructurales, como el tipo de actividad, el plegamiento, si pertenece a
un sitio activo, o si forma parte en interfaces proteina-proteina, como se ve en la figura [1.9

&y

Interfaces

r
Aggregability m & Inr&""-?cq
4 :
AbSwitch .@‘é“
Pfam ¢
o Conservation \ & e
mapprgoversmcve Yl . y ;ﬁ,
e Py
a‘q\ 52 L mein | | Solvent VarQ =
L) Al {
35 jcdncd I ' * | | Accesible server %
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] Stability — i \
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mining variations

Input protein

Fig. 1.9: Pipeline de extraccién de datos de la herramienta VarQ. Esta figura fue extraida de la tesis de
doctorado de Leandro Radusky [22].

En la primera parte de esta tesis hacemos uso del trabajo de tesis de grado de Santiago
Moreno (todavia en elaboracién). Uno de sus objetivos principales fue generar un dataset de
variantes a nivel de proteinas (al que denominaremos dataset VarQ), y evaluar la performance
de un modelo que predice el efecto de la mutacion usando las variables que provee esta he-
rramienta. En la capitulo [2| presentaremos un modelo de clasificacién, variando las técnicas de
aprendizaje automatico presentadas, y creado en base a las variables que provee a este dataset.
Posteriormente encontraremos sus limitaciones para tal fin.

VEST

VEST (Variant Effect Scoring Tool) [23] es un predictor de efectos funcionales de SNPs mis-
sense desarrollado en el Karchin Lab de la Universidad de Johns Hopkins. Con esta herramienta
(basada en Random Forest) analizaron aproximadamente 80,000 variantes anotadas de HGMD
(Human Gene Mutation Database) con variables de tipo gendmicas, estructurales y fisico-quimi-
cas usando la base de datos SNVBVox, desarrollado por el mismo equipo. A lo largo de nuestro
trabajo integraremos muchas de las variables de esta base de datos a nuestros datasets.

FATHMM-MKL

FATHMM-MKL (Functional Analysis through Hidden Markov Models) [24] es también un
predictor de efectos funcionales de SNPs missense, en regiones codificantes y no codificantes.
El modelo estd basado en SVM usando una combinacién de miltiples kernels (Multiple Kernel
Learning, MKL). Fue desarrollado en la Universidad de Bristol. Uno de los puntos interestantes
del trabajo es un suplemento con la descripcién de las variables usadas. A partir de este informe
buscaremos conseguir algunas de las variables usadas que hayan tenido mayor impacto en el
modelo.
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1.4. Objetivos y estructura del trabajo

El objetivo del trabajo se centra en responder una serie de interrogantes generados a partir
del estudio de los trabajos previos:

= Kl dataset de Var(QQ se compone esencialmente de variables de tipo estructural. ;Es posible
enriquecerlo con variables de otras dimensiones (fisico-quimicas, genémicas, filogenéticas)?

= ;Como afectan las distintas variables a nuestros modelos de predicciéon de patogenicidad
de los SNPs? ;Cuales son las més importantes para predecir una variante patogénica?

= ;Cuadles son los mejores algoritmos de aprendizaje automaético para resolver este tipo de
problemas y cudles son sus hiperparametros?

Estos puntos serdn abordados generando y estudiando modelos de aprendizaje automético
sobre distintos conjuntos de variables descriptivas para los SNPs, como se describe a continua-
cion:

Modelo usando el dataset VarQ

Modelo usando propiedades fisico-quimicas de la proteina

Modelo usando variables genémicas

Integracion de propiedades fisico-quimicas y variables gendémicas

Integracién de propiedades fisico-quimicas, variables genémicas y las variables del dataset

VarQ.
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2. MODELO BASADO EN EL DATASET VARQ

Comenzamos nuestro trabajo analizando el dataset construido en el trabajo de tesis de
grado de Santiago Moreno (adn no finalizado). Este dataset fue construido inicialmente con las
variantes originales del sitio de VarQ [25], que consistieron en aproximadamente 400 mutaciones
correspondientes a 13 proteinas con 10 variables. Posteriormente en el mismo trabajo se aumenté
la cantidad para llegar a las aproximadamente 18 mil variantes del dataset VarQ usando otras
fuentes como Clinvar [12] y Humsavar [I1]. Llamaremos a este dataset VarQ Completo.

2.1. Variables del dataset VarQQ Completo

A continuacién damos una descripcién detallada de las variables originales encontradas en el
dataset. Presentamos un extracto del trabajo de Santiago Moreno en donde se describen dichas
variables:

» Variacién de Energia (VARIATION_ENERGY): En VarQ), las mutaciones son modeladas
con el software FoldX [26], que construye un modelo a partir de una estructura dada y luego
muta residuos especificos. Luego el software predice el impacto energético de la mutacién
en la estabilidad de la proteina o, en caso de tratarse de un complejo, en la estabilidad del
mismo.

= SASA: Es el valor correspondiente a la superficie accesible por parte del solvente, de
la cadena lateral del aminoacido. Este valor permite determinar si la cadena lateral se
encuentra en la superficie o en el nicleo de la estructura.

= Porcentaje de SASA: El porcentaje que representa el SASA sobre el total. Es decir el
porcentaje que representa el SASA en funcién de la estructura de la proteina.

» B-Factor (BFACTOR): o factor de temperatura, que corresponde a un aminodcido dentro
de la proteina. Una mayor temperatura, indica que el aminoacido pertenece a una zona
potencialmente de mayor movilidad.

» Switchbility (SWITCHBILITY): Evaltia cudn propenso a generar un cambio de hélice alfa
a hoja beta es un conjunto de aminodcidos [27].

» Aggregability (AGGREGABILITY): El software Tango [28] evaliia cudn propenso es un
aminoacido a generar agregacion en una proteina desde un punto de vista estructural. La
agregaciéon es el proceso por el cual proteinas mal formadas adoptan una conformacién
que causa su polimerizacion en fibrillas agregadas y organizadas. Muchas enfermedades
neurodegenerativas, como por ejemplo la Amiloidosis, estan asociadas con la agregacién
proteica.

» Conservacién (CONSERVATION): Se calcula en bits, siempre y cuando la mutacién pueda
ser mapeada a una posicién en una familia PFam asignada [29]. Cuando una posicién tiene
un alto valor en bits y la misma posicion coincide con el aminodcido conservado en la
secuencia de la proteina interpretamos que dicha posicién esta altamente conservada. La
misma puede estar altamente conservada porque es importante estructuralmente o porque

15
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es importante para la actividad enzimética [22]. Los residuos con alta conservacién tendran
un impacto mayor sobre la funcién pues afectan aminoacidos de la familia.

» Sitio Activo (ACTIVE_SITE): Las posiciones de sitio activo son aquellas que se encuentran
marcadas como unidas a ligandos en los archivos PDB o que pertenecen al mismo pocket
que se encuentren conteniendo estos residuos nombrados o aquellos que pertenezcan al
Catalytic Site Atlas [30].

» Interfaz 3DID (3DID): Determina si la posicién sirve para una interfaz proteina-proteina
segtn la base de datos de 3DID [31].

» Interfaz PDB (PDB): Determina si la posicién sirve para una interfaz proteina-proteina
segin la base de datos de PDB [32].

2.2. Limpieza del dataset VarQQ Completo

Para trabajar con este dataset decidimos verificar la etiqueta de cada una de las variantes,
de manera de confirmar que su status de patogenicidad siguiera vigente. Para esto recurrimos
a las fuentes Clinvar y Humsavar. Realizamos un primer filtrado de estas tablas quedandonos
con aquellas variantes con un status confirmado: en el caso de Humsavar, aquellas que figuran
con la expresién Polymorphism y Disease, mientras que en Clinvar nos quedamos con aquellas
que figuraban como Benign y Pathogenic, eliminando aquellas sin un status confirmado, por
ejemplo, Risk Factor (factor de riesgo).

VarQ Completo
17.9k

768

Clinvar
19.6k

Humsavar
68.5k

Fig. 2.1: Cantidad de mutaciones en la interseccién del dataset VarQ) Completo con las tablas Clinvar
y Humsavar.

Asi, cruzamos los datos con las tablas filtradas Humsavar y Clinvar, y encontramos un
subconjunto importante de variantes que no aparecian en ninguna de las dos fuentes. Estas
variantes estaban rotuladas en su gran mayoria (94 %) como benignas, por lo que hipotetizamos
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que se consideraron como variantes benignas a todas aquellas a las que no se encontré un reporte.
Decidimos remover estas variantes del dataset por considerar que si alguna de ellas estuviera
rotulada incorrectamente introducirfa ruido al modelo. Como puede observarse en la figura2.1}, de
las 17,869 variantes del dataset VarQQ Completo, logramos encontrar 2,535 en la tabla de Clinvar,
de los cuales s6lo 2,397 tenfan un estado confirmado como patogénicas, y 138 como benignas.
Cruzando el dataset con la tabla Humsavar encontramos una interseccién de 6,650 variantes
de los cuales 4,667 corresponden a patogénicas y 1,983 son benignas. Decidimos mantener la
clasificaciéon de Humsavar en la interseccién de los tres conjuntos por considerarla de mayor
confiabilidad dado que es un reporte tnico curado por expertos, a diferencia de Clinvar que es
una recopilacion de variantes de diversa significacién clinica, y a menudo presenta conflictos de
anotacion por discrepancias entre evidencias reportadas. Esto nos dejé con un dataset de 7,418
variantes de las cuales 5,377 (72 %) son patogénicas y 2,041 (28 %) son benignas. Denominamos
a este dataset VarQ Curado.

2.3. Descripcion estadistica del dataset VarQQ Curado

A partir de VarQQ Curado estudiaremos sus variables usando estadisticas descriptivas con el
objetivo de evaluar la calidad del dataset. La idea es poder tener una nocion de la dispersién de
nuestros datos, sumado a la cobertura que tenemos de ellos sobre las variantes.

En la figura podemos observar cémo la variable de sitio activo (ACTIVE_SITE) no
posee datos para casi ninguna variante (aproximadamente el 95 %), mientras que la variable de
conservacion (CONSERVATION) no posee datos para el 63 % de las variantes. En base a estas
observaciones decidimos remover la variable de sitio activo del dataset por considerarla muy
poco relevante en términos de cobertura.

ACTIVE_SITE [ ——
CONSERVATION | —
AGGREGABILITY I

SWITCHBILITY I
BFACTOR Il
SASA_PERCENTAGE Il
SASA Il
TYPE
VARIATION_ENERGY
PDB
3DID

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Proporcion

Fig. 2.2: Proporcién de variantes con valor nulo por variable del dataset Var@Q Curado.

Otro factor importante a considerar es cuantas variables nulas tienen cada una de las va-
riantes del dataset. En la figura podemos observar que existe aproximadamente un 5% de
variantes que poseen 7 variables nulas de las 10 que contienen el dataset, es decir, practicamente
no tienen ningun tipo de informacién, y sélo el 2% de las variantes posee el total de las varia-
bles cubiertas. Por el otro lado, casi el 90 % de las variantes tiene a lo sumo 3 variables nulas.



2. Modelo basado en el dataset VarQ

18

Decidimos no remover ninguna fila bajo este criterio.
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Fig. 2.3: Histograma en base a la cantidad de variables nulas por fila del dataset VarQ Curado.

También queremos conocer qué tan correlacionadas se encuentran las variables. En la figura
vemos la correlacién de Spearman, que sirve para detectar relaciones monotoénicas entre las
variables, y asi nos permite descartar variables muy similares que no aportan nueva informacion
y ralentizan el entrenamiento del modelo. De esta forma encontramos que la variable SASA y

SASA_PERCENTAGE tienen una correlacién de 0.98. Mantuvimos las dos variables dado que
la relativa baja cantidad de variables de este dataset no nos fuerza a removerlas, y si bien la
correlacién es muy alta, no descartamos a priori poder extraer informacion 1util usando ambas.
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Fig. 2.4: Correlacién de Spearman para las variables de VarQ Curado
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Finalmente en la tabla podemos ver distintas métricas sobre las variables continuas del
dataset, como la media de los valores (mean), el desvio estdndar (std), el valor mdximo (max)
y los cuartiles. Estos valores nos permiten tener una idea de las distribuciones de los datos.
En este caso podemos observar como la media (0.38) de SWITCH se encuentra muy alejada
de su mediana (0.01), lo que nos indica que su distribucién no es Normal. Por otro lado, su
méximo (8.72) estd también muy alejado del tercer cuartil, por lo que también posee outliers.
Esto también sucede con otras variables como AGGREGABILITY y SASA.

En esta descripcién sumamos el AUC univariado, es decir el area bajo la curva ROC tomando
la variable ordenada como estimador de la respuesta.

Un AUC cercano a 0.5 equivale a una variable de bajo poder predictivo y un AUC mayor a
0.5 corresponde a un predictor de la variable de respuesta (en este caso una variante patogénica),
mientras que un AUC menor a 0.5 corresponde a un anti-predictor, es decir, a un predictor de
la clase complementaria (variantes benignas). En la columna AUC de la tabla vemos que
las variables SASA y SASA_ PERCENTAGE tienen un poder anti-predictivo relativamente alto
(0.34 y 0.33 respectivamente), lo que indica que las variantes que tengan un valor bajo de estas
variables tienden a ser benignas. La variacién de energia (ENE) tiene el mejor poder predictivo
univariado entre todas las variables, lo que indica que una mutacién con una alta variacién posee
mas chances de ser patogénica.

Variable avg | std min 25% | 50% | 75% | max AUC
SASA 32.11 | 39.15 | 0.0 0.67 15.21 | 52.15 | 246.41 | 0.34
SASA % 0.15 | 0.18 | 0.0 0.0 0.07 | 0.27 | 0.75 0.33
BFACTOR 56.45 | 71.76 | 0.0 19.77 | 37.34 | 61.14 | 755.61 | 0.46
SWITCH 0.38 |0.89 | 0.0 0.0 0.01 0.28 | 8.72 0.50
AGG 5.02 17.61 | 0.0 0.0 0.0 0.16 100.0 | 0.51
CONSERVATION | 0.33 | 0.19 | 0.13 0.25 | 0.3 0.37 | 4.77 0.43
ENE 2.91 4.84 | -12.64 | 0.26 1.51 3.89 | 57.21 0.68

Tab. 2.1: Descripcién de variables continuas del dataset Var@ Curado.

Variable | top freq. top | BACC
3DID False | 0.8 0.51
PDB False | 0.9 0.49

Tab. 2.2: Descripcién de variables categéricas del dataset Var@ Curado.

Para el caso de las variables categéricas (PDB y 3DID), analizamos el valor con la frecuen-
cia més alta (top) y el valor de esta frecuencia. Para este tipo de variables quisimos también
cuantificar su poder predictivo individual.

Utilizar AUC en este caso no es posible dado que su calculo sélo tiene sentido en variables
continuas. Por lo tanto, decidimos calcular el Balanced Accuracy (BACC) [33] como medida de
poder predictivo, considerando el valor de la variable como predictor de la variante.

El Balanced Accuracy (BACC) es igual a:

LVP VN,
2 P N

Aligual que con el AUC, un valor mucho menor a 0.5 indica poder anti-predictivo. En la tabla
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podemos ver que el BACC de las variables 3DID y PDB es de 0.51 y 0.49 respectivamente,
lo que indica un bajo valor predictivo.

2.4. Modelo creado a partir del dataset Var(QQ Curado

Una vez definido el dataset, podemos emplear técnicas de aprendizaje automatico con el
objetivo de generar un predictor de variantes patogénicas. Cabe destacar, que en este dataset
VarQ Curado hay una sobrerrepresentacién de variantes patogénicas (ver seccién , es decir,
que presenta un desbalance (mayor nimero de variantes patogénicas que benignas) que invierte
las proporciones observadas en el dataset Var(Q Completo. De todas formas generaremos un
modelo para poder evaluar de forma preliminar la dificultad del problema.

Para esto recurrimos a diferentes algoritmos de aprendizaje automatico: Support Vector
Classifier (SVC) usando kernel RBF, Regresién Logistica y Random Forest. La construccién del
pipeline para cada uno de estos algoritmos consté de tres fases:

» Creacidon del set de entrenamiento y de evaluacién: Divisién (split) estratificado
manteniendo las proporciones originales de la variable objetivo del dataset, 66 % para
entrenamiento y 33 % para evaluacién.

= Imputacion de las variables: Se reemplazaron los valores nulos de cada variable por su
mediana en caso de las continuas y por el valor mas frecuente en el caso de las variables
categoricas.

» Estandarizacién: Para el caso de los algoritmos paramétricos (Regresién Logistica y
SVC) se aplicé una estandarizacién robusta a outliers. Esta estandarizacién consiste en
restar la mediana del valor y escalar los datos de acuerdo a la distancia intercuartil, como
se observa en la ecuacién

RobustScaling(x;) = i Qex) (2.1)

- Qs(x) — Qi(x)
donde z; corresponde al valor de la variable, @1, Q2 y Q3 corresponde al primer, segundo
y tercer cuartil de la variable x respectivamente.

Luego del preprocesamiento, para cada uno de los algoritmos se realizé una busqueda de
hiperparametros 6ptimos, a partir de estos datos, con la funcién GridSearchCV de la biblioteca
scikit-learn [14]. El objetivo de esta funcién es evaluar todas las combinaciones de hiper-
parametros definidos en un diccionario y retornar el estimador que dio mejores resultados (de
acuerdo a una métrica escogida, en este caso el drea bajo la curva ROC). Esta métrica a su vez es
evaluada a través de validacién cruzada (3-fold Cross Validation). En el apéndice se encuentran
los diccionarios de hiperparametros usados en cada uno de los modelos.

2.5. Resultados

Random Forest fue el mejor modelo con un AUC de 0.74. Los pardmetros éptimos de este
modelo fueron una profundidad de arbol de 7, 100 estimadores y una cantidad maxima de
variables por drbol de 4. Denominaremos este modelo como Modelo Var(@Q Curado.

La Regresién Logistica y SVC obtuvieron 0.71 y 0.70 de AUC respectivamente. Estos modelos
se caracterizaron ademas por tener una tendencia a clasificar a las variantes como patogénicas,
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lo que se puede observar en su alto recall y menor precisién con respecto a Random Forest (ver
tabla . En particular, SVC clasificé a todas las variantes del dataset de evaluacién como
patogénicas. También su tiempo de entrenamiento fue mucho mayor que el del resto de los
algoritmos. En la tabla presentamos la Precisién y el Recall (con respecto a las variantes
patogénicas) y el tiempo de entrenamiento del modelo y de prediccién de todas las variantes del
dataset de evaluacién.

Modelo | Precisién | Recall | AUC | Fl-score | 7 tpred
SVC 0.72 1.00 | 0.70 | 0.84 2m39s | 0.77s
LR 0.75 0.94 0.71 | 0.84 1.17 s 0.01 s
RF 0.77 0.93 0.74 | 0.84 9.82 s 0.11 s

Tab. 2.3: Comparacion de métricas de modelos usando el dataset VarQ Curado. Las variables t ;1 ¥ tprea
corresponden al tiempo de entrenamiento y de prediccién de todas las variantes. Las métricas
corresponden a la identificacién de variantes patogénicas.

La tabla muestra algunas métricas de interés obtenidas del modelo Random Forest para
entender mejor los resultados del modelo basados en el predictor generado.

Precisién | Recall | Fl-score
Benignas 0.57 0.26 0.36
Patogénicas | 0.77 0.93 0.84
Promedio 0.71 0.74 0.71

Tab. 2.4: Reporte de métricas del modelo Random Forest usando el dataset VarQ Curado. Las métricas
corresponden a la identificacion de variantes patogénicas, benignas y un promedio entre ambas.

La precisién del modelo indica un valor bajo (0.57) en la clase benigna, lo que significa que
casi una de cada dos variantes detectadas como benignas es en efecto patogénica. El Recall con
respecto a las variantes benignas es de 0.26, es decir que el modelo sélo reconoce alrededor de
un cuarto de las variantes benignas como tales. Por lo tanto podemos afirmar que este modelo
tiene una tendencia a clasificar las variantes como patogénicas, generando una gran cantidad de
falsos positivos (o Error de tipo I). Es importante remarcar que estas métricas estdn generadas
a partir de una funcién de decisién o threshold fijado por la versién del algoritmo usado (en
el caso de la biblioteca scikit-learn, este threshold estd ubicado en 0.5 de la probabilidad
asignada). La curva ROC, o Receiver Operating Characteristic y su AUC asociada, nos permite
independizarnos de un threshold fijo para evaluar las caracteristicas del predictor (figura .

En la figura podemos observar la importancia de los features reportado por el algoritmo
Random Forest, que ubica en primer lugar con una gran diferencia a la variable que hace refe-
rencia a la Variacién de Energia (ENE), seguido por el BFACTOR (factor de temperatura) y el
porcentaje de SASA (el porcentaje que representa el SASA sobre el total). Este dato concuerda
parcialmente con sus valores de AUC univariado (tabla [2.1)). Si bien ENE y SASA % poseen un
valor relativamente alto de poder de clasificacién univariada, no sucedia lo mismo con BFAC-
TOR. En el modelo multivariado esta situacién se invierte, con BFACTOR en el segundo lugar
de importancia, si bien sus intervalos de confianza se superponen.
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barra de error corresponde al desvio estandar del Feature Importance
de cada uno de los arboles del modelo.

Fig. 2.5: Curva AUC y atributos més importantes del Modelo VarQ Curado.



3. MODELO USANDO PROPIEDADES FISICO-QUIMICAS DE LA
PROTEINA

En esta seccién generamos un nuevo dataset buscando fuentes complementarias de infor-
macién de cardcter fisico-quimico de las proteinas. Estas variables provienen de dos fuentes
principales:

» El médulo ProtParam proveniente de la biblioteca Biopython [34]

» La base de datos SNVBox del laboratorio Karchin [35]

Para el andlisis de estas variables usamos iinicamente la tabla Humsavar. La tabla Humsavar
(version 2017_12) [I1] estd compuesta originalmente por 75,769 variantes (o “mutantes”) de las
cuales 39,653 son benignas (52 %), 28,855 (38 %) estdn asociadas a enfermedades y 7,261 (10 %)
no estan clasificadas. Las variantes no clasificadas fueron descartadas. Esta tabla tiene un tamano
de casi 10 veces la cantidad de variantes del dataset Var(Q) Curado, de aproximadamente 7400
variantes.

3.1. Extraccién de variables usando Biopython

La primera fuente que utilizamos, por su relativa practicidad de uso en la extraccién de un
conjunto de variables fisico-quimicas de la proteina, fue el médulo ProtParam de la biblioteca
Biopython. Esta biblioteca es un set de herramientas escritas en Python, desarrollada por un
equipo internacional de desarrolladores para el area de la bioinformatica, y posee una licencia
de uso libre (Licencia Biopython [36]). El nombre ProtParam proviene de Protein Parameters
(pardmetros de la proteina) y estd basado en la herramienta homénima del server protedémico
Expasy [37]. Para poder acceder a los pardmetros calculados el médulo requiere el accession
number de la proteina (identificador tnico) o una subsecuencia de la misma. Las variables
obtenidas son las siguientes:

» Punto isoeléctrico tedrico (ISO_POINT): pH en el que la proteina (o subsecuencia) tiene
carga nula.

» Aromaticidad (AROM): La frecuencia relativa de la subsecuencia Phe+Trp+Tyr (Fenila-
lanina, Triptéfano y Tirosina).

= Indice de inestabilidad (INST): Testea la estabilidad de la subsecuencia. Cualquier valor
superior a 40 indica inestabilidad, es decir una corta semivida.

» Flexibilidad (FLEX): Método de Flexibilidad implementado por Vihinen et Al [3§].

» Promedio de hidrofobicidad (GRAVY): La suma de valores de hidrofobicidad de cada uno
de los aminoacidos que componen la subsecuencia de la proteina.

Para poder utilizar el médulo ProtParam recurrimos a Uniprot [39] con el fin de conseguir
el proteoma humano en formato FASTA [40]. El formato FASTA fue desarrollado por David
Lipman y William Pearson en 1985, y originalmente fue incluido en un programa del mismo

23
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nombre utilizado para el alineamiento multiple de secuencias. Un archivo FASTA puede incluir
diferentes secuencias, no necesariamente de aminodcidos, y cada una de estas secuencias posee
una linea de descripcién al comienzo que empieza con el simbolo >. Por ejemplo, asi se ve
la secuencia de la Ovoalbuimina, una proteina de la especie Gallus gallus (gallina), o en otras
palabras, la principal proteina que encontramos en la clara de sus huevos (ver figura

>P01013 GENE X PROTEIN (OVALBUMIN-RELATED)
QIKDLLVSSSTDLDTTLVLVNAIYFKGMWKTAFNAEDTREMPFHVTKQESKPVQMMCMNNSFNVATLPAE
KMKILELPFASGDLSMLVLLPDEVSDLERIEKTINFEKLTEWTNPNTMEKRRVKVYLPOMKIEEKYNLTS
VLMALGMTDLFIPSANLTGISSAESLKISQAVHGAFMELSEDGIEMAGSTGVIEDIKHSPESEQFRADHP
FLFLIKHNPTNTIVYFGRYWSP

Fig. 3.1: Ejemplo de cédigo Fasta. Este cédigo representa la proteina albiimina, donde cada letra repre-
senta un aminoécido, por ejemplo, las primeras 5 letras representan Q (glutamina), I (isoleu-
cina), K (lisina), D (4cido aspértico) y L (leucina).

A partir del proteoma obtenido se extrajeron las secuencias correspondientes a las proteinas
del dataset Humsavar, y para cada una de ellas se tomé una subsecuencia de la misma de 7
aminodcidos de largo, alrededor de la posicién donde se produjo la variante (ver figura .
Tomamos este largo en particular de acuerdo a su capacidad para reconocer estruturas hidrofili-
cas de acuerdo al trabajo de Gasteiger et al. [4I], aunque dejamos para trabajos futuros la
exploracién de otros largos de subsecuencia.

En caso de que la variante se haya producido en los primeros o los tltimos lugares, se toman
aminodcidos a derecha o a izquierda segtin corresponda para completar el largo de la ventana.

- CO0DOR0 -

~

Ventana de calculo del
parametro

Fig. 3.2: Secuencia de aminodcidos de la proteina Arilacetamida deacetilasa (Q5VUYO0). La ventana de
la subsecuencia estd marcada en verde, y la posicién rojo es la mutacion estudiada. En este
caso la metionina (M) en la posicién 307 fue reemplazada por una isoleucina (I).

A partir de los pardmetros calculados en ProtParam, buscamos capturar la magnitud del
cambio debido a la variante. Estos cambios pueden ser responsables de un efecto patogénico.
Por ejemplo, si la regién afectada por la variante pasa a ser hidrofilica en vez de hidrofébica esta
serd mas propensa a efectos adversos [42].

En este sentido, generamos dos variables que buscan reflejar la diferencia generada por la
variante. Las variables son las siguientes:
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» Diferencia (DIFF)
|§C — Tyar

= Cociente de logaritmos (LOG_RATIO)

log (z +1)
log (Zyar + 1)

donde x representa al pardmetro original y x,q,- es igual al parametro de la variante.

3.2. Extraccion de variables usando SNVBox

Ademas de la informacién obtenida via ProtParam, recurrimos a una base de datos llamada
SNVBox. Esta base de datos fue elaborada y es actualmente mantenida por el Karchin Lab de
la Universidad Johns Hopkins. Se encuentra en su version 3.0 y sigue actuallmente en desarro-
llo. SNVBox posee alrededor de 90 variables consideradas relevantes para detectar el impacto
biolégico de un SNV (Single Nucleotide Variant). Si bien existen distintos criterios para definir
un SNV y su diferencia de un SNP (basados en la frecuencia del alelo menos comin o MAF
por sus siglas en inglés), en este trabajo los usaremos de forma indistinta. SNVBox posee datos
fisico-quimicos de la proteina, a nivel de aminodcido y también a nivel de los sitios de la pro-
teina donde se encuentra la variante. Otra caracteristica destacable de esta fuente es que posee
dichas variables para todos los codones del exoma humano. En el apéndice (ver seccién [7.4)) se
encuentra el listado de variables extraidas con su descripcion.

3.3. Generacion del dataset Fisico-Quimico

Luego del proceso del extraccién de variables de Biopython y SNVBox, generamos un nuevo
dataset cruzando sus atributos con las variantes registradas en Humsavar. En el caso de los
atributos relativos a los aminoacidos, pudimos cruzarlos usando la columna del dataset refe-
rente al identificador de la proteina, la posicién de la variante, y el par de aminoacidos que se
intercambiaron. Una vez agregadas todas las variantes a la tabla Humsavar, removimos todas
aquellas variantes sin clasificacion (etiqueta Unclassified). El dataset resultante (denominado
dataset Fisico-Quimico) estd compuesto por 68,508 observaciones y 50 variables, incluyendo la
variable de respuesta (o tipo), de las cuales 39,653 son benignas (58 %), y 28,855 (42 %) variantes
estan asociadas a alguna enfermedad.

3.4. Descripcion estadistica del dataset Fisico-Quimico

Luego de la creacién del dataset realizamos una exploracién estadistica del mismo, tal como
hicimos en el dataset Var() Curado. Calculamos la media (mean), el desvio estdndar (std),
el minimo, el mdximo y los cuartiles (25%, 50%, y 75%). En la tabla podemos ver que
la variable GRAVY_LOG_RATIO se encuentra en una escala muy distinta a la de las deméds
variables, por lo que en algunos algoritmos es necesario escalar las variables (por ejemplo en la
regresion logistica). En el caso de la variable INST_LOG_RATIO si bien la media y la mediana
son muy parecidas los valores minimos y maximos estan muy alejados de la distancia intercuartil
(tercer cuartil menos el primero), por lo que podemos afirmar que son valores atipicos o outliers.

También calculamos el AUC univariado para cada una de las variables continuas del dataset.
Con respecto al AUC univariado en las variables de Protparam (ver tabla , notamos que
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la versién DIFF de los pardmetros es mejor (anti) predictor que sus versiones LOG_RATIO en

todos los casos.

Variable mean | std min 25% | 50% | 75% | max AUC
AROM_DIFF 0.02 0.02 0.00 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.22 0.59
AROM_LOG_RATIO 1.97 0.33 1.00 1.94 [ 1.94 | 1.94 | 3.66 0.53
ISO_POINT_DIFF 0.69 0.98 0.00 0.00 | 0.17 |1.22 |6.30 0.56
ISO_POINT_LOG_RATIO | 2.00 0.08 1.69 1.99 | 2.00 |2.01 | 2.45 0.51
GRAVY _DIFF 0.23 0.17 0.00 0.09 | 0.20 |0.33 | 1.67 0.55
GRAVY_LOG_RATIO 2x10™2 | 1.2x10™ | -3.3x10™ | 1.43 | 1.94 | 2.43 | 9.6x10'° | 0.48
INST_DIFF 14.02 | 13.27 0.00 4.20 | 10.09 | 20.10 | 139.00 | 0.49
INST_LOG_RATIO 2.06 2.27 -84.77 1.96 | 2.01 | 2.09 | 453 0.48
FLEX_DIFF 0.01 0.01 0.00 0.00 | 0.01 | 0.01 | 0.05 0.54
FLEX_LOG_RATIO 2.00 0.01 1.97 1.99 | 2.00 |2.01 | 2.03 0.47

Tab. 3.1: Variables extraidas de Protparam correspondientes al Dataset Fisico-Quimico.

Con respecto al AUC univariado de las variables extraidas de SNVBox, notamos que las
mejores variables en este respecto son las aportadas por algunas de las matrices de sustitucion
(EX, PAM250 y BLOSUM). En este caso son buenos anti-predictores, lo que indica que un valor
bajo en esta matriz aporta una mayor probabilidad de ser patogénica (ver tabla . El mejor
predictor en este set de variables es el valor en la matriz de distancias GRANTHAM.

Variable mean | std min 25% | 50% | 5% max AUC
CHARGE 0.00 0.71 | -2.00 | 0.00 0.00 | 0.00 2.00 0.50
VOLUME -0.16 | 1.70 | -5.59 -1.40 | -0.16 | 0.96 5.59 0.48
HYDROPHOBICITY | -0.63 | 6.81 -15.70 | -3.10 | -0.40 | 1.90 15.70 0.52
GRANTHAM 79.96 | 48.06 | 5.00 43.00 | 74.00 | 102.00 | 215.00 | 0.63
POLARITY -0.25 | 2.72 -8.10 -2.20 | -0.10 | 1.10 8.10 0.52
EX 28.99 | 10.95 | -1.00 21.00 | 29.00 | 35.00 61.00 0.35
PAM250 0.16 1.68 -5.40 -1.00 | 0.20 1.40 5.30 0.36
BLOSUM -0.58 | 1.65 | -4.00 | -2.00 | -1.00 | 1.00 3.00 0.35
JM 0.80 1.24 | -1.73 -0.50 | 1.05 1.66 3.22 0.40
VB 19.78 | 14.64 | 0.00 8.00 17.00 | 29.00 | 55.00 | 0.42
TRANSITION 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.47

Tab. 3.2: Variables extraidas de SNVBox relativas a sustitucién de aminoacidos correspondientes al
Dataset Fisico-Quimico.

Las variables continuas poseen una cobertura para el 100% del dataset exceptuando al-
gunas variables calculadas por ProtParam por alcanzar valores extremos (las cuatro variables
LOG_RATIO), en los que se decidié reemplazar por nulos. En la figura presentamos la
proporcién de nulos en dichas variables.

Describimos 21 variables continuas de nuestro dataset. Las 29 variables restantes son ex-
traidas de SNVBox relativas a proteinas y son todas categéricas de tipo Boolean por lo que
destacamos algunos datos de relevancia (ver seccién 7.3 del apéndice para un listado completo).

Todas estas variables tienen una cobertura para aproximadamente el 31.5% de las variantes
del dataset, y cada una de ellas poseen valor Falso para un porcentaje superior al 90 % de las va-
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riantes de la tabla, exceptuando las variables TRANSMEM (82 %), REP (87 %), REGIONS

(70%) y PPI (87 %). La descripcion de estas variables se encuentra en el apéndice (ver seccién

AROMATICITY_LOG_RATIO (I
GRAVY_LOG_RATIO I
INSTABILITY_INDEX_LOG_RATIO IS

FLEXIBILITY_LOG_RATIO [l

FLEXIBILITY_DIFF [l
0.00

7).
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0.10
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0.05
Fig. 3.3: Variables continuas con menor cobertura.

El Balanced Accuracy de estas variables oscilan entre el 0.45 y 0.48, lo que connota un bajo

poder predictivo univariado. Por tultimo, deseamos analizar la correlacién entre las variables.
Para esto usamos la correlacién de Spearman dado que nos permite identificar correlaciones
monotonicas. En la figura podemos apreciar un cluster principal de variables altamente
correlacionadas: Las matrices de sustitucion (GRANTHAM, BLOSUM, JM, y EX).
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continuas del dataset Fisico-Quimico.

Fig. 3.4: Correlaciéon de Spearman para las variables
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Por otro lado, encontramos a las variables POLARITY e HYDROPHOBICITY correlaciona-
das entre si (0.79), como también a las variables CHARGE e ISOELECTRIC_POINT_LOG_RATIO
(0.78). Para este andlisis decidimos excluir a las variables categdricas por tratarse de variables
de tipo binarias con baja cobertura, aunque de todas formas también fueron incluidas al modelo.

3.5. Generacién del modelo

Con este dataset generamos un modelo basado en un predictor Random Forest. Se eligi6
inicialmente este tipo de predictor por ser el que obtuvo los mejores resultados en el dataset
VarQ Curado con respecto a otros predictores (SVMs y Regresion Logistica). Otras de las
ventajas que aporta este modelo es su facilidad para explicar la importancia de las variables y
su relativa baja complejidad computacional, aunque es necesario tener cuidado al respecto con
las correlaciones presentes entre las variables.

Para generar el modelo volvimos a construir un pipeline muy similar al de la seccién anterior,
que consta de las siguientes etapas:

= Imputacion: Las variables, cuyos valores eran nulos, se imputaron usando la mediana en
el caso de las variables continuas, y con el valor mas frecuente para las variables categoricas.

= Escalado: Las variables no fueron escaladas al no ser necesario en algoritmos de clasifica-
cion basados en arboles de decision, dado que se evalian las variables de forma indepen-
diente.

= Biisqueda de Hiperparametros: Para la bisqueda de hiperpardmetros usamos Grid-
Search (busqueda “en cuadricula”). El diccionario de hiperparametros de cada uno de los
algoritmos se encuentran en la seccion 7.3 del apéndice.

Reutilizaremos este pipeline en las préximas instancias en las que usemos algoritmos basados
en arboles, al que denominaremos Pipeline Tree.

3.6. Resultados del modelo Fisico-Quimico

Como puede observarse en la figura a partir de este modelo se obtuvo un AUC de 0.72.
Este resultado es superior a los AUCs univariados del dataset (0.35, o 0.65 si consideramos su
prediccién inversa), cuyos mejores valores fueron aportados por las matrices de sustitucién. A
su vez este modelo es superado por el modelo VarQ Curado, lo que tiene sentido si consideramos
que el poder de prediccién de sus variables es superior a las de este dataset, con 0.33 (o 0.67)
en el caso de SASA y 0.68 en el caso de la variacién de la energia (ENE).

El mejor modelo escogido durante la fase de entrenamiento posee profundidad de arbol
(max_depth) 7, 20 % de la cantidad de variables en cada corte (max _features), y 100 drboles
(n_estimators).

Las métricas observadas en la tabla permiten dar cuenta de una precisién del 65 % con
respecto a las observaciones patogénicas, es decir, el modelo estd reportando un 35 % de variantes
como patogénicas que no lo son (también conocido como error de tipo I), y un recall de 47 %, lo
que indica que existe un 53 % de variantes patogénicas en nuestro dataset que no estdn siendo
detectadas por nuestro modelo (error de tipo II).
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Precision | Recall | Fl-score
Benignas 0.68 0.81 0.74
Patogénicas | 0.65 0.47 0.54
Promedio 0.66 0.67 0.66

Tab. 3.3: Métricas del modelo Random Forest aplicado al dataset Fisico-Quimico.

Si bien estos resultados son inferiores a los del modelo VarQ Curado, este modelo posee un
Recall y Precisién de la clase benigna muy superior (0.81 vs. 0.26 y 0.68 vs 0.57 respectivamente),
por lo que podemos afirmar que este modelo se encuentra mas balanceado en la prediccién de
las clases, usando el threshold proporcionado por scikit-learn.

3.7. Importancia de los atributos

El algoritmo Random Forest nos permite identificar los mejores atributos en cada uno de
los arboles del clasificador. En este caso, los primeros cuatro atributos refieren a matrices de
sustitucién (ver figura . La quinta variable en importancia pertenece a ProtParam (ARO-
MATICITY _DIFF). También en la ﬁgura se observan variables con un nivel de importancia
muy similar, como es el caso de PAM250, EX, BLOSUM y GRANTHAM. Todas estas variables
corresponden a matrices de sustitucién. Esto tltimo no es de extranar ya que existe un alto
nivel de correlacién entre ellas (ver figura [3.4). Como mencionamos en la seccién 1.2.1 (Random
Forest), el score de importancia de las variables es proporcional a la importancia maxima de
todas las variables. En este caso, al haber una gran cantidad de variables correlacionadas entre
si, distribuimos el score entre ellas y perdemos la importancia que pueden estar aportando otras
variables al modelo.

Para solucionar este problema, acudimos a la herramienta rfpimp desarrollada por Terrence
Parr et al. [43], que toma a su vez ideas del paper de Altmann et al. [44]. Esta herramienta
permite agrupar variables y analizar su importancia realizando permutaciones aleatorias entre
los items (SNPs), de forma de transformarlas en variables random. Esta permutacién genera una
perdida de accuracy en el modelo, que considera su nivel de importancia. El Accuracy se define
como la cantidad de predicciones correctas dividido la cantidad de predicciones. Para generar
clusters de variables observamos su nivel de correlacién usando la correlaciéon de Spearman, y
agrupamos las variables que tenfan una correlacién mayor a 0.60. Eso nos dejo con tres clus-
ters principales: Uno generado por HYDROPHOBICITY y POLARITY, otro por CHARGE
y ISOELECTRIC_POINT_RATIO y por ultimo otro generado por las matrices de sustitucién
(GRANTHAM, EX, PAM250, BLOSUM, JM y VB).

Usando rfpimp (ver figura vemos mas claramente como las matrices de sustitucién
toman un enorme rol en el desempenio del modelo, seguido por el par HYDROPHOBICITY y
POLARITY. También aparecen nuevas variables en nivel de importancia, como DNA_BIND y
TRANSMEM (Sitio de unién de la proteina y regién transmembrana respectivamente).
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Fig. 3.5: Variacion en el Accuracy al permutar clusters de variables altamente correlacionadas. Se agru-
paron variables con una correlaciéon de Spearman superior a 0.60 y también se agruparon las
matrices de sustitucién EX, PAM250, BLOSUM, JM, GRANTHAM y VB.
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Fig. 3.6: Curva AUC y atributos més importantes del modelo Random Forest aplicado al dataset Fisico-
Quimico. Hiperpardmetros del modelo: Profundidad del drbol 7, 20 % de la cantidad de variables
total en cada corte y 100 arboles.
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4. MODELO USANDO VARIABLES GENOMICAS

Otra de las preguntas que nos hicimos fue si la consideracién de variables genémicas, como
medidas de conservacién de la posicién gendmica de la variante, de su entorno, del exén en
que se encuentra, la cantidad de variantes observadas en el exén, etc, pueden mejorar el poder
predictivo de nuestro modelo. Esta pregunta tiene lugar si consideramos que es en los genes
donde se produce la mutaciéon que finalmente da origen a la variante en la proteina. En la base
de datos Humsavar existe, para la mayoria de las mutaciones, el identificador rsID o Reference
SNP ID. Un identificador rsID agrupa los distintos reportes que hacen referencia a la misma
posicién dentro del mismo genoma de referencia (hgl9/GRCh37, en nuestro caso). A partir de
este identificador fue posible obtener de la base de datos dbSNP (Versién snpl50) [45], datos
como el cromosoma, la posicion, el cambio de nucleétido de la variante y su clasificacion funcional.

4.1. Variables de conservacién

En la literatura encontramos que dos de las variables gendmicas asociadas a la conservacion
eran las que daban mejores resultados de prediccién (modelos FATHMM-MKL [24] y VEST
[23]). La conservacion es un concepto biolégico que refiere a las secuencias conservadas, es decir,
secuencias tanto genéticas como proteicas que se mantienen de forma similar o idéntica en muchas
especies que poseen un ancestro evolutivo en comtn. La conservacion puede ser cuantificada con
distintos tipos de enfoques, pero en lo que nos concierne, dos de los mas utilizados son 1) a
través de alineamientos multiples de secuencias, y 2) mediante el uso de arboles filogenéticos.

En particular, la composicion de estas variables consiste en alineamientos multiples de se-
cuencias genéticas (MSA) de 46 especies de vertebrados, incluyendo Homo Sapiens y otras como
Felis catus (gato doméstico), Danio renus (pez cebra) y Equus Caballus (caballo). En base a
este alineamiento se usan dos medidas distintas que buscan detectar aquellas regiones en el ge-
noma (ADN) con mayor nivel de conservacién entre las distintas especies. Las medidas son las
siguientes:

= PhastCons-46-Way: Medida de conservacion basado en un modelo oculto de Markov
(phylo-HMM). Calcula la probabilidad de que un nucledtido pertenezca a un sitio conser-
vado (considerando el entorno) [46].

= PhyloP-46-Way: Mide la conservacion considerando un alineamiento miltiple y un mo-
delo de evolucién neutral. Ademés, cada columna se mide individualmente, es decir, sin
considerar sus columnas vecinas [47]

Decidimos incluir en nuestro dataset ambas medidas de conservacién, usando el Table Brow-
ser de la Universidad de California en Santa Cruz (UCSC) [48].

4.2. Variables relativas a la clase funcional

También tomamos en consideracién la funcién de la posicién dentro del gen. La base de datos
dbSNP define cada SNP de acuerdo a su clase funcional. Si la variacién se encuentra cerca del
intervalo de un transcripto, pero no en la regién codificante, la clase funcional va a depender
de la posicién de la variacién relativa a la estructura del transcripto [49]. Por otro lado, si la
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variacion se encuentra en una zona codificante, la clase funcional se va a definir en base a si el
alelo de la variacién va a resultar en una sustitucién sinénima (es decir, el nuevo codén va a
formar el mismo aminoacido), una sustitucién missense (es decir, el nuevo codén va a formar
un aminodcido distinto) o una sustituciéon nonsense (en donde la mutacién genera un codén de
terminacién prematuro). En base a esta informacién generamos variables binarias, que indican
con 1 6 0 la existencia de un lugar con una determinada clase funcional.

Las categorias de clases funcionales que usamos en este caso fueron [50]:

= INTRON

= MISSENSE

= NEAR-GENE

= NCRNA

» CODING-SYNON
= UNTRANSLATED
= NONSENSE

= SPLICE

= STOP-LOSS

4.3. Extraccién de variables usando SNVBox

Por 1ltimo, usamos variables genémicas del dataset SNVBox, especificamente de la tabla
EXON_FEATURES. Las variables usadas son:

» ExonConservation (CONS): Score de Conservacién para el exén completo calculado a
partir de una alineacion filogenética a 46 vias, usando el Genome Browser. Si bien existe
una gran similitud con las variables de conservaciéon que ya incluimos en el dataset esta se
encuentra a nivel de exén, mientras que las dos variables anteriores se encuentran a nivel
de nucleétido. También decidimos incluir esta variable debido a su baja correlaciéon con
las mencionadas anteriormente (ver descripcién estadistica del dataset més adelante).

» ExonHapMapSnpDensity (HAPMAP_SNP_DEN): Numero de SNPs (verificados en Hap-
Map) en el ex6n donde ocurre la mutacién dividido por la longitud del exén. Estos SNPs
(también llamados tag SNPs) son los que identifican haplotipos. Los haplotipos son bloques
de SNPs heredados por un tnico individuo.

» ExonSnpDensity (SNP_DEN): Numero de SNPs en el exén donde ocurre la mutacién
dividido por la longitud del exén.

Estas variables se definen a nivel de exén, por lo que cada una de ellas posee dos identifica-
dores: UID (identificador de la secuencia proteica a la que pertenece, propia de la base de datos)
y EXON ID (identificador del exdén dentro de cada transcripto mRNA). Estos identificadores
permiten el cruce con la tabla Transcript_Exon dentro de la base SNVBox (ver figura [4.1)).
Con esta tabla podemos obtener el nimero del cromosoma del exén, y la posicién de inicio y
fin del exén dentro del cromosoma. Una vez obtenidos estos datos, pudimos extraer todos los
rsID dentro de esa subsecuencia. Para aproximadamente el 33 % de los rsIDs en nuestra tabla
Humsavar existe mas de un transcripto que los contiene, por lo que decidimos promediar las
variables (CONS, SNP_DEN y HAPMAP_SNP_DEN) de cada uno de los transcriptos.
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Transcript_Exon
Exon_Features
uID —|—|_|_
Humsavar Exon ID uib
Exon ID
Mutant dbSNP tStart
. Cons
Protein ID rsiD End d
snp_den
WildType hrom —|—O Chr
- cnro hapmap_snp_den
Position chromStart —|—| S
Mutation chromEnd —|—| cStart
rsID observed G2
Type class aasStart
aaEnd

Fig. 4.1: Esquema de acceso a las variables genomicas de SNVBox. Las flechas simbolizan la cardinalidad
en la relacién entre las entidades: uno a muchos (la flecha con 3 puntas), uno a uno (la flecha
que une UID con UID, por ejemplo) y uno a opcionalmente uno (chrom a Chr).

4.4. Construccion del dataset Genémico

Con los atributos mencionados anteriormente, pudimos cruzar la informacién usando la co-
lumna rsID (Reference SNP cluster ID). Esta columna identifica a un cluster de variaciones de
un s6lo nucledtido que pertenece a la misma posicién en el genoma (o conjunto de posiciones)
[51]. Filtramos las variantes de Humsavar que no posefan este identificador. Finalmente el data-
set Gendmico se compone de 55,382 variantes de las cuales 37,572 (68 %) son benignas y 17,807
(32 %) son patogénicas.

4.5. Descripciéon estadistica del dataset Genomico

A continuacién presentamos, como en las secciones anteriores, una descripcién de las variables
usadas (ver tablas[4.1)y [4.2)). Para cada uno de los grupos analizamos la media (mean), el desvio
estandar (std), los cuartiles (25 %, 50 %, 75 %) y los valores maximos (max) y minimos (min).
En el caso de la variable de conservacién PHASTCONS46WAY encontramos que la mediana y
el méximo estdn muy cercanos (0.99 y 1.00), por lo que podemos anticipar que los valores més
interesantes (es decir, aquellos que determinen patogenicidad) se encontraran cerca del minimo.
Algo parecido sucede con la otra variable de conservacién, PHYLOP46WAY, donde la mediana,
el tercer cuartil y el maximo estdn mucho mas cerca que el resto de los valores.

También calculamos el AUC univariado y el Balanced Accuracy para las variables categdricas,
en este caso las relativas a la clase funcional. E1 AUC univariado de las variables de conservaciéon
(PHYLOP46WAY, PHASTCONS46WAY y CONS) es alto, lo que significa que variantes en
zonas de alta conservacion son buenos indicadores de patogenicidad. En el caso de las variables
categoricas del dataset (las variables relativas a la clase funcional), no encontramos variables
con un BACC significativo.
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Variable mean | std | min | 25% | 50% | 75% | max | AUC
PHYLOP46WAY 2.16 229 | -822 1 0.29 | 1.81 | 4.23 | 6.42 | 0.83
PHASTCONS46WAY | 0.67 0.44 |1 0.00 | 0.06 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 0.78

Tab. 4.1: Variables de Conservacién del dataset Gendémico.

Variable mean | std | min | 25% | 50% | 75% | max | AUC
CONS 0.65 0.09 | 0.14 | 0.59 | 0.66 | 0.72 | 0.90 | 0.65
SNP_DEN 0.06 0.10 | 0.00 | 0.03 | 0.04 | 0.06 | 1.04 | 0.56
HAPMAP_SNP_DEN | 0.00 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.04 | 0.48

Tab. 4.2: Variables extraidas de SNVBox a nivel de Ex6n del dataset Genémico.

Con respecto a los valores nulos, tenemos una cobertura muy alta de todas las variables, con
un porcentaje de nulos maximo del 2 %. (figura [4.2)). Si consideramos las variantes removidas
por no poseer un identificador rsID, este porcentaje aumenta.

HAPMAP_SNP_DEN

SNP_DEN

CONS

PHASTCONS46WAY

PHYLOP46WAY
STOP-LOSS I—
SPLICE N—
NONSENSE I —
UNTRANSLATED I—
CODING-SYNON I —
NCRNA I —
NEAR-GENE I—
MISSENSE I —
INTRON I —

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014 0.016 0.018 0.020

Proporcion

Fig. 4.2: Proporcién de nulos del dataset Genémico.

Como era de esperarse, la figura muestra una alta correlaciéon de Spearman entre las
variables de conservaciéon PHYLOP46WAY y PHASTCONS46WAY (0.82). Por otro lado, la
correlacién entre HAPMAP_SNP_DEN y SNP_DEN es muy baja (0.06), pese a que su construc-
cién es muy similar. Esto se debe a la diferencia entre la cantidad total de SNPs en un humano
(alrededor de 10 millones) comparados con los que se encuentran en HapMap (aproximadamente
500,000 en total).
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Fig. 4.3: Correlacién de Spearman para las variables continuas del dataset Gendmico.

4.6. Generacion del modelo

Luego de realizada la exploracion del dataset Gendémico generamos un modelo basado en
Random Forest. Volvimos a utilizar este algoritmo debido a los resultados obtenidos en el dataset
VarQ Curado y para facilitar la comparacion entre los datasets estudiados. Volvimos a utilizar
el Pipeline Tree descripto en el capitulo anterior. Nuevamente, las variables no fueron escaladas
dado que en los algoritmos que involucran arboles de decisién, como Random Forest, las variables
son evaluadas una a una y por lo tanto la escala de cada una de ellas no afecta la evaluacién de

las demas.

4.7. Resultados del modelo Genémico

Como se puede observar en la figura obtuvimos un AUC de 0.85. Los hiperparametros
escogidos en la fase de entrenamiento fueron una profundidad del drbol maxima (max_depth) de

7, una cantidad méxima de variables de 7 (max_features) y 100 estimadores (n_estimators).
Este resultado es muy superior a los obtenidos en los modelos anteriores, tanto en VarQ Curado
como en el dataset Fisico-Quimico. En la tabla vemos los valores de Precision, Recall y
F1-score para las dos clases. En este caso podemos advertir una mejora total en cada una de
las métricas comparandolas con las obtenidas en base al modelo Fisico-Quimico. En particular
destacamos la mejora en precisién de la deteccion de variables benignas, que pasé de un 0.68 en
el modelo Fisico-Quimico a un 0.83 en el modelo Gendmico, es decir un aproximadamente un
22 % de mejora; como asi también el crecimiento en el Recall de variantes patogénicas, que salté
de un 0.47 en el modelo Fisico-Quimico a un 0.64, lo que representa casi un 36 % de mejora.

Precisién | Recall | Fl-score
Benignas 0.83 0.87 0.85
Patogénicas | 0.69 0.64 0.67
Promedio 0.79 0.79 0.79

Tab. 4.3: Reporte de métricas del modelo Random Forest usando el dataset Genémico.
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4.8. Importancia de los atributos

Analizando la importancia de las variables en el modelo, en la figura podemos observar
que las variables de conservacion (PHYLOP46WAY y PHASTCONS46WAY) estén en los pri-
meros dos puestos, confirmando lo obtenido por los trabajos de investigacién antes mencionados
[24] [23] y su elevado AUC univariado.

El poder informativo sumado de estas variables equivale a un porcentaje superior al 80 % de
la importancia total. La pregunta que nos hacemos en este caso es: ;Las dos primeras variables de
conservacion estan en los primeros dos lugares porque estan altamente correlacionadas o aportan
diferente informacién sobre las variables? En base al andlisis de correlacién de Spearman (ver
figura , podemos observar que estas variables se encuentran muy correlacionadas (0.82), lo
que sugiere un alto grado de redundancia. En la figura observamos que esta proporcién se
mantiene al agrupar en clusters a las variables correlacionadas.

Por otro lado, esto genera un interrogante adicional: ;Cudl es la razén por la que la variable
CONSERVATION del dataset VarQQ Curado no genera un rendimiento similar? Una de las
principales razones que encontramos es en el nivel de cobertura de la variable. En el caso de
las variables de conservacién genémica, la cobertura de las mismas llega a un nivel superior
al 95%, mientras que en el caso de la conservacion en el dataset VarQ Curado este nimero
no llega al 40 %. La cobertura de estas variables posee aproximadamente la misma proporcién
para variables patogénicas y benignas que la proporcion original en ambos datasets. Otra razén
posible a considerar tiene que ver con la naturaleza del cdlculo de conservacién de VarQ via
PFAM, que contiene una heterogeneidad muy grande de especies (alrededor de 16,000 familias),
y se basa en secuencias de proteinas, mientras que PHYLOP46WAY y PHASTCONS46WAY se
basa en secuencias gendémicas.

En resumen, hemos encontrado un modelo que supera en AUC ampliamente a los modelos
anteriores. Sin embargo, no hay un salto significativo entre el AUC univariado (0.83 en PHY-
LOP46WAY) y el resultado final al combinar el resto de las variables y el algoritmo Random
Forest. En el proximo capitulo evaluaremos la combinacién de los datasets usando Humsavar y
la posible mejora de un nuevo algoritmo, XGBoost.

PHYLOP46WAY
PHASTCONS46WAY
SNP_DEN .
CONS I

MISSENSE
CODING-SYNON
UNTRANSLATED

NONSENSE

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18

Fig. 4.4: Variacién en el Accuracy al permutar clusters de variables correlacionadas (con un valor de
correlacién de Spearman superior a 0.60) del dataset Genémico.
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(b) Los 10 atributos més importantes del modelo.

Fig. 4.5: Curva AUC y atributos mas importantes del modelo Random Forest aplicado al dataset
Genomico. Hiperparametros del modelo: Profundidad del arbol 7, 7 variables en cada corte

y 100 arboles.
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5. INTEGRANDO EL DATASET FiSICO-QUIMICO Y EL GENOMICO

FEn este capitulo unimos los dos conjuntos de variables para evaluar si la integracién de ambos
datasets representan una mejora frente a los resultados de los modelos Genémico y Fisico-
Quimico por separado. A este nuevo dataset lo denominamos dataset Integral. Las variantes
usadas fueron nuevamente las encontradas en la tabla Humsavar.

5.1. Creacién del dataset Integral

El dataset Integral posee 68,508 variantes. Este ntimero equivale a la cantidad de variantes del
dataset Fisico-Quimico, y esto se debe a que conservamos todas sus variantes sumando variables
del Dataset Gendémico (ver figura . Esto da un total de 64 variables, que son las variables
sumadas de los datasets Genémico (14), Fisico-Quimico (49) y la variable de respuesta.

Fisico-Quimico Genomico
68.5k 55.3k

Integral 68.5k

Fig. 5.1: Interseccion entre los datasets Gendmico y Fisico-Quimico.

Del total de las variantes, 39,653 (58 %) son benignas y 28,855 (42 %) son patogénicas. Con
respecto a los nulos, mantenemos la misma cobertura de las variables fisico-quimicas del dataset
homoénimo (aproximadamente 35 % para las variables categéricas y una cobertura mayor del
60 % para las continuas), mientras que para las variables genémicas tenemos alrededor de un
20 % de variantes que no poseen cobertura al no tener un identificador rsID.

5.2. Generacién del modelo

5.2.1. Random Forest

Para este modelo preliminar utilizamos nuevamente el Pipeline Tree, repitiendo las mismas
fases de imputacién y entrenamiento usadas previamente en los modelos Genémico y Fisico-
Quimico. Esto significa que en la fase de imputacion usamos la mediana para los valores nulos
de las variables continuas y el valor mas frecuente en las variables categoricas. El entrenamiento
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consistié en una busqueda de hiperparametros éptimos usando GridSearch en un diccionario de
posibles pardmetros (ver seccién 7.3 del apéndice), evaluados en una triple validacién cruzada
basdndonos en el AUC como métrica a optimizar. El dataset de entrenamiento posee 45,900
variantes, aproximadamente dos tercios del dataset completo. Una vez entrenado el modelo
usando este pipeline, se evaluaron las variantes del dataset de testeo, es decir, el tercio restante
del dataset completo.

5.2.2. XGBoost

Posteriormente introducimos un método de boosting, XGBoost, nuevamente usando el Pipeli-
ne Tree. Los hiperparametros de este método fueron elegidos usando una bisqueda randomizada
(Randomized Grid-Search). Este método de optimizacién fue elegido dado que las combinaciones
que se evalian en el método Grid Search son demasiadas (ver seccién 7.3 del apéndice para dic-
cionario completo de hiperpardmetros explorados). La biisqueda randomizada evaliia las mismas
alternativas pero eligiendo combinaciones de forma aleatoria, sin probar todas las combinaciones.
También es posible evaluar valores tomados de acuerdo a una distribucién especifica. Decidimos
dejar este andlisis para trabajos futuros.

5.3. Resultados del modelo Integral

5.3.1. Modelo usando Random Forest

El modelo Random Forest obtuvo un AUC de 0.88 (ver figura [5.3a)). Esto representa una
mejora con respecto al modelo Gendmico (0.85) y al modelo Fisico-Quimico (0.72). Los hiper-
parametros escogidos fueron: profundidad del drbol 7 (max_depth), una cantidad méxima de
variables del 20 % de las variables predictoras (max_features) y 100 arboles (n_estimators). Si
comparamos las métricas obtenidas en el modelo Gendmico con las de este modelo (ver tabla
, se puede apreciar un nuevo salto en el Recall de las variables patogénicas, que pasa de un
0.64 en el modelo Gendémico al 0.80, lo que representa un 25 % de mejora. También mejora la
precision con respecto a la deteccion de esta clase, que pasa de 0.69 a 0.76. La tnica métrica
que decae es el Recall de la clase Benigna, que pasa de 0.87 a 0.82, lo que representa una leve
caida del F1-score.

Clase Precision | Recall | Fl-score
Benignas 0.85 0.82 0.83
Patogénicas | 0.76 0.80 0.78
Promedio 0.81 0.81 0.81

Tab. 5.1: Reporte de métricas del modelo Random Forest usando el dataset Integral.

5.3.2. Modelo usando XGBoost

El modelo XGBoost superé la performance de Random Forest alcanzando un AUC de 0.90.
Las otras métricas (Precision, Recall, Fl-score) también fueron levemente superiores en todos
los casos, tanto para variables benignas como patogénicas (ver tabla . Los hiperparametros
obtenidos en el Randomized Grid-Search fueron:

= min_child weight: 5
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gamma: 5

subsample: 0.8

colsample_bytree: 0.8

max_depth: 5

Utilizando el test de DeLong para comparar los AUCs del modelo RF y XGB obtuvimos un
p-valor igual a 2e—16. Esto indica que las diferencias observadas en los valores de AUC pueden
deberse a fluctuaciones aleatorias con probabilidad menor a 2e—16.

Clase Precision | Recall | Fl-score
Benignas 0.86 0.83 0.84
Patogénicas | 0.78 0.82 0.80
Promedio 0.83 0.82 0.82

Tab. 5.2: Reporte de métricas del modelo XGB usando el dataset Integral.

5.3.3. Comparacion entre los modelos

En la tabla comparamos la Precision, el Recall y el AUC, los tiempos de entrenamiento
y de evaluacién. Los tiempos de entrenamiento incluyen todas las variantes del set de entrena-
miento, usando 3 folds en la etapa de validacion y la busqueda de hiperparametros. El tiempo
de evaluacién equivale al tiempo de todas las variables del set de evaluacién. Las métricas estan
basadas en las variantes patogénicas como variantes positivas. El modelo XGB supera al modelo
RF en casi todas las métricas exceptuando al tiempo de entrenamiento, que incluso usando el
método de busca de hiperpardmetros randomizado resulté ser mucho mas lento que el modelo
RF, si bien es posible reducir atin més el espacio de bisqueda. Esto se debe mayormente a que
a diferencia de RF que genera estimadores de forma paralela, XGB es iterativo, lo que ralentiza
el proceso.

Modelo | Precisiéon | Recall | AUC | Fl-score | tp; tored
RF 0.76 0.80 0.88 | 0.78 2m 2 s 0.3 s
XGB 0.78 0.82 0.90 | 0.80 12m 47s | 1.14 s

Tab. 5.3: Comparacién de métricas de modelos usando el dataset Integral. Las variables t¢;; v tpred
corresponden al tiempo de entrenamiento y de prediccion de todas las variantes

5.4. Importancia de las variables

Al combinar los dos datasets Genémico y Fisico-Quimico volvimos a evaluar la importancia
de las variables en los modelos, dado que las nuevas interacciones entre ellas pueden haber
modificado los resultados anteriores.

Si analizamos solamente la importancia usando el método de scikit-learn para el modelo
RF (ver figura , nuevamente encontramos en primer lugar a las variables de conservacién
genémicas (PHYLOP46WAY y PHASTCONS46WAY), resultado esperable dado su nivel de im-
portancia en el dataset Gendémico y su nivel de AUC conseguido. También encontramos en un
segundo escaldn a las variables de conservacién a nivel de exones, y a una variable que considera
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el nimero de SNPs en el exén donde ocurre la mutacién. Luego encontramos al grupo de ma-
trices de sustitucién de aminoédcidos (EX, GRANTHAM, BLOSUM y PAM250), que también
aparecieron en los primeros lugares en el modelo Fisico-Quimico. Por dltimo encontramos una
variable relativa a la clase funcional a nivel genémico (MISSENSE) y otra relativa al cambio
de polaridad del aminodcido donde ocurre la variante (POLARITY) y a la hidrofobicidad del
aminodcido (HYDROPHOBICITY), por lo que encontramos en nuestro ranking una lista de
variables transversal a los dos datasets usados.

En las figuras[5.2a] y [5.2D] unimos las variables de alta correlacién en clusters y comparamos su
impacto en la precision del modelo usando la herramienta rfpimp. Notamos que la importancia
de CONS se ve disminuida en el modelo XGB con respecto al modelo RF.

PHYLOP46WAY PHYLOP46WAY
PHASTCONS46WAY PHASTCONS46WAY

SNP_DEN

EX EX
PAM250 PAM250
BLOSUM . BLOSUM

™M ™
GRANTHAM GRANTHAM
VB VB

CONS MISSENSE

ShP-DEN -

MISSENSE CONS

HYDROPHOBICITY | HYDROPHOBICITY
POLARITY POLARITY
TRANSITION GRAVY_LOG_RATIO
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.16 0.18
(a) Resultados del modelo usando RF. (b) Resultados del modelo usando XGB.

Fig. 5.2: Importancia de variables altamente correlacionadas del dataset Integral (basados en correlacién
de Spearman) usando permutacion.

5.5. Conclusién del capitulo

Como conclusién de este capitulo, resaltamos la mejora aportada tanto por el dataset Fisico-
Quimico como por el algoritmo XGBoost. Por un lado, mantuvimos constante el algoritmo
usado en la seccién anterior, Random Forest, al que incluimos nuevas variables, y eso significé
un salto en el AUC de 0.85 a 0.88. En un segundo paso, modificamos el algoritmo manteniendo
las mismas variables, consiguiendo un AUC de 0.90. Consideramos que igualmente hay espacio
para mejorar aun mas, y evaluaremos la incorporacién de variables estructurales en el préximo
capitulo siguiendo el mismo esquema.
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Fig. 5.3: Curva AUC y atributos més importantes de los modelos RF y XGBoost usando el dataset

Integral.



46

5. Integrando el dataset Fisico-Quimico y el Gendmico




6. INTEGRANDO LAS NUEVAS VARIABLES AL DATASET VARQ
CURADO

En esta seccidon buscamos cuantificar en qué medida el esfuerzo realizado a lo largo de esta
tesis mejora e impacta sobre nuestro set de datos original (VarQ). Para ello, integraremos al
set VarQQ Curado, que dispone de 9 features estructurales y 7,418 variantes, los features fisico-
quimicos y genémicos obtenidos a lo largo de esta tesis.

6.1. Creacion del dataset Integral4+VarQ Curado

Para generar este dataset cruzamos las variantes de ambos datasets, haciendo un right-outer-
join (ver figura . Es decir que nos quedamos con las variantes de VarQQ Curado a las que
sumamos las variables del dataset Integral para aquellas variantes en la interseccion de los dos
conjuntos. El dataset resultante posee 73 variables, que corresponden a las 63 variables del
dataset Integral sumado a las 9 variables del dataset VarQQ Curado y la variable de respuesta.
Este dataset posee 7,418 variantes de las cuales 5,377 (72 %) son patogénicas y 2,041 (28 %) son
benignas. Las 774 variantes que no poseen variables del dataset Integral se mantuvieron en este
nuevo dataset. Es por eso que en este caso la proporciéon de nulos para las variables genémicas
es mayor que en el caso Integral, por un lado porque no se recomputaron esas variables para
las variantes que no estdn en la interseccién (774), si no que ademas dentro de la interseccién
con el dataset Integral, la cantidad de variantes sin cobertura gendmica es de aproximadamente
el 36 %, mientras que en el dataset Integral este valor llegaba al 20 %. Dejamos como trabajo
futuro la generacién de variables genémicas para las variantes de VarQQ Curado no presentes en
el dataset Integral.

774

Integral g VarQ Curado
68.5k o 7.4k

Fig. 6.1: Interseccion entre los datasets Integral y VarQ Curado .

6.2. Generacién del modelo

Como en los capitulos anteriores, se volvié a utilizar el Pipeline Tree para los modelos
XGBoost y Random Forest. El dataset de entrenamiento posee 4,970 variantes (66 %), y el
tercio restante se destiné al dataset de test. Estas variantes fueron elegidas al azar, con una
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semilla pseudoaleatoria para poder replicar el experimento. Este procedimiento se repitié en
todos los modelos.

6.3. Resultados

El dataset de test arrojé un AUC de 0.86 para Random Forest y 0.88 con XGBoost (ver
ﬁgura. El test de DeLong [21] arroj6 un p-valor menor a 2e—7, lo que nos permite aseverar
que el modelo XGBoost es superior a Random Forest. Este resultado representa una mejora
sensible con respecto al modelo realizado con el dataset VarQ Curado (0.74), sin superar lo
obtenido por el dataset Integral (0.90 con XGBoost). Nuestra hipdtesis es que esto se debe a la
menor cobertura de las variables de conservacién genémica. Los hiperpardmetros de los modelos
fueron, en el caso de Random Forest: Profundidad del arbol 7, 100 estimadores y Cantidad
de variables por arbol 0.2*n con n la cantidad total de variables. En el caso de XGBoost, los
hiperparametros elegidos fueron:

= min child weight: 5

= gamma: 1.5

= subsample: 1

= colsample_bytree: 0.6

= max_depth: 5

Considerando a la clase patogénica como clase positiva, vemos que XGBoost supera a RF
en Precisiéon, AUC y Fl-score, pero no en Recall (ver tabla . Sin embargo, si tomamos a las
clase benigna como positiva, el modelo XGBoost supera a RF (0.59 vs 0.53). Si bien sigue siendo
un ndmero bajo, es posible modificar el threshold en la funcién de decisiéon en ambos modelos
para obtener un Recall més alto sacrificando precision.

Modelo Precisién | Recall | AUC | Fl-score | tz; tpred
RF 0.84 0.95 0.87 | 0.89 154 s 0.07 s
XGBoost | 0.86 0.94 0.88 | 0.90 Im20s | 0.1s

Tab. 6.1: Comparacién de métricas de modelos usando el dataset Integral+VarQ Curado. Las variables
trit ¥ tprea corresponden al tiempo de entrenamiento y de prediccién de todas las variantes.

Precision | Recall | F1l-score
Benignas 0.81 0.53 0.64
Patogénicas | 0.84 0.95 0.89
Promedio 0.83 0.83 0.82

Tab. 6.2: Reporte de métricas del modelo Random Forest usando el dataset Integral+Var(@Q Curado.
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Precision | Recall | Fl-score
Benignas 0.80 0.59 0.68
Patogénicas | 0.86 0.94 0.90
Promedio 0.84 0.85 0.84

Tab. 6.3: Reporte de métricas del modelo XGB usando el dataset Integral+VarQ Curado.

6.4. Importancia de las variables

La informacion proporcionada por scikit-learn acerca de la importancia de las variables
en el modelo Random Forest estan presentadas en la figura [6.3bl En este ranking de las 10
variables més relevantes encontramos otra vez en primer lugar con amplia ventaja a las variables
de conservaciéon genémica, aunque también se mantiene la variacién de energia y al porcentaje
de SASA, que son variables pertenecientes al dataset VarQQ Curado y que habian aparecido en el
ranking de dicho modelo. Si consideramos la variaciones en la precisién de los modelos Random
Forest y XGBoost calculados por el médulo rfpimp (ver figuras y , encontramos
nuevamente a SNP_DEN como una variable relevante en el modelo XGBoost, mientras que en
el modelo RF aparece en el cuarto puesto con escasa diferencia de las variables con menor
relevancia. VARTATION _ENERGY y las matrices (GRANTHAM, EX, PAM250, etc.) aparecen
en ambos modelos como relevantes.

PHYLOP46WAY PHYLOP46WAY
PHASTCONS46WAY PHASTCONS46WAY

VARIATION_ENERGY SNP_DEN

GRANTHAM
EX

PAM250

BLOSUM VARIATION_ENERGY

GRANTHAM
EX

PAM250

SNP_DEN BLOSUM
M

HYDROPHOBICITY

ARITY CONS

HARGE

cl SAS/
ISOELECTRIC_POINT_LOG_RATIO SASA_PERCENTAGE

TRANSITION POSTMODENZ

(a) Resultados del modelo usando RF. (b) Resultados del modelo usando XGB.

Fig. 6.2: Importancia de variables altamente correlacionadas del dataset Integral+VarQ Curado (basa-
dos en correlacién de Spearman) usando permutacién.

6.5. Conclusién del capitulo

La creacién de un modelo combinando los datos de VarQQ Curado con los del dataset Integral
no super6 lo obtenido por éste, aunque creemos que es posible mejorar este resultado calcu-
lando tanto las variables més importantes de VarQ (VARIATION _ENERGY y SASA) para las
variantes del dataset Integral, como las variables gendémicas para las variantes del dataset VarQ
Curado.
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(b) Los 10 atributos més importantes del modelo Random Forest.

Fig. 6.3: Curva AUC y atributos més importantes del dataset Integral+VarQ Curado.



7. CONCLUSIONES GENERALES Y TRABAJO FUTURO

Al comienzo de este trabajo nos propusimos generar un modelo de prediccién de patoge-
nicidad en polimorfismos de un sélo nucleétido (SNPs), tratando de mejorar y aumentar lo
conseguido a partir del analisis del modelo realizado con las variables que nos aporté VarQ.
Con el objetivo de responder la primera pregunta formulada inicialmente, referida a si es posi-
ble enriquecer el dataset de VarQQ compuesto esencialmente de variables de tipo estructural con
variables de otras dimensiones (fisico-quimicas, genémicas, filogenéticas), buscamos trabajos de
relevancia sobre el tema que nos permitieran incorporar una gran cantidad de variables nuevas,
separadas en distintos grupos, segin su interpretacién biolégica. Combinando estas variables
con algoritmos de aprendizaje automatico logramos una performance significativa en la identi-
ficacién de variantes patogénicas, llegando a un AUC de 0.90 usando la totalidad de los SNPs
reportados en Humsavar y a un AUC de 0.88 cuando evaluamos el modelo en el conjunto de

variantes disponibles en el dataset de VarQ (ver figuras y [7.1D]).
El anélisis estadistico de las variables de nuestro conjunto de datos nos permitié entender

cémo el método estdndar provisto en scikit-learn para calcular importancia de variables en
métodos de ensamble se ve sesgado con la presencia de colinealidades en el conjunto de da-
tos. En este sentido, el uso del método rfpimp [43], como método alternativo de anélisis de
importancia de variables facilit6 la interpretacién biolégica de los resultados obtenidos. En par-
ticular, esto nos ayudé a responder nuestra segunda pregunta formulada en la introduccidn,
referida a cémo afectan las distintas variables a nuestros modelos de prediccién de patogenici-
dad, al identificar variables de importancia en cada una de las dimensiones estudiadas. En el caso
del modelo VarQ Curado, encontramos como variables relevantes a la variaciéon de la energia
(VARIATION_ENERGY) y a la superficie accesible por parte del solvente (SASA). Luego, ana-
lizando las propiedades fisico-quimicas del cambio de aminodcido en la proteina, las variables
més importantes fueron ciertas matrices de sustitucién (EX, PAM250, BLOSUM, etc.), aunque
con un grado muy alto de correlacién entre ellas, la diferencia en la aromaticidad (AROMA-
TICITY_DIFF) y la diferencia de hidrofobicidad (HYDROPHOBICITY) en la sustitucién del
aminoacido. Por tltimo, en el caso gendémico encontramos las variables con AUC univariado més
elevado del trabajo, ambas referidas a la conservacion filogenética del lugar (o el entorno) donde
se produjo la variante: PHYLOP46WAY y PHASTCONS46WAY. Si bien el dataset de VarQ
ya posefa una variable de conservacién (CONS), ésta presenté un bajo nivel de relevancia en
los modelos generados, el cual conjeturamos que se debe al origen de cédlculo de esta variable:
la misma se calcula a nivel de dominios funcionales Pfam, y con una familia mucho mayor de
especies involucrada, sumado a su muy baja cobertura en los datasets estudiados.

Este trabajo también consistié en una comparaciéon de distintos métodos de aprendizaje au-
tomatico, buscando responder nuestro ultimo interrogante: ;Cudles son los mejores algoritmos
de aprendizaje automéatico para resolver este tipo de problemas y cudles son sus hiperparame-
tros asociados?. En la primera seccién del desarrollo comparamos tres métodos clasicos con el
dataset Var(Q) Curado: Regresion Logistica, Support Vector Classifier y Random Forest, obte-
niendo mejores resultados con éste ultimo. Luego en la ultima seccion del trabajo comparamos
Random Forest con un método de boosting, XGBoost, en los datasets Integral y VarQ+Integral,
mejorando la performance del modelo de un AUC de 0.88 a 0.90 y de 0.86 a 0.88 respectiva-
mente, diferencias que mostraron ser estadisticamente significativas por el test de DeLong [21].
Si bien el tiempo de entrenamiento de los algoritmos fue relativamente bajo, esto se debe en

o1
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parte a haber acotado al subconjunto de hiperparametros evaluados, por lo que hipotetizamos
que todavia no se ha alcanzado el maximo nivel de desempeno posible de nuestro modelo.

Por tdltimo, cabe recalcar que uno de los principales productos del esfuerzo realizado en este
trabajo es la integracion de un nuevo dataset que contiene numerosas variables estructurales y
fisico-quimicas de la proteina, sumadas a variables de tipo gendémico que servirdn como punto
de partida para trabajos futuros del grupo. La combinacion de estas variables demostré no
ser superflua, mostrando una clara diferencia de performance entre el modelo Gendémico (el de
mejor desempeno independiente) y el Integral que contiene la sinergia de las distintas clases de
variables exploradas.

7.1. Trabajo Futuro

Una de las principales tareas que quedaron pendientes en este trabajo fue el cémputo de
variables de VarQ para las variantes de Humsavar. Al mismo tiempo la interseccién del data-
set Integral con VarQ dié como resultado una cobertura baja de las variables de conservacién
gendmicas, por lo que también es necesario calcular estas variables para todas las variantes.

Otro punto importante, como mencionamos en las conclusiones, es el espacio de bisqueda
asi como la técnica de seleccién de hiperparametros para mejorar el desempeno de los algoritmos
usados. Una las tareas posibles en este sentido es la implementacién de un método mas efectivo en
la bisqueda de hiperparametros éptimos, por ejemplo usando técnicas de optimizacién bayesiana.
Por otro lado, la metodologia de imputacién de nulos en variables categéricas también admite el
uso de enfoques més avanzados al utilizado en este trabajo. Otra posible direccién de exploracién
es la incorporacién de otros algoritmos de aprendizaje automaético, como por ejemplo el uso de
redes neuronales o métodos bayesianos de inferencia.

Ademads de las mejoras posibles al modelo en términos de desempeno (AUC), creemos que
hay puntos metodolégicos que pueden ser modificados y mejorados. El trabajo no presenta una
descripcién estadistica referida a la cantidad de variantes por proteina, por lo tanto no sabemos
si tenemos algin sesgo al entrenar y evaluar con variantes ocurridas en la misma proteina. Esto
incurriria en un tipo de razonamiento circular de tipo 2 segun el trabajo de Grimm et al. (2015)
[52].

Otra de las modificaciones posibles es la extension a SNPs de otros tipos, como por ejemplo
variantes que generan un codoén de terminaciéon o nonsense. Esto otorgaria mayor relevancia a
las variables de clase funcional incorporadas en el dataset genémico, que por el momento no son
aprovechadas dado que la totalidad de nuestras variantes son de clase missense.

Los datasets utilizados poseen informacion adicional que no fue utilizada en nuestro trabajo,
por ejemplo la enfermedad asociada a la variante. Utilizando esta informacion es posible restrin-
girse a algin tipo de enfermedad particular, o reconocer clases de enfermedades, pasando de un
problema de clasificacién binario a uno de multiples clases.
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7. APENDICE

7.2. Estructura del proyecto

A continuacién detallamos los distintos médulos del proyecto para facilitar la replicacién de
los resultados obtenidos. Este se encuentra alojado en GitHub en el sitio https://github. com/
marlanbar/master-thesis.

El proyecto tiene la siguiente estructura:

master-thesis

| data
external
interim
processed

| notebooks

| results
varq
physico_chemical
genomic
integral
varq-integral

| _src

Lg,snvbox,queries

En src se encuentra el cédigo necesario para obtener las variables de la tabla SNVbox y
generar las variables a partir de la data externa (por ejemplo, Humsavar) que se encuentra en
la carpeta data/external. Las variables procesadas se encuentran en data/interim. Luego,
para cada modelo existe una notebook para generar los datasets, ubicados en data/processed,
y otro para evaluar los algoritmos, que almacenan los scores de las variantes en cada una de
sus respectivas carpetas en results. El trabajo fue realizado con una notebook Dell XPS 9350
(Intel Core i5 Skylake, 8GB de memoria RAM, disco SSD 128GB).

7.3. Diccionario de hiperparametros usados

Para los modelos usados, se usaron los siguientes diccionarios de parametros:
= Random Forest

e Profundidad del drbol (max_depth): [3, 5, 7]
e Estimadores (n_estimators): [10, 50, 100]

e Cantidad de méxima de variables por arbol (max_features): [4, v/n, 0.2*n] con n la
cantidad total de variables

» Regresion logistica:
e Parametro de regularizacién inverso (C): [.001, .01, .1, 1, 10, 100, 1000]

e Peso de las clases: [balanceado, igual a 1]
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s SVC:

e Pardmetro de penalidad (C): [0.001, 0.10, 0.1, 10, 25, 50, 100, 1000]
e Gamma: [0.001, 0.10, 0.1, 10, 25, 50, 100, 1000]

s XGBoost:

e Peso minimo de las hojas: [1, 5, 10]

e Gamma: [0.5, 1, 1.5, 2, 5]
e Subsample: [0.6, 0.8, 1.0]
e colsample_bytree: [0.6, 0.8, 1.0]
e Profundidad méxima: [3, 4, 5]

7.4. Lista de Variables de SNVBox

La siguiente seccién es una lista detallada de variables de SNVBox que fueron usadas en el
trabajo. La lista completa junto con el esquema de la base de datos se encuentra en la wiki del
proyecto SNVBox [53].

Variables sobre cambios en la sustitucién del Aminoacido (Estructura Primaria)

= Score BLOSUM (AABLOSUM): Score de la matriz BLOSUM 62.

» Carga (AACharge): El cambio en la carga resultante de cambiar el aminodcido de referencia
con la mutacién.

» Volumen (AAVolume): El cambio en el residuo resultante del cambio de aminodcido (ex-
presado en Angstroms cibicos).

» Hidrofobia (AAHydrophobicity): El cambio en hidrofobicidad resultante de la mutacién.
» Score Grantham (AAGrantham): La distancia Grantham de la referencia a la mutacion.
» Polaridad (Polarity): Cambio de polaridad entre la referencia y la mutacién.

» Score Ex (AAEx): Score de la matriz EX.

» Score PAM250 (AAPAM250): Score de la matriz PAM250.

= Score MJ (AAMJ): Score de la matriz Miyagawa-Jerningan.

» Score VB (AAVB): Score de la matriz VB (Venkatarajan & Braun).

» Transicién (Transition): Frecuencia de la transicién entre dos aminodcidos vecinos basado
en todas las proteinas de SwissProt/TrEMBL.
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Variables a nivel de Proteina (sin considerar sustitucién)

BINDING: Sitio de unién.

ACTIVE_SITE: Actividad enzimética.

SITE: Sitio de aminoacido “interesante” en la secuencia proteica.
LIPID: Unién con un lipido.

METAL: Unién con un metal.

CARBOHYD: Unién con un carbohidrato.
DNA_BIND: Unién con ADN.

NP_BIND: Unién con un nucledtido fosfato.
CA _BIND: Unién con calcio.

DISULFID: Sitio de unién con un disulfuro.
SE_CYS: Selenocisteina.

MOD_RES: Residuo modificado.

PROPEP: Propéptido.

SIGNAL: Sitio de senal de localizacion.
TRANSMEM: Proteina transmembranal.
COMPBIAS: Sesgo de composicion.

REP: Region de repeticion.

MOTIF: Sitio de un motif funcional conocido.
ZN_FING: Dedo de zinc.

REGIONS: Region de interés en la secuencia proteica.
PPI: Interaccion proteina-proteina.

RNABD: Unién RNA.

TF: Factor de transcripcién.

LOC: Sitio que determina correcta localizacién celular de una proteina.

MMBRBD: Sitio que se une a la membrana celular.
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