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Introducción 

 

Definición de enfermedades raras. 

Clasificar una patología como enfermedad rara (ER) no es una tarea trivial, existen dos definiciones 

mayormente aceptadas. Según los Estados Unidos una enfermedad que afecte menos de 200.000 individuos es 

considerada una enfermedad rara3. Mientras que en Europa ésta debe afectar uno de cada 2.000 individuos4 

para pertenecer a dicha categoría. 

Para los propósitos de esta tesina vamos a tomar la definición propuesta por Orphanet6 y respaldada por el 

Parlamento Europeo según la cual una enfermedad rara es aquella que afecta uno de cada 2.000 individuos. 

 

Relevancia de las enfermedades raras. 

Si bien las enfermedades raras se caracterizan por afectar un número reducido de individuos, en conjunto estas 

patologías suponen un impedimento a la salud pública. La Organización Mundial de la Salud estima alrededor 

de 400 millones de casos de enfermedades raras2 a nivel mundial, superando los casos de cáncer y de SIDA. 

Cualquier terapia clínica requiere determinar la naturaleza de la patología para adecuar el tratamiento a las 

condiciones del paciente. Sin embargo, la amplia mayoría de pacientes con enfermedades raras y sus familias 

deben pasar por lo que se conoce como la “odisea del diagnóstico”. 

Como consecuencia de la falta de diagnóstico, varios pacientes sufren consecuencias indeseadas producto del 

mal uso de las drogas, de la postergación de algún tratamiento o de la toma de acciones incorrectas para mejorar 

la calidad de vida del paciente. Pero no solo el individuo se ve afectado, estudios han mostrado que el principal 

motivo de sufrimiento para sus familiares proviene de la incertidumbre inherente al proceso de diagnóstico11.  

Un caso conocido es el de Mila Makovec (8 años)56 quien sufre una condición neurodegenerativa producida 

por una mutación recesiva en el gen MFSD8 conocida como la enfermedad de Batten. Esto hizo que la madre 

de Mila deba contactar decenas de médicos y recolectar 3 millones de dólares en donaciones para pagar por la 

investigación que desarrollara una cura para su hija57.  Otro es el caso de Sergio Isla, un joven español con 

síndrome de Dravet que mostró síntomas anormales a los tres meses de edad. El paciente tuvo que esperar 5 

meses para ser diagnosticado, periodo en el cual le prescribieron un medicamento contraindicado para su 

enfermedad. Este le produjo docenas de crisis epilépticas al día con un daño cerebral inconmensurable7. De 

haber podido acceder a un diagnostico temprano, Sergio y su familia no hubiesen pasado por una experiencia 

tan desagradable. 

La “odisea del diagnostico” es el problema por excelencia cuando hablamos de enfermedades raras. Un 

paciente promedio debe esperar 6 años para ser diagnosticado y visita un estimado de 7 especialistas durante 

el proceso8. Ciertos estudios han demostrado que con el aumento de las visitas al medico disminuye la 

posibilidad de obtener un diagnostico claro9, lo que resulta en un 50% de pacientes sin diagnosticar39. Las 

características biológicas que subyacen a las enfermedades raras hacen muy difícil su diagnóstico. 

Para tratar este problema se ha impulsado la creación de una serie de consorcios dedicados a facilitar el 

diagnostico temprano de estas enfermedades. De entre ellos se destaca la formación del Consorcio 

Internacional para la Investigación en Enfermedades Raras (IRDiRC)12, el cual tiene como objetivo 

proporcionar un diagnóstico confiable a cualquier paciente con una patología rara en un periodo máximo de 

un año13. Estas organizaciones, en conjunto con fuertes entes inversores14 y el desarrollo de las nuevas 

tecnologías están permitiendo desentrañar los fundamentos biológicos de estas enfermedades que todavía no 

se comprenden en su totalidad. 
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Características de las enfermedades raras. 

La amplia mayoría (80%) de las enfermedades raras conocidas tienen base genética15, pero no todas las 

patologías de base genética son enfermedades raras. La literatura moderna tiende a definir las enfermedades 

genéticas en un gradiente de complejidad según el peso y número de variantes que participen en el desarrollo 

de la misma16. Así pasamos de enfermedades complejas (también conocidas como comunes) en un extremo, 

que se presume son causadas por un conjunto de variantes independientes con baja carga patogénica. Y las 

enfermedades monogénicas (también conocidas como mendelianas o raras) en el otro extremo, que se presume 

son causadas por una o pocas variantes que contribuyen en gran medida al fenotipo observado.  

Hoy en día se conocen entre 5.000 y 8.000 diferentes tipos de enfermedades raras2, muchas de ellas de carácter 

crónico. Las mismas suelen además desarrollar síntomas en edades muy tempranas, 50% de ellas afectando 

niños y con una tasa de sobrevida muy baja.  

Gran parte de la variación fenotípica observada puede atribuirse a una o pocas variantes (SNPs). Esta 

característica hace que las enfermedades raras sean muy difíciles de estudiar sin análisis genéticos. Por ello el 

diagnóstico genético utilizando tecnologías de secuenciación masiva ha adquirido gran relevancia 

recientemente. 

 

Surgimiento de NGS 

La secuenciación masiva accesible como la conocemos surge por una combinación de avances tecnológicos 

que se fueron dando en un período de 40 años. Desde los inventos Maxam & Gilbert17 y Sanger & colegas18 

en 1977, la demanda creció exponencialmente llevando a la instalación de galpones enteros con secuenciadores 

automáticos19 y la publicación del primer genoma humano en 200120, con un costo de 3.000.000.000 USD. 

Éste se secuenció en parte con el primer secuenciador que utilizaba tecnología shotgun, Celera.  

A diferencia de los secuenciadores de primera generación (ej. Sanger) que secuencian siguiendo el orden de la 

hebra, la tecnología shotgun busca secuenciar la mayor cantidad de fragmentos posibles para luego ensamblar 

la hebra de ADN. Nuevas tecnologías empezaron a surgir con el objetivo de secuenciar la mayor cantidad de 

fragmentos al menor costo posible. La tecnología 454 de Roche fue el primer secuenciador en usar la señal 

emitida durante la síntesis de ADN. Sin embargo, poco después Illumina desarrolló una tecnología basada en 

síntesis que permite secuenciar mayor cantidad a menor precio. Hasta el día de hoy Illumina continúa siendo 

la tecnología mas usada por su relación entre calidad del base-calling, profundidad de secuenciado y precio. 

El punto débil de las tecnologías basadas en síntesis es el largo de las secuencias que pueden producir. La 

calidad de la polimerasa disminuye a medida que va sintetizando la hebra, por lo que se pierde mucha precisión 

al acercarse a las 100 bases secuenciadas. Para complementar este problema han surgido las tecnologías de 

tercera generación como Nanopore y PacBio que buscan generar secuencias largas a cuestas de una menor 

precisión. 

Hoy en día podemos secuenciar un genoma humano entero por solo 1.000 dólares21 (de reactivos) e incluso 

hacernos con datos públicos gracias a proyectos internacionales22-23. La creciente cantidad de información 

producida por los secuenciadores y la reducción de costos han hecho de la genómica el área 

computacionalmente mas demandante del mundo. Estimaciones de 2015 la posicionaban por encima de fuentes 

masivas de datos como la astronomía, YouTube y Twitter24. Esto ha impulsado el desarrollo de herramientas 

informáticas eficaces en procesar datos biológicos. 

 

Aplicaciones bioinformáticas a datos de secuenciación masiva 

Para pasar la información nucleotídica a archivos digitales, los secuenciadores mas usados (ej. Illumina) 

codifican señales biológicas (en general) en un formato de texto plano llamado “fastq”. Este está formado por 
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un conjunto de secuencias cortas (lecturas) con sus respectivos identificadores y medidas de calidad, de éste 

derivan todos los análisis bioinformáticos aplicados a datos genómicos. Dicho archivo se procesa de manera 

estandarizada para obtener las variantes en el genoma. El primer paso consiste en remover las lecturas de baja 

calidad. El segundo paso es mapear las lecturas que hayan pasado el filtro de calidad. Para esto existen genomas 

de referencia como hg19, que son representaciones haplotípicas y genéricas que buscan asemejarse al genoma 

humano. Las lecturas encuentran su posición en dicho genoma a partir de un algoritmo de mapeado (ej. bwa73). 

Esto conduce a un archivo sam (o bam) a partir del cual se hace el denominado “variant-calling”. En esta 

tercera etapa se ven los cambios a nivel nucleotídico entre el genoma secuenciado y la referencia. Así se obtiene 

archivo VCF (Variant Calling Format) que especifica el cromosoma, posición y cambio nucleotídico 

observado para cada variante y cada individuo procesado. El cuarto y último paso consiste en anotar dichas 

variantes con diversas características biológicas. Para esto se han desarrollado bases de datos de frecuencia 

poblacional (gnomAD69, 1000G62), modo de herencia (OMIM70), cambio aminoacídico (PolyPhen250), 

conservación evolutiva (GERP68), caracterización de genes (GenBank58), dominios proteicos (Pfam59), 

variación genética (HapMap60), entre otras. También podemos encontrar bases de datos de proyectos públicos 

(UKBioBank61) y organizaciones privadas (HGMD63, 23andMe64). Existen tres instituciones gubernamentales 

que agrupan la amplia mayoría de las bases de datos biológicas disponibles. Estas son el Centro Nacional de 

Información Biotecnológica (NCBI65) de los Estados Unidos, el Instituto Europeo de Bioinformática (EBI66) 

de la Unión Europea y el Instituto Nacional de Genética (NIG67) de Japón. 

La base de datos ClinVar busca definir la carga patogénica (Significancia Clínica) para la mayoría de las 

variantes conocidas. Para ello divide su anotación en 13 categorías, estas son: Benigna, Posiblemente benigna, 

Significado incierto, Posiblemente patogénica, Patogénica, Respuesta a droga, Asociación, Factor de riesgo, 

Protege, Afecta, Información conflictiva, Otro y No proporcionado. Las 5 primeras son las mas utilizadas 

siguiendo las pautas establecidas por el Colegio Americano de Genética Medica y Genómica (ACMG) para la 

interpretación clínica de variantes71. Se trata de un recurso masivo al que cualquiera puede subir información. 

Esto genera anotaciones inconsistentes por lo que requiere un amplio proceso de curado y filtrado manual de 

las variantes antes de poder usarla. Gracias a los requerimientos para subir una variante, cada anotación de 

patogenicidad esta respaldada por una escala de confianza del 0 al 4 (Criterio de afirmación). Se le asigna 0 a 

las variantes sin interpretación, 1 a aquellas con una sola interpretación o múltiples interpretaciones 

conflictivas, 2 a las variantes con dos o mas interpretaciones idénticas y 3 a las variantes revisadas por un panel 

de expertos. Esto permite filtrar la información para conservar únicamente entradas confiables. 

Una aplicación directa para los datos de ClinVar es el estudio de variantes asociadas a patologías con base 

genética. Para ello se deben anotar las variantes con las bases de datos mencionadas anteriormente. Un 

anotador muy utilizado y gratuito para investigación es ANNOVAR, este permite anotar variantes de manera 

muy sencilla con las bases de datos que el usuario especifique. 

Como se mencionó anteriormente, las enfermedades genéticas son difíciles de diagnosticar para la medicina 

clásica, por lo que el análisis bioinformático de variantes en el genoma/exoma de pacientes no diagnosticados 

ha tomado gran relevancia. Estas aproximaciones permitieron identificar en 2015 los genes responsables del 

50% de las enfermedades raras conocidas25. Sobre esta línea en los últimos años se han llegado a secuenciar 

centenares de miles de genomas/exomas con el objetivo de identificar nuevas variantes patogénicas. A pesar 

de este esfuerzo, hoy en día estamos lejos de identificar las variantes causales para la mayoría de las 

enfermedades conocidas. Dado que las regiones no codificantes son mas abundantes, mas divergentes y se han 

secuenciado en menor cantidad, es muy probable que el bajo porcentaje de enfermedades diagnosticadas se 

deba a lo poco que se han estudiado las variantes no-codificantes del genoma humano. 

 

Regiones no-codificantes: 
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Como se mencionó anteriormente, muchas enfermedades mendelianas no pueden ser diagnosticadas usando 

datos de NGS en regiones codificantes. Surge así la necesidad de estudiar el efecto fenotípico producido por 

cambios en regiones no-codificantes del genoma humano.  

Estas regiones representan aproximadamente el 98.5% de la información genética. Si consideramos que en 

promedio puede haber 3 millones de variantes en un genoma humano con respecto a la referencia, aquellas en 

regiones no-codificantes representan al menos 2.955.000 mutaciones. Aún siendo 66 veces más abundantes, 

el entendimiento general de las regiones no traducidas del genoma es muy limitado. Recién se está comenzando 

a entender el funcionamiento de los ARNs no-codificantes y los pseudogenes, a quienes se los asocia cada vez 

mas con procesos biológicos que regulan la expresión génica40-42. A su vez, existen elementos reguladores en 

cis- (intrones, UTRs, elementos proximales y promotores) y elementos reguladores en trans- (elementos 

distales) que controlan la transcripción de uno o varios genes. Por último, encontramos regiones repetidas o 

ADN “basura” cuya función se desconoce, lo cual no implica falta de función biológica. El proyecto ENCODE 

ha demostrado que aproximadamente el 80% de nuestro genoma cumple una función bioquímica55, por lo que 

este ADN “basura” bien podría ser importante. 

En resumen, un cambio en regiones no-codificantes puede ser suficiente para alterar la expresión de un gen 

afectando el proceso biológico en el que su producto actúa. Varios estudios están remarcando el rol de estas 

variantes en el desarrollo de enfermedades monogénicas y complejas43-44, particularmente las de baja 

frecuencia. Considerando la enorme cantidad de variantes no-codificantes (NCV) que podemos encontrar en 

un genoma humano y los efectos que pueden causar, definitivamente tienen que ser consideradas a la hora de 

realizar diagnósticos de ER basados en NGS. 

Afortunadamente, la baja de precios está dando mayor lugar al análisis de genoma completo. Esto pone al 

alcance estudios poblacionales de variantes lo cual aumenta el poder estadístico de nuestros análisis, permite 

identificar variantes raras o ultra-raras (singletons) y aproximar la priorización de las mismas tomando en 

cuenta la ancestría particular de cada individuo. Sin embargo, el estudio de variantes no-codificantes tiene un 

grado extra de complejidad. Como se mencionó anteriormente, las bases de datos con las cuales se anotan las 

variantes se basan mayoritariamente en cambios aminoacídicos. Por lo tanto, hay mucha información 

disponible para caracterizar variantes en regiones codificantes y poder clasificarlas. Este no es el caso en SNPs 

de regiones no-codificantes ya que no cuentan con información correspondiente a cambios aminoacídicos lo 

cual hace difícil cuantificar su relevancia funcional. Los predictores disponibles para utilizar en dichas regiones 

son su conservación evolutiva, frecuencia poblacional y ciertos scores integrales que usan varias bases de datos 

para dar un estimado de su patogenicidad. Al ser mas difíciles de clasificar, la amplia mayoría de variantes no 

codificantes del genoma humano están anotadas como significado incierto. El bajo numero de predictores que 

se pueden utilizar y su abundancia en el genoma lo cual genera set de datos masivo representan un problema 

para los métodos clásicos de análisis bioinformático como el filtrado de variantes. Sin embargo, el gran numero 

de variantes no-codificantes existentes es una ventaja al intentar predecir la significancia clínica de las 

variantes utilizando abordajes basados en Aprendizaje Automático (AA), los cuales se benefician con una 

mayor abundancia de datos. 

Además, la anotación en regiones no-codificantes suele estar fragmentada por lo que se encuentra un gran 

número de valores ausentes (NAs) en cualquier base de datos que se quiera analizar. Una solución muy 

utilizada para hacer frente a este problema es reemplazarlos por el promedio de la variable (columna) en la que 

se encuentran. Sin embargo, esta aproximación muchas veces no tiene sentido biológico, por lo que resulta de 

suma importancia encontrar métodos alternativos para la imputación de NAs en datos biológicos que derivan 

de la anotación de cada variante. 

Los valores ausentes se clasifican en cuatro tipos según su distribución y estructura. Por un lado, tenemos los 

datos estructuralmente ausentes (SMD). Éstos no deberían estar presentes y dependen de la naturaleza de 

nuestros datos72. En estos casos el mejor abordaje es simplemente eliminar la columna que contiene dichos 

datos. Por otro lado, tenemos los datos ausenten de manera completamente aleatoria (MCAR). La estructura 
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de éstos NAs es independiente de los demás datos de la tabla, sean observados o no observados. Este tipo de 

valores afecta el poder estadístico de la muestra ya que no generan ningún tipo de patrón que pueda resultar 

informativo para el clasificador72. También existen los datos ausentes aleatoriamente (MAR), en los cuales la 

ausencia de un valor depende en cierta medida de los valores observados72. Y por último tenemos los valores 

ausentes no aleatorios (MNAR), los cuales dependen de factores que no son tomados en cuenta para el 

relevamiento de los datos.  

Cualquier estudio que involucre anotaciones en regiones no codificantes se va a ver enfrentado al problema de 

los valores ausentes. Por ello resulta importante encontrar algoritmos que interpreten bien cada set de datos 

particular. 

 

Machine Learning 

El Aprendizaje Automático o Machine Learning (ML) es el estudio de algoritmos y modelos estadísticos que 

permiten realizar una tarea basándose en patrones e inferencia sobre los datos26. Los modelos generados nos 

permiten obtener nuevas perspectivas sobre situaciones reales o hacer predicciones sobre sus posibles 

desenlaces.  

El término Aprendizaje Automático agrupa un conjunto de algoritmos capaces de identificar patrones comunes 

en grandes cantidades de datos. Éstos suelen agruparse en métodos supervisados, métodos no-supervisados y 

métodos de aprendizaje por refuerzo.  

La principal característica del entrenamiento por Aprendizaje Supervisado es que busca modelar los patrones 

que encuentra en los datos según el resultado que estos tengan asignados. Se los suele distinguir entre 

regresiones, cuyas predicciones son cuantitativas o continuas y clasificaciones, cuyas predicciones son 

categóricas o cualitativas. Algunos algoritmos conocidos son los modelos basados en árboles (Arboles de 

Decisión, Bosques Aleatorios), los procesos Gaussianos, las Maquinas de Soporte de Vectores, los modelos 

de vecinos cercanos (KNN) y las redes neuronales (Perceptrones Multicapa, RN Profundas, RN      

Convolucionales).  

Los Arboles de Decisión se conforman por varios nodos de probabilidad en los que se asigna la probabilidad 

de ocurrencia de dos eventos que derivan de un nodo de decisión y se dirigen a otro nodo de probabilidad por 

ramificaciones alternativas. Estos nodos de probabilidad buscan separar los datos ingresados dando los 

resultados en el nodo terminal. Los bosques aleatorios son una alternativa a este proceso en el que cada árbol 

se entrena usando un subset de los predictores disponibles. Sus predicciones en el nodo terminal se promedian 

para dar un resultado único. 

Las maquinas de Soporte de Vectores simples buscan agrupar los datos separándolos por un vector. Resultan 

muy útiles cuando se le aplican diferentes kernels al vector que permiten separar los datos en un plano 

multidimensional. 

Un área que dentro del Aprendizaje Automático que ha generado mucho interés es el Aprendizaje Profundo o 

utilizando Redes Neuronales. Éstas simulan la estructura de neuronas del cerebro humano al requerir un umbral 

de activación para enviar la señal a la siguiente capa de neuronas. La generación de diversas capaz neuronales 

consecutivas es lo que le debe su nombre de Aprendizaje Profundo. 

Por otro lado, el entrenamiento por Aprendizaje No-Supervisado no cuenta con una variable resultado que 

determine la naturaleza de los datos. Por lo que el modelo se genera buscando patrones que permita agrupar la 

información basados únicamente en las características intrínsecas de los mismos. Algunos algoritmos 

conocidos son los mapas topográficos, los de cuantificación vectorial y los de maximización de las 

expectativas.  
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Por último, el Aprendizaje Reforzado utiliza la interacción de un agente con el medio para definir el modelo. 

El agente es recompensado por una acción que se define según la situación que se quiera modelar.  En este 

caso el algoritmo más utilizado es el Q-learning. 

El crecimiento de las capacidades de cómputo ha permitido que más áreas apliquen Inteligencia Artificial a 

sus proyectos, y dentro de ella hagan uso del Aprendizaje Automático. Las más ampliamente desarrolladas son 

la prevención de fraude, la visión computacional, el procesamiento de lenguaje natural y recientemente la 

biología computacional. Estas técnicas requieren grandes cantidades de datos, por lo que el surgimiento del 

NGS ha permitido poner en practica dichas aproximaciones en el área de la genómica. En este proyecto nos 

vamos a centrar en las aplicaciones del Aprendizaje Supervisado. 

 

Aplicaciones de AA a grandes bases de datos biológicos 

Entre las principales aplicaciones de AA a datos biológicos están el diagnóstico con imágenes médicas y el 

análisis de datos de secuenciación. Cualquiera de estas áreas cuenta con datos masivos que permiten entrenar 

los algoritmos. En el caso de los datos de secuenciación genómica (DNA-seq), éstos suelen usarse para 

identificar regiones como promotores27, potenciadores28, sitios de splicing29 y demás30. También existen 

aplicaciones que involucran otros tipos de datos, como transcriptomas (RNA-seq) o microarrays. Estas toman 

información de la expresión génica para identificar biomarcadores que permitan diferenciar patologías46-47. 

Otras utilizan los datos de secuenciación de la cromatina (ChIP-seq) para identificar nuevos elementos 

funcionales a través de algoritmos no-supervisados45. Y otras agrupan diferentes tipos de información 

biológica para anotar genes31-32 e inferir patrones de expresión génica33-34. Por último, existen aplicaciones que 

integran datos de secuenciación, imágenes médicas e historiales clínicos para buscar un diagnóstico a pacientes 

con enfermedades raras. Un ejemplo es la plataforma Dx2953 impulsada por Julián Isla, familiar de un paciente 

con enfermedad rara. Esta herramienta utiliza visión computacional, procesamiento de lenguaje natural y 

priorización de variantes en exomas para proporcionar un diagnóstico para individuos con enfermedades raras. 

De momento, en su fase “beta” la herramienta ha sido capaz de diagnosticar pacientes con una eficacia del 

80%54. 

Recientemente, se comenzó a utilizar la información disponible en las bases de datos para desarrollar 

herramientas de AA destinadas a caracterizar las variantes del ADN. Esto es posible gracias a los consorcios 

públicos que emprenden proyectos de secuenciación a nivel poblacional como son el 1000G, Genomics 

England, 100.000 Genomes Project (Australia), Precision Medicine Initiative (Estados Unidos), GenomeAsia 

100K. Dichos consorcios suben a bases de datos públicas la frecuencia poblacional de cada variante. Esta 

información es muy valiosa ya que genera una referencia a partir de la cual comparar e identificar variantes 

nuevas que puedan estar relacionadas con enfermedades. Dicha información combinada con predictores de 

patogenicidad y conservación evolutiva impulsan las aplicaciones de Aprendizaje Automático.  

Las herramientas desarrolladas hacen uso integral de esta información para encontrar patrones característicos 

que permitan diferenciar variantes. Una vez entrenados, los modelos pueden ser usados para predecir posibles 

variantes patogénicas en pacientes no diagnosticados.  

Cada herramienta emplea su propia aproximación para priorizar variantes y todas consiguen muy buenas 

medidas de precisión. Algunas entrenan algoritmos basados en árboles usando sets de entrenamiento altamente 

desbalanceados con variantes patogénicas como datos positivos y posiciones divergentes del genoma humano 

como datos negativos (REVEL35, NCBoost36 y ReMM37). Otras usan únicamente la conservación evolutiva de 

los nucleótidos para determinar qué tan deletéreas o neutrales pueden ser las variantes en dicha posición 

(CADD38), en este entrenan un modelo de regresión logística a partir de un set masivo de 15 millones de SNPs 

y 1.8 millones de Indels. Otras herramientas entrenan una red neuronal profunda usando en parte datos 

simulados (DANN48). Por último, está el ejemplo de RegBase49, una herramienta que utiliza una aproximación 

similar a la presentada en este trabajo ya que toma variantes anotadas como patogénicas para su set de 
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entrenamiento positivo y variantes anotadas como benignas para sus datos negativos, entrenando así un 

algoritmo basado en árboles con aumento de gradiente (Gradient Boosting Trees). 

De todas las herramientas que hacen uso del Aprendizaje Automático para priorizar variantes, la amplia 

mayoría se dedica a identificar mutaciones patogénicas en regiones no-codificantes del genoma. Como ya 

mencionamos, estas variantes son muy abundantes y difíciles de caracterizar. En ellas no se pueden usar los 

predictores altamente informativos basados en cambios peptídicos como PolyPhen250, SIFT51, PROVEAN52 y 

demás. Por ello, las herramientas que integran numerosas propiedades biológicas de las NCV en una sola 

métrica son una buena manera de caracterizar dichas variantes. 

 

Proyecto URUGENOMES 

En 2014, el Institut Pasteur de Montevideo puso en marcha el proyecto Genoma de los Uruguayos 

(URUGENOMES). Este consta de tres fases, la primera con un enfoque antropológico, busca ilustrar el 

genoma del pueblo Charrúa. La fase intermedia está destinada a una caracterización general de la población 

uruguaya. Y la tercera fase, en la que se enmarca este proyecto de grado, busca diagnosticar pacientes 

uruguayos que sufren de algún tipo de patología no diagnosticada. Para ello se secuenció el genoma de 30 

pacientes y familiares sufriendo algún tipo de enfermedad rara. 

Para alcanzar el objetivo propuesto en la fase tres, es necesario poner a punto un pipeline interpretable por 

médicos genetistas. El estudio de variantes en regiones codificantes se lleva a cabo con una aproximación 

estándar pero efectiva. Esta consiste en priorizar variantes por métodos bioinformáticos clásicos y luego 

analizarlas en detalle con un genetista clínico. Este trabajo de grado busca complementar dicho pipeline 

desarrollando una aproximación que permita priorizar variantes en regiones no-codificantes para entregar un 

set reducido que pueda ser analizado en detalle con un genetista clínico. 

Una vez puesto a punto, el pipeline desarrollado se aplicará a cada paciente secuenciado en la fase tres del 

proyecto URUGENOMES con el objetivo de identificar variantes causales tanto en regiones codificantes como 

en regiones no-codificantes del genoma.  

 

Objetivo general 

Desarrollar y evaluar un clasificador basado en métodos de Aprendizaje Automático para priorizar variantes 

no-codificantes del genoma humano. 

 

Objetivos específicos 

1. Definir juego de datos de entrenamiento basado en la base de datos ClinVar. 

2. Imputar datos faltantes en las anotaciones de cada variante. 

3. Evaluar el desempeño de tres particiones sobre el set de entrenamiento. 

4. Aplicar diferentes algoritmos de Aprendizaje Automático con complejidad creciente al juego de datos 

y evaluar la precisión de cada uno. 

5. Aplicar el algoritmo con mayor desempeño a los datos del proyecto URUGENOMES. 

 

 

Metodología 

 

Esquema del trabajo 
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El esquema de trabajo se alinea con los objetivos específicos detallados en la introducción, dividiéndose en 

cinco etapas: i) obtención de datos, ii) imputación, iii) entrenamiento, iv) evaluación v) predicción de pacientes 

de URUGENOMES.  

Sobre esta línea, el primer paso es obtener información de la base de datos ClinVar. Esta nos proporciona una 

anotación referente al efecto fenotípico (Significancia Clínica) observado en cada variante. Una vez curados 

los datos, se va anotar cada variante usando el programa de acceso libre para investigación ANNOVAR. Allí 

se obtiene información sobre la región genómica en la que se encuentra cada variante, sea codificante (exones) 

o no-codificante (intrones, sitios de splicing, UTRs, regiones intergénicas, etc). Además, consulta bases de 

datos terciarias para anotar cada variante, por lo que también nos proporciona información sobre la frecuencia 

(1000G, Kaviar, AF), conservación evolutiva (PhyloP, PhasCons, SiPhy) y grado de patogenicidad predicha 

(CADD, Eigen, GWAVA).  

El segundo paso consiste en imputar valores ausentes en la anotación de cada variante. Esto es particularmente 

importante cuando se trabaja con variantes no-codificantes ya que la anotación para éstas es muy pobre en las 

bases de datos. Por ello, realizamos un estudio comparativo con el objetivo de identificar un algoritmo óptimo 

para inferir datos genómicos en dichas regiones. Previo a la imputación se filtran las variantes con menos del 

30% de sus valores anotados y luego se aplica un algoritmo basado en vecinos más cercanos (KNN) para 

inferir los valores ausentes. Las variables (columnas) cuya imputación no haya sido precisa van a ser 

completadas entrenando un modelo de red neuronal (perceptrón multicapa simple) que permita predecir mejor 

sus valores ausentes.  

El tercer paso consiste en entrenar algoritmos de aprendizaje supervisado utilizando tres escenarios o sets de 

entrenamiento diferentes. En este paso se busca definir el escenario óptimo con el cual entrenar los modelos y 

los hiperparámetros a utilizar en cada algoritmo. Las variantes no utilizadas en el entrenamiento se reservan 

para evaluar el desempeño de cada modelo en la siguiente etapa.  

En el cuarto paso se van a predecir los modelos entrenados utilizando las variantes reservadas para evaluación. 

El desempeño de los algoritmos se va a analizar con métricas comparativas como Sensibilidad y Especificidad. 

Por último, el modelo seleccionado con hiperparámetros optimizados va a ser utilizado para priorizar variantes 

en el genoma de pacientes uruguayos, dentro del marco de la fase tres del proyecto URUGENOMES. Para 

poder ser utilizados por el clasificador, dichos archivos van a tener que ser anotados e imputados con el mismo 

protocolo mencionado anteriormente. 

 

1. Obtención de datos  

Las variantes en el genoma humano fueron obtenidas de la base de datos ClinVar, del archivo (.txt) subido el 

6 de Marzo de 2019. 

Ésta forma parte de las bases de datos creadas por el Centro Nacional de Información Biotecnológica (NCBI) 

de los Estados Unidos. Al ser un repositorio público cualquier investigador puede subir información allí, esto 

llevó a que para Marzo de 2019 contara con 976.907 variantes, 490.571 de las cuales corresponden al genoma 

de referencia hg19 (GRCh37). 

El proceso de subir una variante a ClinVar implica varios puntos de control que aseguran la veracidad de las 

anotaciones allí depositadas. En primer lugar, el investigador debe proporcionar información general de la 

variante según las normas de la Sociedad de Variación en el Genoma Humano (HGVS). Éstas son su posición 

genómica, largo, número de copias, cambios nucleotídicos involucrados, detalles del gen/proteína 

modificado/a o su distancia al gen más cercano, las consecuencias funcionales del cambio, nombre de la 

variante e identificación en otras bases de datos públicas. En segundo lugar, se debe especificar la patología o 

fenotipo que la mutación produce y una interpretación para la misma. Por último, el investigador debe presentar 

evidencia apoyando dicha anotación. Esta evidencia puede derivar de trabajos in-silico, pero debe venir 
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acompañada por experimentos de mesada u observaciones en pacientes. Ésta incluye el número de 

observaciones que asocian la variante con dicha significancia clínica, su modo de herencia y presencia de 

segregación o historia familiar.   

ClinVar clasifica la significancia clínica de las variantes en 15 grupos, estos son Affects, association, Benign, 

conflicting data from submitters, Conflicting interpretations of pathogenicity, drug response, Likely benign, 

Likely pathogenic, no interpretation for the single variant, not provided, other, Pathogenic, protective, risk 

factor, Uncertain significance y combinaciones de las mismas. Cada variante puede estar anotada por más de 

un investigador, por lo que las combinaciones de etiquetas y el numero de veces que cada etiqueta se asignada 

a una variante, dan una idea de su patogenicidad. 

Para focalizar el objetivo de nuestro clasificador redujimos el número de etiquetas a Pathogenic, Likely 

pathogenic, Uncertain significance, Likely benign y Benign. Para esto, las variantes que están anotadas con 

combinaciones de etiquetas fueron reducidas a una de estas las 5 categorías. Dichas combinaciones se 

asignaban a la etiqueta que tenga mayor representación. Las variantes anotadas como Uncertain significance 

no tuvieron que ser reducidas a partir de combinaciones ya que en la versión obtenida no presentan anotación 

ambigua.  

Dado que las variantes en regiones no-codificantes son mayormente de significado incierto, es importante 

poder evaluar el desempeño de nuestro clasificador en este tipo de mutaciones. Para ello descargamos el 

archivo extendido (.xml) de ClinVar, subido el 3 de Abril de 2019. En éste obtuvimos 536 variantes en regiones 

no-codificantes, previamente anotadas cómo Uncertain significance a las que luego se le asignó la etiqueta 

Pathogenic o Benign. De éstas, 43 mostraron estar relacionadas con algún tipo de patología (Pathogenic) y 

493 mostraron evidencia de lo contrario (Benign). Al haber sido en primer lugar definidas como Uncertain 

significance suponemos que estas variantes presentan características similares a las variantes con significado 

incierto en ClinVar. La segunda etiqueta nos indica que biológicamente pueden presentar indicios de 

patogenicidad. Esto nos permite definir la predicción correcta a la que debe llegar el clasificador y así evaluar 

su desempeño sobre dicho tipo de variantes.  

Luego de filtrar la base de datos y agregar las variantes anotadas como Uncertain significance - 

Pathogenic/Benign contamos con 310.227 SNPs en regiones codificantes y 97.736 SNPs en regiones no-

codificantes (Tabla 1). 

 

 

 

Anotación:  
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Una vez obtenidas las variantes con sus respectivas significancias clínicas procedemos a anotarlas con scores 

de patogenicidad, frecuencias y medidas de conservación evolutiva. Para este paso se utilizó la herramienta 

ANNOVAR74, de acceso libre para investigación. 

ANNOVAR utiliza un archivo de texto plano como entrada en el que cada variante tiene definido su 

cromosoma, sitio de inicio, sitio de terminación, nucleótido de referencia y nucleótido observado, en este 

orden. La herramienta cuenta con dos funciones principales, una de ellas (annotate_variation) que puede 

realizar tres tipos de procesos (gene-based, region-based y filter-based) según el archivo de salida particular 

que necesite el usuario. La otra, (table_annovar) permite integrar los tres procesos, ésta devuelve un archivo 

de texto plano delimitado por tabulaciones en el que cada columna corresponde a una base de datos 

especificada por el usuario. table_annovar es la función más utilizada en ANNOVAR ya que consigue una 

anotación robusta y fácil de interpretar.  

Para poder correr la herramienta primero se deben descargar al disco local los archivos Generic Feature Format 

(GFF) de cada una de las bases de datos que se quiera utilizar para anotar los SNPs, según la referencia que se 

esté usando. Consultando estos archivos, ANNOVAR es capaz de identificar variantes intrónicas, exónicas, 

intergénicas, 5’/3’ UTRs, en sitios de splicing y en sitios 1 kb upstream o 1 kb downstream de la región 

traducida. Para variantes exónicas reporta el gen en el que se encuentra, los cambios aminoacídicos que 

produce y formación o eliminación de un codon de terminación/iniciación. Para variantes no exónicas reporta 

el transcripto más cercano al sitio de la variante. Y por último ANNOVAR incluye la anotación de diferentes 

bases de datos especificadas por el usuario. Éstas pueden ser medidas de patogenicidad basadas en cambios 

aminoacídicos, frecuencias poblacionales, medidas de conservación evolutiva y demás. 

Se utilizó la función table_annovar de ANNOVAR para anotar las variantes obtenidas de ClinVar. Para ello 

se generó un archivo de texto plano con dichas variantes indicando cromosoma, sitio de inicio, sitio de 

terminación, nucleótido de referencia y nucleótido observado. Los repositorios interrogadas fueron refGene (v. 

16-4-2018) con el proceso de gene-based annotation, cytoBand (v. 20-11-2018) con el proceso de region-based 

annotation y los repositorios ExAC (v. 20-11-2018), avsnp (v. 20-11-2018), dbnsfp (v. 20-11-2018), regsnpintron (v. 

8-5-2019), GWAVA (v. 8-5-2019), gnomAD (v. 8-5-2019), Intervar (v. 8-5-2019), Kaviar (v. 8-5-2019), ClinVar (v. 8-5-

2019) y Eigen (v. 20-8-2019) con el proceso de filter-based annotation. Algunos de éstos agrupan información de 

varias bases de datos, por lo que durante el proceso de anotación se interrogó SIFT, PolyPhen2-HVAR/HDIV, 

Meta-SVM/LR, LRT, FATHMM, PROVEAN, VEST3, MutationTaster, MutationAssessor, FATHMM-MKL, 

fitCons, ExAC, gnomAD, Kaviar, GERP, phyloP, phastCons, SiPhy, regSNP, InterVar, CADD, DANN, 

GWAVA y Eigen. Cada una de éstas utiliza diferentes propiedades biológicas para caracterizar la mutación, 

por lo que al agruparlas obtenemos perfiles que el algoritmo de Aprendizaje Automático puede utilizar para 

desvelar patrones característicos en variantes patogénicas. Procedemos a introducir brevemente cada base de 

datos. 

Sorting Intolerant From Tolerant (SIFT) utiliza las propiedades fisicoquímicas de los aminoácidos para 

evaluar si el cambio de un residuo puede afectar la función de una proteína75. Para ello generan alineamientos 

múltiples a partir de los datos obtenidos por Ng, P. C. & Henikoff, S.80, asumiendo que las regiones mas 

conservadas van a ser menos tolerantes a cambios y por lo tanto un cambio aminoacídico allí va a tender a 

afectar el correcto funcionamiento de la proteína.  

Polymorphsim Phenotyping v2 (PolyPhen2) permite anotar SNPs no sinónimos en regiones codificantes, por 

lo que evalúa los efectos de un cambio aminoacídico en una proteína a través de la homología de secuencias. 

Al igual que la herramienta anterior, PolyPhen2 crea alineamientos múltiples para ver las regiones más 

conservadas en una cadena polypeptídica. Para ello usan las bases de datos HumDiv y HumVar81 generadas a 

partir de UniProtKB. Esta herramienta además integra características estructurales de la proteína en cuestión 

cómo superficie accesible, hidrofobicidad y demás76. 
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Likelihood Ratio Test (LRT) usa alineamientos de 32 especies de vertebrados. Aplicando el test del cual deriva 

su nombre es capaz de identificar mutaciones que irrumpan aminoácidos conservados78. 

Functional Analysis Through Hidden Markov Models (FATHMM79) utiliza modelos HMM generados a partir 

de variantes anotadas como dañinas (DM) en la Base de Datos de Mutaciones en Genes Humanos (HGMD)82 

y sitios presuntamente neutros en UniProt83. Dichos modelos HMMs se usan para interrogar UniRef90, 

SUPERFAMILY, Pfam, SwissProt y TrEMBL para calcular el posible efecto de un cambio en cada posición 

de la cadena de Markov escondida. 

Protein Variation Effect Analyser (PROVEAN) genera agrupamientos de secuencias con más de 75% de 

identidad según BLAST. Mantiene los 30 agrupamientos más similares a secuencias previamente alineadas y 

los usa como referencia para calcular medidas de patogenicidad84, según el efecto funcional que puedan tener 

las regiones mas conservadas. 

Mutation Taster busca caracterizar mutaciones sinónimas, cambios de un solo amino ácido y alteraciones que 

afecten la secuencia completa de una proteína. Se generó relevando información de varias bases de datos y de 

la literatura para medir la conservación evolutiva de los sitios, perdida en la función de la proteína y cambios 

en sitios de splicing o vías de señalización que puedan afectar la abundancia de ARNm86. Con estos datos 

infiere el afecto de una mutación sobre las propiedades funcionales de una proteína. 

Mutation Assessor genera agrupamientos específicos de subfamilias de proteínas para determinar qué cambios 

son conservados y qué cambios son específicos de una subfamilia de proteínas87. A partir de éstos infiere con 

qué confianza una proteína forma parte de una subfamilia. A partir de este grado de confianza y las propiedades 

de la subfamilia genera estimaciones numéricas de los efectos que pueda tener cada cambio sobre la estabilidad 

de la proteína y su interacción con otras moléculas. 

Meta-SVM/LR surge a partir de un estudio que buscaba determinar el mejor método para predecir 

patogenicidad en regiones codificantes del genoma humano77. En el proceso desarrollaron un modelo de 

Maquina de Soporte de Vectores (SVM) y otro de Regresión Linear (LR) utilizando nueve diferentes 

predictores (SIFT, PolyPhen2-HVAR, PolyPhen2-HDIV, LRT, Mutation Assessor, FATHMM, GERP++, 

PhyloP, SiPhy y MMAF). En el artículo muestran que esta estrategia integral supera a los clasificadores 

individuales, así surgió Meta-SVM/LR. Si bien las herramientas utilizadas para la predicción de Meta-

SVM/LR están presentes en nuestro clasificador, cada una toma diferentes datos para generar sus modelos, por 

lo que no sería redundante utilizarla en nuestro set de entrenamiento.  

Variant Effect Scoring Tools v3 (VEST3) usa ~ 45.000 variantes patogénicas de la HGMD y ~ 45.000 

variantes de alta frecuencia que se asumen neutrales encontradas en el Proyecto de Secuenciado del Exoma 

(Exome Sequencing Project). Utilizando únicamente datos de regiones codificantes entrenan un algoritmo de 

aprendizaje automático para predecir la patogenicidad de las variantes en el exoma humano85. 

FATHMM-MKL es una herramienta creada para evaluar la patogenicidad de variantes en todo el genoma92. 

Para ello usan variantes patogénicas y neutrales disponibles en HGMD anotadas con información de su 

conservación evolutiva (46-Way y 100-Way), modificación de histonas (ChIP-Seq), unión a factores de 

transcripción (TFBS Peak-Seq y SPP), compactación de la cromatina (DNase-Seq y FAIRE), contenido GC, 

segmentación del genoma y footprinting.  

Fitness Consequence (fitCons) divide su clasificación en 624 clases de elementos genómicos funcionales que 

derivan de agrupar datos de DNA-Seq, RNA-Seq y ChIP-Seq93. Éstos fueron usados para discriminar los sitios 

bajo selección en cada una de estas clases. A partir la importancia funcional de cada clase y la presión selectiva 

que esté actuando sobre dicha región se estima, para cada sitio, su rol en el fitness del individuo. 

Exome Aggregation Consortium (ExAC) es un proyecto público que agrupa la información nucleotídica del 

exóma de 60.706 individuos a nivel mundial94. Los alineamientos múltiples derivados permiten obtener la 

frecuencia poblacional para cada variante presente en el muestreo. Además de la frecuencia en el total de 

individuos, ExAC nos proporciona frecuencias especificas por población. Éstas están disponibles para 
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poblaciones africanas / afro-americanas, amerindias, asiáticas del este, finlandesas, europeas no-finlandesas, 

asiáticas del sur y otras. 

Genome Aggregation Database (gnomAD) es una iniciativa conjunta que logró secuenciar el genoma entero 

de 15.708 y el exoma de 125.748 individuos no relacionados para la referencia hg1995. Al igual que con el 

caso anterior, esta nos proporciona información sobre la frecuencia general de las variantes y su frecuencia a 

nivel de poblaciones especificas. En el caso de gnomAD estas poblaciones son africanas / afro-americanas, 

amish, latinas, judías, asiáticas del este, finlandesas, europeas no-finlandesas, asiáticas del sur y otras. También 

podemos contar con las frecuencias específicas para hombres y mujeres.  

Known Variants (Kaviar) es un consorcio que reúne 35 proyectos pudiendo contar con 64.600 exomas y 

13.200 genomas de individuos no emparentados96. Kaviar excluye genomas de pacientes con cancer pero 

incluye algunos tipos de enfermedades particulares, sin concentrar sus esfuerzos en caracterizar una de ellas, 

el proyecto busca una caracterización general de la población humana. Esta base de datos proporciona 

información de la frecuencia general de las variantes, no las discrimina por poblaciones. 

Genomic Evolutionary Rate Profiling (GERP) es una herramienta que usa máxima parsimonia para definir el 

efecto de la selección natural sobre cada sitio del genoma y con ello inferir su rol para el fitness del individuo89. 

Luego de definir las restricciones que impone la selección natural en cada sitio, GERP asigna un valor de 

“sustitución rechazada” (RS) que se define como el numero de sustituciones esperadas bajo neutralidad menos 

el numero de sustituciones encontradas en esa posición. Por lo que los valores positivos implican un déficit de 

substituciones por lo que el sitio estaría bajo restricción selectiva y por ende una mutación en dicha posición 

tendería a afectar más el fitness del individuo. 

SiPhy es una herramienta que busca determinar la presión selectiva que sufre cada nucleótido en un genoma. 

Para ello calcula la conservación de cada base en un clado, como lo hacen la mayoría de los estimadores de 

conservación evolutiva. Sin embargo, SiPhy toma en cuenta también los patrones característicos de sustitución 

que vemos en regiones bajo presión selectiva90. 

PhyloP alinea el genoma completo de 29 especies de mamíferos para identificar regiones que estén bajo 

selección purificadora y funcionalmente enriquecidas91. PhyloP nos proporciona también el mismo estudio 

para un set de datos reducido a vertebrados llamado PhyloP7way_vertebrate. 

Phylogenetic Analysis with Space/Time models Conservation (phastCons) es una herramienta que busca 

identificar elementos conservados evolutivamente. Utiliza un modelo de cadenas de Markov escondidas 

(HMM) de dos estados, llamado phylo-HMM97. A partir de los alineamientos entrena dicho modelo por 

maxima verosimilitud y luego lo utiliza para predecir elementos conservados en el genoma. La estrategia 

difiere según la especie, por lo que el usuario debe modificar parámetros para adaptar el entrenamiento del 

modelo al organismo que se quiera estudiar. 

Clinical Interpretation for Genetic Variants (InterVar) es una herramienta desarrollada por los mismos 

investigadores que crearon ANNOVAR, su objetivo es inferir la significancia clínica de las variantes nuevas 

basándose en 18 criterios99. Estos criterios buscan determinar el grado de patogenicidad de las variantes. Las 

variantes con probabilidad alta de ser benignas son asignadas al criterio BA1, mientras que las variantes con 

probabilidad alta de ser patogénicas son asignadas al criterio PVS1. Cada criterio toma diferentes propiedades 

biológicas para determinar el grado de patogenicidad de la variante, por lo que un mismo SNP puede ser 

asignado a mas de un criterio. Para anotar las variantes InterVar utiliza ANNOVAR. Una vez generado el 

perfil de criterios de cada SNP, la herramienta los usa para determinar si la variante es Benigna / Posiblemente 

benigna, Patogénica / Posiblemente patogénica o de Significado incierto.  

Combined Annotation-Dependent Depletion (CADD) es una aproximación integral a la anotación de variantes 

causales en análisis genéticos, particularmente variantes de penetrancia completa88. Para esto entrena una 

Maquina de Soporte de Vectores con kernel linear utilizando variantes simuladas y anotadas con más de 60 
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características genómicas. Los datos simulados incluyen variantes surgidas de novo (sin presión selectiva) y 

variantes fijadas en la población humana desde su divergencia con el chimpancé (mayormente neutras).  

Deleterious Annotation of Genetic Variants using Neural Networks (DANN) tiene el mismo propósito y usa 

el mismo set de entrenamiento que CADD. Al usar un SVM con kernel linear, CADD no puede encontrar 

relaciones no-lineales entre las variantes. Buscando una aproximación complementaria, DANN entrena una 

red neuronal multicapa que es capaz de encontrar relaciones no-lineales. Esto le permite mejores predicciones 

si se cuenta con grandes cantidades de datos. 

regSNPs es una estrategia que integra diferentes herramientas bioinformáticas para predecir la patogenicidad 

de una variante27. Tiene dos principales diferencias con el resto de estrategias, por un lado, calcula el efecto de 

la variante sobre la afinidad de unión al ADN y por otro, hace inferencias sobre los efectos fenotípicos que 

puede tener cada factor de transcripción sobre la región codificante. 

Genome Wide Annotation of Variants (GWAVA) es una herramienta desarrollada específicamente para anotar 

variantes en regiones no-codificantes100. Ésta utiliza anotaciones disponibles en ENCODE/GENCODE 

(compactación de la cromatina, unión a factores de transcripción, modificación de histonas, etc), medidas de 

conservación evolutiva y contenido GC para entrenar tres algoritmos de Bosques Aleatorios (Random Forest) 

cada uno formado por 100 árboles. 

Eigen es otra herramienta que implementa una aproximación integral para anotar la significancia clínica de las 

variantes en el genoma humano entero. A diferencia de los otros métodos disponibles, Eigen entrena un 

algoritmo no-supervisado de aprendizaje automático, por lo que no utiliza un set de entrenamiento 

etiquetado101. En esta aproximación Eigen hace uso de las predicciones generadas por los métodos de 

inferencia vistos anteriormente. Para cada una de estas anotaciones funcionales estima su precisión y luego las 

usa para generar una combinación lineal ponderada que ofrece una única anotación para cada variante. 

Podemos ver que 9 de las 24 herramientas utilizadas (SIFT, PolyPhen2, Meta-SVM/LR, LRT, FATHMM, 

PROVEAN, VEST3, MutationTaster y MutationAssessor) utilizan las propiedades fisicoquímicas de los 

aminoácidos para inferir el efecto fenotípico causado por una mutación puntual. Además, el repositorio ExAC 

es generado a partir de exomas, por lo que informa la frecuencia de variantes en regiones codificantes.  Y el 

predictor InterVar no presenta datos para gran parte de las variantes no-codificantes. En consecuencia, 

disponemos únicamente de 13 scores que hacen uso de otras características biológicas, permitiéndonos anotar 

NCV. Por un lado, Kaviar y gnomAD calculan la frecuencia de aparición de cada SNP en poblaciones 

humanas. Por otro lado, GERP, phyloP, phastCons y SiPhy determinan la presión selectiva y el grado de 

conservación de cada nucleótido para inferir su importancia funcional. Y por último, FATHMM-MKL, 

fitCons, regSNP, CADD, DANN, GWAVA y Eigen emplean aproximaciones integrales en las que generan 

modelos a partir de herramientas existentes y datos de compactación de la cromatina, unión a factores de 

transcripción, modificación de histonas, contenido GC y segmentación del genoma.  

 

2. Imputación 

Existen varios métodos para la imputación de datos faltantes. Cada uno genera una aproximación basada en 

algoritmos como los vecinos más cercanos (KNN) o Bosques Aleatorios (Random Forest). Estas herramientas 

deben ser capaces de inferir valores en varias columnas, no en una sola columna de resultado como suelen 

trabajar los algoritmos clásicos de AA. Por esta razón, no todos pueden ser usados para predecir valores 

ausentes. No existe, entre las herramientas desarrolladas para este propósito, una que sea ampliamente superior. 

Por estas razones decidimos evaluar el desempeño de diferentes métodos de imputación sobre nuestros datos 

buscando identificar el de mejor rendimiento. 

Para ello tomamos los siguientes paquetes de R disponibles en Comprehensive R Archive Network (CRAN): 

DMwR (v. 0.4.1), Hmisc (v. 4.2-0), mice (v. 3.6.0), mi (v0.10-2), Amelia (v. 1.7.5). Cada uno de éstos utiliza 
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su propia aproximación para imputar valores ausentes. La aproximación utilizada para evaluar el desempeño 

de algoritmos de imputación se presentará en el siguiente orden. 

• Descripción de los algoritmos 

• Métricas utilizadas para evaluar su desempeño 

• Proceso por el cual se evalúa la imputación generada por los diferentes algoritmos. 

• Proceso de evaluación de un método alternativo para imputar valores ausentes en una única columna. 

 

La función knnImputation del paquete DMwR102 de R busca completar los valores ausentes en un set de datos 

usando los k vecinos más cercanos (KNN). Este algoritmo posiciona el valor desconocido (NA) en un espacio 

multidimensional generando una media ponderada a partir de las variables que definen a sus k valores más 

similares. La cantidad de dimensiones del espacio están determinadas por la cantidad de variables con las que 

cuente nuestro set de datos. 

La función aregImpute del paquete Hmisc de R busca imputar valores ausentes usando un modelo aditivo 

flexible. Para cada columna que tenga valores ausentes, aregImpute entrena dicho modelo de regresión no-

paramétrica y lo usa para predecir tanto valores ausentes como valores observados103. Al predecir valores 

observados, la función puede definir medidas de precisión para su imputación, en este caso utilizando el 

coeficiente de determinación (R2). Además, utiliza re-muestro con bootstrap para generar una distribución 

Bayesiana a partir de la cual pueden imputar el valor mas frecuente. 

La función mice del paquete Multivariate Imputation by Chained Equations (MICE) de R busca imputar 

valores ausentes usando cadenas de Markov por Monte Carlo (MCMC). Su método se basa en una “Fully 

Conditional Specification”, un tipo de MCMC en el cual cada variable es imputada por separado usando su 

propio modelo104. Esto quiere decir que, a diferencia de lo visto en los métodos anteriores, no se toma en cuenta 

el resto de columnas de la tabla para imputar los valores ausentes de una variable. 

La función mi del paquete mi de R busca imputar valores ausentes iterando modelos de regresión. Para ello 

genera una matriz (Y) con los valores ausentes y una matriz (X) con los valores observados. A través de un 

muestreo aleatorio de X completan todos los valores de Y. Luego utilizan ambas matrices para generar modelos 

de regresión a partir de los cuales imputar cada columna de Y. Este último proceso lo repiten hasta que los 

valores de Y converjan105. 

La función amelia del paquete Amelia106 de R busca imputar valores ausentes usando un algoritmo de 

esperanza-maximización (EM). El abordaje de amelia consiste en crear una versión completa del set de datos 

haciendo bootstrap y a partir de ésta encuentra estimadores de máxima verosimilitud (parámetros) usando EM. 

Estos parámetros los usa luego para imputar los valores ausentes en el set de datos original. Este proceso lo 

repite “m” veces, donde los parámetros para imputar los valores del set de datos son estimados por EM en “m-

1”.  

Para evaluar la precisión con la que cada método imputa los valores ausentes de una columna usamos dos 

medidas de error. Éstas son el Error Absoluto Medio (MAE) y la Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE). El 

Error Absoluto Medio toma la diferencia de cada valor predicho con el valor observado y devuelve el promedio 

de dicha diferencia. Mientras que la Raíz del Error Cuadrático Medio toma el cuadrado de la diferencia entre 

los valores y devuelve su raíz cuadrada. Por esta razón el RMSE penaliza los errores más grandes, mientras 

que el MAE penaliza por igual todos los errores reportando una medida aproximada del desempeño general del 

algoritmo. Usar estos dos parámetros en conjunto nos permite priorizar los métodos con mejor desempeño y 

al mismo tiempo evaluar la distribución de los valores imputados. A modo de ejemplo, el MAE puede reportar 

un error muy bajo para la imputación de una columna X utilizando un método A. Pero basándonos solo en este 

valor no podemos identificar sesgos en la predicción. Supongamos que la columna X tiene mayormente NAs 

MCAR y que el método A predice muy bien este tipo de NAs. Sin embargo, su desempeño es muy malo al 

predecir NAs MAR generando gran cantidad de valores fuera de los rangos esperados para X (outliers). Éstos 
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outliers pueden detectarse con el RMSE ya que penaliza fuertemente los errores mas severos. Así, al utilizar 

los parámetros MAE y RMSE en conjunto podemos priorizar los métodos que mejor predigan cada columna 

según la distribución de valores ausentes que tenga cada una de ellas. 

Para estimar el error de cada método de imputación desarrollamos el siguiente proceso que itera por columna. 

En cada una se reemplazan aleatoriamente 600 valores observados por valores ausentes. El número de valores 

tomados se limitó a 600 con el objetivo de dejar suficientes valores observados disponibles para que el 

algoritmo pueda generar una inferencia robusta. Estos valores observados y sus índices son guardados en una 

variable X. Luego se procede a imputar todos los NAs del set de datos y se guardan, en una variable Y, los 

valores imputados en aquellos 600 índices reemplazados previo a la imputación. En este punto contamos con 

los valores observados (X) y los valores predichos (Y) de dicha columna. A partir de X e Y podemos calcular 

los errores (MAE y RMSE) del método que se está evaluando para la columna que se está imputando. Todos 

los valores predichos son luego reemplazados por sus valores originales guardados en la variable X y el proceso 

comienza de la misma manera para la columna siguiente hasta terminar el set de datos. Este proceso se repite 

idénticamente en cada método de imputación. De esta manera se obtienen los valores de MAE y RMSE para 

cada columna en cada método evaluado. Dado que la función mi requiere que se normalicen los datos antes de 

generar la imputación, el rango de valores sobre el que se calculan las medidas de error en este difiere del resto 

de los algoritmos. Para solucionarlo y poder comparar el desempeño de los métodos dividimos los valores de 

MAE y RMSE obtenidos para cada columna por el valor absoluto del rango de la misma. De esta manera 

obtenemos el MAE y RMSE de cada método y cada columna entre los valores de 0 y 1. 

Cada una de las 15 columnas con las que cuenta nuestro set de datos tiene su propia distribución. Por ello es 

importante que el proceso itere por variable, de manera tal que se pueda estudiar el desempeño de cada 

algoritmo al imputar NAs en diferentes distribuciones. De esta manera podemos estar seguros que utilizamos 

el algoritmo más optimo en cada caso. 

Antes de comparar el desempeño de los predictores filtramos aquellas que variantes que tuvieran en su mayoría 

datos faltantes (mas de 70%), ya que en esos casos la mayor información vendría de la imputación 

La predicción de valores ausentes en la columna regsnp se realizó con un acercamiento diferente, ya que 

ninguno de los algoritmos estudiados infirió correctamente sus valores ausentes. Este acercamiento consiste 

en tomar regsnp como variable resultado, entrenar un modelo con las 15 columnas restantes (Significancia 

Clínica incluida) previamente imputadas y usar dicho modelo para predecir sus valores ausentes. A diferencia 

de los métodos evaluados anteriormente, éste se basa en un proceso de Aprendizaje Automático y no es capaz 

de imputar NAs en varias columnas.  

Para evitar sesgos en nuestra predicción, balanceamos el set de entrenamiento pasando de 9.587 a 1.087 valores 

menores a 0.1. Dichos datos balanceados se utilizaron para entrenar un perceptrón de 7 capas con la función 

mlp del paquete RSNNS (v. 0.4-12) disponible en CRAN. Una vez entrenado, el modelo se utilizó para predecir 

los 1.292 valores ausentes en la anotación de la columna regsnp. 

 

Una vez obtenidos los datos se evalúa la correlación de la matriz. Si existe una correlación considerable entre 

las variables, el clasificador puede sobrestimar la importancia de ciertas características biológicas. Si una 

misma característica biológica esta representada por varias columnas, el clasificador va a estar sesgado por la 

variación en dicho conjunto de columnas. Es decir, una característica biológica puede ser importante para la 

clasificación por estar sobre-representada en el set de entrenamiento y no por su verdadero peso en definir la 

patogenicidad de una variante. Para evitar este sesgo medimos la correlación de pearson que existe entre cada 

una de las columnas de nuestro set de datos. Esto se realizó con la función cor del paquete stats (v. 3.6.1) R 

especificando la opción method = “pearson”. Para definir que dos variables estaban correlacionadas tomamos 

un umbral de 0.80 según pearson. 
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Una vez filtradas las columnas correlacionadas, se obtiene un set de 11 columnas a utilizar para entrenar 

diferentes algoritmos.  

 

3. Entrenamiento 

Para el paso de entrenamiento disponemos de un gran número algoritmos que buscan modelar la estructura de 

los datos haciendo uso de diferentes propiedades estadísticas. Dentro del aprendizaje supervisado se tiende a 

diferenciar los algoritmos según su interpretabilidad y su precisión (Figura 1). En métodos como los arboles 

de decisión es relativamente sencillo identificar las transformaciones matemáticas aplicadas para generar el 

modelo, sin embargo, su precisión suele ser limitada. Por el contrario, los métodos basados en redes neuronales 

se caracterizan por generar modelos muy precisos al costo de una menor interpretabilidad. La baja 

interpretabilidad depende de la multidimensionalidad de la red neuronal en la que se computa el proceso. Cada 

capa de neuronas genera múltiples transformaciones por lo que se vuelve difícil restablecer el camino de 

sinapsis que siguió la señal desde la capa de salida hasta la capa inicial de neuronas. El proceso mas utilizado 

en aprendizaje automático consiste en comenzar entrenando modelos altamente interpretables y avanzar 

gradualmente hacia modelos más precisos. De esta manera se puede identificar las variables con mayor peso 

a la hora de generar el modelo. Además, de generarse un modelo preciso a partir de un algoritmo interpretable 

no sería necesario recurrir a un modelo de redes neuronales en el que es difícil conocer los pesos internos de 

cada variable. 

 

 

 

Siguiendo las buenas prácticas en Aprendizaje Automático, comenzamos entrenando un modelo de regresión 

lineal como línea base por su simplicidad y ser fácilmente interpretable. Estos modelos buscan establecer una 

función lineal que permita dividir la variable resultado a partir de las variables de entrenamiento. La distancia 

de cada punto a la línea es proporcional a su posición en la variable resultado predicha, por lo que la predicción 

es de carácter cuantitativo (regresión). Al depender de una función lineal, es útil para modelar datos fáciles de 

separar (ej. mujer/hombre ~ altura) y entender las transformaciones realizadas (interpretabilidad). Sin embargo, 

falla en modelar casos mas complejos donde la variable resultado no se puede separar en dos grupos claros 

usando un solo plano dimensional. 

Luego pasamos a entrenar modelos de árbol. Los modelos basados en arboles de decisión pueden generar tanto 

regresiones como clasificaciones, por lo que su resultado puede ser tanto cuantitativo como cualitativo. Se 

basan en un proceso jerárquico de decisiones, cada una con una salida intermedia asociada que se representa 

en nodos107. De cada nodo derivan aristas que representan la decisión por la cual se llega al siguiente nodo, y 

el proceso continúa. En cada paso se evalúa la decisión tomada usando división binaria recursiva (clasificación) 

o la suma residual de los cuadrados (regresión). El único nodo que no deriva de una arista es el nodo inicial, 
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por lo que hay una sola manera de llegar a los datos de entrada. Esta característica hace fácil interpretar las 

transformaciones llevadas a cabo por el proceso de decisión. Además, el eje sobre el que se dividen los datos 

varía de un nodo al otro, por lo que es un algoritmo útil para modelar problemas no-lineales.  

El siguiente método entrenado se conoce como los k vecinos mas cercanos (k-NN). Éste consiste en posicionar 

cada entrada en un plano Euclidiano en el que cada variable define un eje del espacio multidimensional. k-NN 

funciona bajo la suposición de que las entradas similares van a encontrarse próximas en este espacio. Se trata 

de un algoritmo no-paramétrico muy versátil por lo que se usa tanto para aprendizaje supervisado como no-

supervisado (clustering) e imputación de valores ausentes, pudiendo entrenar regresiones y clasificaciones. El 

único valor a ajustar (k) define el tamaño del vecindario que se toma para establecer los valores similares a un 

punto. Si el vecindario es muy chico la predicción va a ser similar a los datos originales (overfitting), mientras 

que para vecindarios muy grandes la predicción va a tener muy poca varianza36.  

Los algoritmos de Bosques Aleatorios (RF) son básicamente un conjunto de árboles de decisión entrenados 

independientemente en paralelo cuya salida se promedia (regresión) o vota (clasificación) para obtener un 

único reporte. Fueron creados por Breiman & Cutler108 con el objetivo de reducir el sobre-entrenamiento que 

sufrían los arboles de decisión convencionales109. Para ello hacen uso de la agregación por bootstrap y la 

selección de variables al azar, proceso por el cual se controla la varianza de los arboles. Éste consiste en 

mantener m variables en cada nodo a partir de las cuales se toma la decisión, las m variables tomadas varia 

aleatoriamente entre los nodos. Al entrenar cada árbol sobre un set reducido de variables, la predicción final 

no esta sobre-ajustada al set de entrenamiento. Este parámetro ajustable se conoce como número de variables 

disponibles para dividir o mtry. El proceso se repite para el crecimiento de todos los arboles del bosque. La 

cantidad de arboles a crecer se ajusta con otro parámetro (ntree). 

Los modelos Gradient Tree (GBT) son otro derivado de los arboles de decisión. A diferencia de los Bosques 

Aleatorios que utilizan bagging, el Boosted Tree computa múltiples árboles de decisión concatenados de forma 

tal que la salida de uno ayuda a reducir el error del siguiente. Esto se consigue tomando los residuales del árbol 

anterior para crecer el siguiente árbol. Si bien este proceso aumenta la precisión del modelo, disminuye su 

interpretabilidad con respecto a los Bosques Aleatorios y lo hace mas propenso al sobre-ajuste. Para regularlo 

se utilizan un gran numero de hiperparámetros como el número de iteraciones o arboles (nrounds), la 

profundidad máxima que puede crecer cada árbol (max_depth), la tasa de reducción o poda de los arboles (eta), 

la reducción mínima (gamma), porcentaje de columnas a dividir (colsample_bytree), entre otros. En el caso de 

los Boosted Trees también podemos entrenar tanto modelos de regresión como modelos de clasificación.  

Aumentando la precisión del algoritmo encontramos las Maquinas de Soporte de Vectores (SVM). Éstas 

mapean sus puntos a un espacio multidimensional y buscan computar los vectores que más separen los datos. 

Su principal característica es que, al manejarse con vectores, puede entrenar modelos no-lineales 

transformando los mismos según diferentes tipos de kernel. Éstos pueden ser kernels lineales, polynomiales o 

radiales. Según el kernel que se utilice es cómo se va a deformar el hiperplano y por ende el tipo de datos que 

puede modelar. Al igual que los otros métodos, éste permite generar modelos de regresión y modelos de 

clasificación. La dificultad en interpretarlos se deriva principalmente del uso de kernels, esto hace difícil 

identificar los datos de entrada a partir de la predicción generada. El principal parámetro a ajustar al entrenar 

un SVM es el uso del kernel con sus parámetros derivados, como puede ser el grado de un kernel polinomial 

o sigma de un kernel radial. Pero también se pueden ajustar parámetros como el soft margin (C) y la 

regularización (tau). 

Las redes neuronales son el algoritmo más preciso y menos interpretable por excelencia. Están formadas de al 

menos tres capas de nodos (neuronas) conectadas por aristas (sinápsis), estas son una de entrada, una de salida 

y un número variable de capas ocultas (intermedias). La analogía al sistema nervioso proviene del umbral de 

activación que debe atravesar una neurona para transmitir su información a la capa siguiente. Dicho umbral es 

determinado por la función de activación, una transformación realizada en la primera iteración del proceso de 

aprendizaje que tiene como objetivo introducir no-linearidad a la red. Además de dicha función hay otros 
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parámetros que se pueden ajustar para definir la arquitectura de nuestra red. La estructura más favorable va a 

depender del set de datos que queríamos modelar. Los otros parámetros son el número de capas intermedias, 

el número de neuronas por capa, el número de veces que cada dato atraviesa la red (iteraciones) y el ratio de 

aprendizaje. Este último determina la importancia que va a tener el resultado de cada iteración sobre el ajuste 

de los pesos de cada neurona para la siguiente iteración en un proceso llamado propagación hacia atrás o back 

propagation. El entrenamiento comienza asignando pesos aleatorios a cada neurona y cada sinápsis, lo cual 

produce un resultado aleatorio. A partir de este resultado se ajustan, desde la capa de salida hacia las capas 

intermedias, los nuevos pesos usando la propagación hacia atrás. Este proceso se repite para la cantidad de 

iteraciones deseadas o hasta que el ratio de aprendizaje se estabilice. La precisión de estos algoritmos escala 

exponencialmente al entrenarlos con grandes cantidades de datos, pero su interpretabilidad decrece a medida 

que complejizamos la arquitectura de la red. Por su precisión son métodos muy útiles y llamativos, pero 

requieren trabajo posterior para entender la predicción que esta generando. Una buena forma de hacerlo es 

entrenar gradualmente algoritmos más interpretables como ya hemos mencionado. 

 

Para el entrenamiento se evaluaron tres acercamientos (o escenarios) diferentes, cada uno con su propio set de 

entrenamiento. El objetivo de esta comparación es determinar el acercamiento mas informativo para separar 

variantes patogénicas de variantes benignas. 

i) El primer acercamiento consta de dos pasos. En primero lugar identificar y filtrar variantes de significado 

incierto. Y en segundo lugar separar variantes benignas de variantes patogénicas. Dado que la amplia mayoría 

de las variantes no codificantes están anotadas como Significado incierto, este clasificador busca priorizar 

variantes con características de significancia dentro de las regiones no codificantes. Para ello generamos un 

set de entrenamiento con resultado binario, tomando 2.500 variantes con significancia, de las cuales 1.250 son 

patogénicas y 1.250 son benignas y 2.500 variantes de significado incierto (Figura 4. C). De aquí en adelante 

vamos a referirnos a esta distribución del set de entrenamiento cómo el escenario de Significancia incierta - 

Significancia cierta (SI-SC). 

ii) El segundo acercamiento tenía cómo objetivo evaluar directamente la patogenicidad de las variantes en 

diferentes niveles. Para ello generamos un set de entrenamiento de seis clases donde las variantes están 

anotadas según su patogenicidad en orden creciente. Se tomaron 2.000 variantes benignas, 2.000 posiblemente 

benignas, 200 de significado incierto / benignas, 2.000 de significado incierto, 20 de significado incierto / 

patogénicas, 2.000 posiblemente patogénicas y 2.000 patogénicas (Figura 4. B). De aquí en adelante vamos a 

referirnos a esta distribución del set de entrenamiento cómo el escenario de Todas las clases o Todas las 

categorías (TC). 

iii) La última aproximación tenía como objetivo clasificar variantes patogénicas o benignas de manera binaria. 

En este caso, se puede obtener una probabilidad de pertenencia a cada clase. Para este paso generamos un set 

de entrenamiento binario en el que tomamos 4.000 variantes benignas y 4.000 variantes patogénicas (Figura 

4. A). De aquí en adelante vamos a referirnos a esta distribución del set de entrenamiento cómo el escenario 
Benignas - Patogénicas (B-P). 

Los algoritmos fueron entrenados con las mismas funciones para cada uno de los tres casos. Esto implica que 

se entrenaron una o varias regresiones lineales, árboles de decisión, k-NNs, Bosques Aleatorios, Gradient 

Boosted Trees, SVMs y Redes Neuronales para cada uno de los tres sets de entrenamiento generados. Las 

funciones utilizadas en cada caso fueron las siguientes. 

• lm del paquete caret (v. 6.0-84) de R para las regresiones lineales. 

• treebag del paquete caret (v. 6.0-84) de R y J48 del paquete RWeka (v. 0.4-41) de R para los árboles de 

decisión. 

• knn del paquete caret (v. 6.0-84) de R para el método de vecinos más cercanos. 

• randomForest del paquete randomForest (v. 4.6-14) de R para los Bosques Aleatorios. 
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• xgboost (opción booster = “gbtree”) del paquete xgboost (v. 0.90.0.2) de R para los Gradient Boosted Trees. 

• ksvm (opción kernel = “rbfdot” o “polydot”) del paquete kernlab (v. 0.9-29) de R para las Maquinas de 

Soporte de Vectores. 

• MLPClassifier del modulo neural_network de la librería sklearn (v. 0.20.4) de Python para las Redes 

Neuronales.  

Los parámetros utilizados para entrenar cada clasificador en cada uno de los tres casos se muestran en el anexo 

(Tabla suplementaria 1). 
 

 

 

3. Evaluación 

El análisis del desempeño de los clasificadores se puede dividir en dos etapas, éstas son la validación interna 

y la evaluación. Para ello el primer paso es dividir nuestro set de datos en dos subconjuntos, uno será el set de 

entrenamiento sobre el que se va a realizar la validación interna y otro será el set de evaluación.  

El objetivo de la validación interna es encontrar los hiperparámetros óptimos para entrenar el algoritmo. Para 

ello, uno de los métodos más usados es la validación cruzada en k conjuntos (k-fold cross-validation). Ésta 

consiste en dividir aleatoriamente el set de entrenamiento en k subconjuntos, usar k-1 subconjuntos para 

entrenar el modelo con ciertos parámetros y el restante para calcular las métricas de error (MAE, RMSE, 

Matriz de Confusión, entre otras) obtenidas con dichos parámetros. Este proceso se repite k veces cambiando 

el subconjunto utilizado para validar y alternando los parámetros. Una vez terminado el proceso obtenemos 

los hiperparámetros mejor ajustados para entrenar el modelo y métricas de error obtenidas con dicho ajuste. 

En nuestro caso, se utilizaron 10 subconjuntos para realizar la validación cruzada (10-fold cross validation). 

La métrica utilizada para comparar el desempeño de los modelos con cada set de hiperparámetros es la 

Precisión general o “Accuray”, es decir el porcentaje de variantes correctamente clasificadas tanto para la clase 

positiva como para la clase negativa. Así, el set de hiperparámetros seleccionado para entrenar el modelo será 

aquel que produzca la mayor Precisión general sobre el set de validación interno.  

Por otro lado, la evaluación se realiza sobre los datos que fueron excluidos del set de entrenamiento en el 

primer paso o set de evaluación. Estos datos no fueron utilizados para generar el modelo en ninguna de sus 

etapas. Por lo que no formaron parte del escalado de los datos, la selección de hiperparámetros por validación 

cruzada o del entrenamiento del modelo. El objetivo de este paso es evaluar el desempeño del clasificador 

sobre datos ajenos al entrenamiento y estimar así el sobre-ajuste del mismo. 

Las métricas con las que se evalúa cada método son diferentes para clasificaciones y regresiones. Es decir, 

depende de si la predicción es categórica (cualitativa) o continua (cuantitativa). En nuestro caso, el único caso 

continuo son las regresiones lineales entrenadas con la función lm del paquete caret. El resto de los modelos 

entrenados con clasificaciones, por lo que su predicción es categórica. 

Para evaluar el rendimiento de una regresión se calculan métricas de error continuas como el Error Absoluto 

Medio (MAE) y la Raíz del Error Cuadrático Medio (RMSE) detalladas anteriormente. 

Por otro lado, las clasificaciones se evalúan usando una Matriz de Confusión y el área debajo de la curva ROC 

(Característica Operativa del Receptor). Las Matrices de Confusión se generan para estudiar la cantidad de 

falsos positivos, y falsos negativos asignados a cada clase. Para ello, se disponen en columnas las clases de los 

valores predichos y en filas las clases de los valores observados (Figura 5). Vamos a tener tantas columnas y 

tantas filas como clases haya en nuestra clasificación. Éstas suelen acompañarse de las medidas de Sensibilidad 

y Especificidad. La Sensibilidad se calcula como el cociente entre los verdaderos positivos y la suma de 

verdaderos positivos y falsos negativos (VP / (VP+FN)). Es decir, representa el desempeño del clasificador en 

asignar bien las entradas que pertenecen a cada categoría. Mientras que la Especificidad se calcula como el 
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cociente entre los verdaderos negativos y la suma de verdaderos negativos y falsos positivos (VN / (VN+FN)). Es 

decir, representa el desempeño del clasificador en no asignar a una categoría las entradas que no pertenecen a 

la misma.  

Por su parte, la curva ROC se genera a partir de la relación que existe entre la Sensibilidad y la Especificidad 

del clasificador. En esta, el x se define cómo 1-Especificidad o el ratio de falsos positivos e y cómo la 

Sensibilidad. En un caso completamente aleatorio esperamos obtener un ratio de verdaderos positivos muy 

bajo, por lo que una Sensibilidad cercana a 1-Especificidad. Esto genera para las predicciones obtenidas por 

azar una diagonal que atraviesa el gráfico de izquierda a derecha (Figura 6). En el otro extremo, una 

clasificación perfecta no produciría ningún falso negativo, solo verdaderos positivos, por lo que su curva ROC 

tendería a valores de y (Sensibilidad) cercanos a 1 para valores de x (1-Especificidad) próximos a 0. Así se 

produce un área entre la curva ROC y la diagonal generada por azar que crece con el desempeño del 

clasificador. El área debajo de la curva ROC o AUROC es un método muy usado para comparar el desempeño 

general de dos clasificadores. Aunque no es el único, existen otros como el valor F o el Área Debajo de la 

Curva de Precisión-Recall (AUPRC). 

Para la evaluación de las regresiones del presente trabajo se utilizaron las funciones mae y rmse del paquete 

Metrics (v. 0.1.4) de R. Para obtener las Matrices de Confusión, así como las medidas de Sensibilidad y 

Especificidad de los clasificadores entrenados se utilizó la función confusionMatrix del paquete caret (v. 6.0-

84) de R. Para generar sus respectivas curvas ROC y obtener el área debajo de la curva se utilizo la función 

roc del paquete pROC (v. 1.15.3) de R. 

Se evaluaron únicamente los modelos entrenados en el escenario B-P, para ello se utilizaron dos sets de 

evaluación. Uno se compone de 421 variantes Patogénicas, 4.075 Posiblemente Patogénicas, 3.170 variantes 

de Significado Incierto, 4.415 Posiblemente Benignas y 1.092 variantes Benignas (Figura 4. A). El otro de 

variantes anotadas en un principio como Significado Incierto y luego re-anotadas como Benignas o Patogénicas 

(ver Métodos 1.), estas son 493 variantes de Significado incierto / Benignas y 43 variantes de Significado 

Incierto / Patogénicas (Tabla 1). Este último tiene el objetivo de evaluar el desempeño de dicho escenario en 

clasificar variantes de Significado Incierto. 

 

5. Predicción en genomas uruguayos 

Para varios de los pacientes del proyecto URUGENOMES no fue posible conseguir un diagnóstico molecular 

de su enfermedad al estudiar sus regiones codificantes, UTRs y sitios de splicing próximos al exón, por lo que 

era de interés estudiar las variantes no codificantes. Para ello se utilizó el clasificador RF entrenado con el 

escenario B-P para priorizar variantes en las regiones no codificantes de dichos pacientes. 

Primeramente, para poder aplicar el modelo entrenados al genoma de un paciente uruguayo se anotaron los 

datos (vcf) con las mismas bases de datos que el set de entrenamiento. Para ello se anotan las variantes no-

codificantes utilizando ANNOVAR y se filtran aquellas con más de 70% NAs. Los valores ausentes se imputan 

utilizando la metodología optimizada para el set de entrenamiento. Las variantes priorizadas en dicho set (ver 

Resultados) se entregaron a un genetista clínico para que las evalúe en detalle en el contexto de la historia 

clínica del paciente. Por restricciones de ética y privacidad solo el genetista puede conocer las características 

fenotípicas que presenta el paciente por lo que a los efectos de este trabajo de grado no se pueden realizar 

análisis posteriores con dicho set de variantes. 

 

 

Resultados 

Imputación: 

De las 97.736 variantes no-codificantes anotadas de ClinVar, 31.218 no presentan información y 76.563 

presentan menos de 9 anotaciones (Tabla 2). Para mantener el carácter biológico de las anotaciones 
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conservamos únicamente las 21.173 variantes con al menos 9 anotaciones reales. Dicho set de datos con buen 

porcentaje de anotación en variantes no-codificantes presenta un 39.1% de valores ausentes (Figura 2, A) para 

sus 15 bases de datos. Mientras que, a modo de ejemplo, las 282.249 variantes codificantes obtenidas de 

ClinVar presentan únicamente 9.5% de valores ausentes (Figura 2, B) en sus 22 bases de datos.  

 

 

 

El desempeño de cada imputador se evaluó con el proceso detallado anteriormente (ver Métodos). De esa 

manera obtuvimos las métricas de error (MAE y RMSE) al imputar NAs con cada algoritmo en cada columna 

(Tabla 3). Lo primero a destacar es que no existe un método que supere al resto en las 15 variables estudiadas. 

Esto refuerza la importancia de evaluar el desempeño de cada imputador iterando sobre variables, teniendo en 

cuenta así la distribución de valores ausentes propia en cada una.  

Por otro lado, vemos que todos los predictores superan la calidad de la imputación por el promedio (Tabla 3). 

Como era de esperar, reemplazar los valores ausentes por el promedio de la variable no sigue las características 

biológicas de cada variante, produciendo un set de datos poco informativo.  

En amarillo (Tabla 3) se muestra el algoritmo con mejor desempeño para cada una de las variables (filas). En 

principio, el algoritmo basado en vecinos más cercanos (k-NN) parece superar al resto. Para los casos CADD, 

DANN, fathmm, GERP, phyloP7, phastCons7, phastCons20, SiPhy, GWAVA y Eigen, la función 

knnImputation predice valores más próximos al valor real de la columna. Esto se traduce en errores más 

pequeños al evaluar tanto MAE como RMSE. En los casos particulares de fitCons y gnomAD el algoritmo 

basado en k-NN produjo imputaciones con un Error Absoluto Medio menor al resto de los métodos, pero la 

Raíz Cuadrada del Error Cuadrático Medio fue superada por otro imputador en ambos casos. El predictor 

integral de patogenicidad (fitCons) presentó un RMSE 0.01 puntos menor al imputar sus NAs con la función 

mi. Mientras que la base de datos de frecuencias (gnomAD) presentó un RMSE 0.02 puntos menor al imputar 

sus NAs con la función amelia. Si bien la predicción generada por knnImputation mostró errores más abultados 

para los dos casos mencionados anteriormente, la diferencia es muy pequeña y el Error Absoluto Medio 

muestra una mejor imputación por parte del algoritmo basado en vecinos más cercanos. Por ende, para las 12 

variables mencionadas hasta ahora se decidió utilizar knnImputation como algoritmo para predecir sus valores 

ausentes.  
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En los casos de phyloP20 y Kaviar se observa que el algoritmo mi genera predicciones mas precisas que el 

resto de los imputadores, al evaluar tanto MAE como RMSE (Tabla 3). En el caso de Kaviar, su Error Absoluto 

Medio es ligeramente menor al obtenido con knnImputation, sin embargo, vemos un RMSE 0.11 puntos menor 

a la predicción generada por k-NN. Para la variable de conservación evolutiva (phyloP20) la diferencia es aun 

mas drástica, mi predice los NAs de esta columna con un MAE 0.06 puntos menor y un RMSE 0.15 puntos 

menor a knnImputation. Por las métricas de error obtenidas se optó por el algoritmo mi para imputar los valores 

ausentes de las columnas phyloP20 y Kaviar.  

Ninguno de los 6 métodos evaluados proporcionó una imputación confiable para la columna regsnp, por ello 

decidimos imputar sus valores ausentes entrenando una red neuronal del tipo MLP, las cuales suelen generar 

muy buenas predicciones. Los valores reales de regsnp se encuentran muy sesgados hacia 0 lo cual se soluciono 

balanceando el set de entrenamiento (Figura 3). La aproximación utilizada parece ser exitosa ya que redujo el 

Error Absoluto Medio a 0.06 y la Raíz Cuadrada del Error Cuadrático Medio a 0.08 (Tabla 3). Esto se traduce 

en un 6% y 8% de error respectivamente. Estos valores están dentro de los errores aceptados para las otras 

variables. Así, al predecir los valores ausentes de regsnp usando un modelo de Perceptrón Multicapa, podemos 

mantener lo más posible el carácter biológico de nuestras anotaciones. 
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En resumen, para imputar los valores ausentes de las columnas CADD, DANN, fathmm, fitCons, GERP, 

phyloP7, phasCons7, phastCons20, SiPhy, GWAVA, gnomAD y Eigen se utilizó la predicción generada por 

la función knnImputation del paquete DMwR basada en vecinos más cercanos. Para imputar los valores 

ausentes de las columnas phyloP20 y Kaviar se utilizó la predicción generada por la función mi del paquete mi 

de R. Y por último, para predecir los valores ausentes de la columna regsnp se generó un modelo de perceptrón 

multicapa entrenado sobre nuestro propio set de datos imputados (14 variables + Significancia Clínica) a partir 

de la función mlp del paquete RSNNS de R. 

Una vez finalizada la imputación se obtuvo un set de 21.173 variantes con anotaciones vinculadas con su 

carácter biológico, lo cual puede ayudar a definir patrones distinguibles entre SNPs patogénicos y benignos. 
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Preparación de datos: 

Podemos ver que los predictores integrales (CADD, DANN, fathmm y Eigen) están altamente correlacionados 

con las medidas de conservación evolutiva (GERP, phyloP, phastCons, SiPhy y Eigen) (Tabla 4. A). Esto se 
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debe a que los predictores integrales toman la conservación de las bases entre las variables usadas para generar 

su predicción. De mantener todas estas variables estaríamos sobre-estimando el peso de la conservación 

evolutiva en definir una variante patogénica. Por ello descartamos las columnas CADD, phyloP7, phastCons7 

y SiPhy. 

La primera (CADD) es la que presenta más correlación, tanto con otros predictores integrales como con las 

medidas de conservación (Tabla 4. A). En cuanto a las bases de datos phyloP7 y phastCons7, éstas fueron 

generadas con alineamientos a partir de 7 especies de mamíferos. Mientras que phyloP20 y phastCons20 se 

generaron usando 20 especies de vertebrados. Al haberse generado a partir de un número mayor de especies, 

los sitios conservados en dicho alineamiento son mas relevantes funcionalmente que los sitios conservados en 

el alineamiento de 7 especies. Adicionalmente, las dos primeras presentan más correlación con los predictores 

de patogenicidad que las últimas dos. Por ambas razones decidimos descartar las columnas phyloP7 y 

phastCons7 de nuestro set de datos. Por último, la columna SiPhy fue descartada por estar muy correlacionada 

con los tres métodos restantes de predicción, particularmente DANN y fathmm. 

De esta forma se intento minimizar la sobrestimación de alguna propiedad biológica particular. Las únicas 

variables altamente correlacionadas son los predictores integrales de patogenicidad entre sí (Tabla 4. B).  

 

 

 

Entrenamientos: 

Por un lado, se presentan las métricas de error MAE y RMSE para las regresiones lineales y por otro, el 

porcentaje de error con el que se clasificó cada clase en los modelos de AA. Procedemos a comparar 

horizontalmente los rendimientos de las diferentes particiones sobre el set de validación interno a los efectos 

de definir el escenario con mejor desempeño en identificar variantes patogénicas.  

Escenario Significancia incierta - Significancia cierta 
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Según la validación sobre el set de entrenamiento, un modelo de Regresión Lineal entrenado con el escenario 
Significancia incierta - Significancia cierta genera predicciones con MAE de 0.45 y RMSE de 0.47 (Tabla 6. 

B). En cuanto a los modelos de AA, ninguno parece generar predicciones confiables con el escenario SI-SC. 

Vemos que los modelos basados en Arboles generan errores entre 20% y 30% para ambas clases (Tabla 5. A, 

C, D - b). Mientras que los modelos basados en Maquinas de Soporte de Vectores y Redes Neuronales generan 

predicciones con errores aun mayores, superiores a 30% en ambas clases para los tres modelos (Tabla 5. E, F, 

G - b).  

 

 

 

Escenario Todas las clases 

En cuanto al escenario TC, el modelo de Regresión Lineal resultante genera predicciones con un error 

considerablemente menor al escenario anterior, un MAE de 0.19 y RMSE de 0.24 (Tabla 6. A). Las matrices 

de confusión sin embargo muestran errores muy altos para todos los modelos de AA entrenados con el 

escenario TC. Los modelos de Árbol generan predicciones decentes para las variantes Benignas, con un error 

cercano al 25%, pero predicciones muy malas en variantes patogénicas, con un error próximo al 50% en los 

tres clasificadores (Tabla 5. A, C, D - a). Este es también el caso en el resto de los clasificadores, con errores 

entre el 28% y 78% para ambas clases (Tabla 5, B, E, F, G - a). En el caso particular de SVM Polynomial 

vemos una muy buena predicción de variantes patogénicas, con un error del 4%, pero una predicción mala en 

variantes benignas, con un error del 78%, lo cual nos indica que el clasificador esta simplemente prediciendo 

todas las variantes como patogénicas. 

Escenario Benigna-Patogénicas 

Por último, el modelo de Regresión Lineal entrenado con el escenario B-P presenta MAE y RMSE similares 

a los del escenario anterior, 0.18 y 0.24 respectivamente (Tabla 6. C). Sin embargo, las matrices de confusión 

muestran que este escenario genera modelos ampliamente superiores en la identificación de variantes 

patogénicas. El error es particularmente bajo en la predicción generada con los modelos basados en Árbol y el 

modelo de SVM Polynomial. En los cuatro casos no supera el 2% de error para ambas clases (Tabla 5. A, C, 

D, E - c). El modelo de Vecinos mas Cercanos y el modelo SVM Radial generaron buenas predicciones cuando 

la comparamos a las generada con las otras particiones, estas se encuentran cercanas al 3% en ambas clases 

para ambos modelos (Tabla 5. B, F - c). Por último, el modelo de Redes Neuronales mejoró su predicción 

cuando la comparamos con el modelo equivalente entrenado con las particiones SI-SC y TC. Sin embargo, es 

el modelo de peor desempeño dentro del escenario B-P, con errores del 15.1% y 3.4% para variantes Benignas 

y Patogénicas respectivamente (Tabla 5. G - c).  

El error promedio de los 7 modelos generados a partir del escenario Benignas - Patogénicas para clasificar 

variantes Patogénicas es de 2.07%, y para clasificar variantes Benignas es 3.30% (Tabla 7. C). Notoriamente 
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inferior al producido por los modelos entrenados con las otras dos particiones, donde ninguna de las clases se 

predice con un error inferior al 28% (Tabla 7. A y B).  

Al estructurar el set de entrenamiento de manera binaria y sin incluir las variantes de Significado incierto, la 

precisión del clasificador aumenta notoriamente. Ésta genera mejores resultados de validación interna para 

todos los algoritmos. Algunos de ellos sin embargo, son mejores que otros dentro de este escenario.  

El más preciso en validación interna, es sin duda el modelo generado por Gradient Boosted Tree (Tabla 5. D, 

c), éste obtuvo 0% de error para ambas clases (Figura 5). Éste clasificó correctamente las 4.000 variantes 

Benignas y las 4.000 variantes Patogénicas. Sin embargo, como mencionamos anteriormente, este es su 

desempeño sobre el set de entrenamiento y una predicción perfecta es señal de sobre-ajuste. Por ello, y 

sabiendo que los Árboles de decisión son particularmente propensos al sobre-entrenamiento (excepto Bosques 

Aleatorios), sería apresurado afirmar que el modelo de GBT es el que mejor interpreta el escenario de datos 

Benignas - Patogénicas.  
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Otros tres clasificadores obtuvieron rendimientos muy buenos sobre el set de validación, éstos son los Árboles 

de Decisión (Tabla 5. A, c), el de Bosques Aleatorios (Tabla 5. C, c) y el de SVM Polynomial (Tabla 5. E, c). 

Interesantemente, otros dos clasificadores basados en árboles modelan de manera adecuada nuestro set de 

datos. Por un lado, los Árboles de Decisión tuvieron un error general muy bajo de 0.95% (Tabla 5. A, c). Sin 

embargo, como los GBT, estos son propensos al sobre-ajuste por lo que hay que estudiar también su error con 

el set de evaluación para poder determinar con certeza que tan bien interpreta los datos este modelo. Por otro 

lado, los Bosques Aleatorios buscan evitar el sobre-ajuste que caracteriza a los Árboles de Decisión. Por esta 

propiedad y dado que presenta un error general de 1.4% (Tabla 5. C, c), es un modelo muy interesante a seguir 

estudiando y ver como se comporta con el set de evaluación. Por último, el SVM Polynomial es el único 

modelo no basado en árboles que presentó muy buena precisión sobre el set de validación. Con un error general 

del 1.15% (Tabla 5. E, c) es el tercer modelo más preciso.  

Los cuatro mejores modelos son entonces GBT, Árboles de Decisión, SVM Polynomial y Bosques Aleatorios 

en ese orden para el escenario B-P. Interesantemente, cuando comparamos estos cuatro modelos para las demás 

particiones no se destacan del resto (Tabla 5. A y C-E, a y b). 

Según los resultados de validación, nuestro clasificador alcanza su desempeño óptimo al entrenarlo con un set 

binario sin variables de Significado incierto. Además, vimos que tres de los cuatro mejores modelos se basan 

en Árboles de Decisión. Para tomar en cuenta el sobre-ajuste y evaluar el desempeño del clasificador sobre 

variantes nuevas, debemos considerar las predicciones de cada modelo sobre el set de evaluación. 

 

Evaluación del escenario B-P: 

El modelo de Regresión Lineal evaluado con el set de datos nuevo genera predicciones similares a las 

observadas dentro del set de entrenamiento. Se puede observar un RMSE considerablemente superior al MAE 

(Tabla 8). Pasando a la evaluación de los modelos de AA, vemos que los clasificadores GBT, Árboles de 

decisión, SVM Polynomial y Bosques aleatorios generan las predicciones mas precisas. Todos ellos presentan 

errores menores al 1.6% en la clasificación de variantes Patogénicas y errores menores al 2.7% en la 

clasificación de variantes benignas (Tabla 9. A, C, D, E). Los modelos GBT y RF se destacan del resto, con 
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errores promedio de 1.10% y 1.25% respectivamente, sensibilidades de 0.99 y 0.98 respectivamente y ambos 

presentan un área debajo de la curva ROC de 0.99 (Figura 7. A y C). 

 

 

 

Para estudiar el sobreajuste de los cuatro modelos con alto rendimiento (Arboles de Decisión, GBT, RF y SVM 

Polynomial) vamos a comparar los resultados obtenidos en evaluación (Tabla 9) con aquellos obtenidos 

durante la validación (Tabla 5 y 8). Por un lado, el modelo GBT obtuvo excelentes resultados (0% error) en 

validación (Tabla 5. D, c), pero sabemos que es propenso al sobre-ajuste. Como era de esperar, su error general 

aumenta al predecir variantes nuevas. En este caso, el error general pasa de 0% a 1.1% (0.8% en variantes 

Benignas y 1.4% en variantes Patogénicas) (Tabla 9. D, c). Es probable que este aumento de 1.1 puntos 

porcentuales de error (Figura 6) se deba a que el clasificador este sobre-ajustado a nuestro set de entrenamiento. 

Por otro lado, el modelo de Bosques Aleatorios generó una buena predicción en validación con un error general 

de 1.4% (Tabla 5. C, c), mientras que con el set de evaluación obtuvo un error general de 1.25% (Tabla 9. C, 

c) (1.1% en variantes Benignas y 1.4% en variantes Patogénicas). Estos buenos resultados en evaluación son 

esperables ya que dichos modelos reducen el sobreajuste de los arboles de decisión dejando columnas afuera 

en la formación de cada árbol. Estos resultados indican que el clasificador puede predecir variantes nuevas (no 

etiquetadas) con la misma precisión que lo hace sobre variantes conocidas (sets de validación y evaluación). 

El tercer modelo más preciso sobre datos nuevos son los Árboles de Decisión. Éstos obtuvieron un error muy 

bajo para el set de evaluación (0.95%), pero sabemos que son modelos propensos al sobre-ajuste. Esto se ve 

reflejado en el error general de 1.7% (2.7% en variantes Benignas y 0.7% en variantes Patogénicas) que 

obtuvieron para el set de evaluación (Tabla 9. A, c), 0.75 puntos porcentuales mayor al anterior (Figura 6). Por 

ultimo, el error promedio en validación del modelo SVM Polynomial fue de 1.15% (Tabla 5. E, c), mientras 

que con el set de evaluación su error promedio pasó a ser 1.85% (2.1% en variantes Benignas y 1.6% en 

variantes Patogénicas) (Tabla 9. E, c), con un aumento de 0.7 puntos porcentuales (Figura 6). La precisión del 

modelo, pero lo hace de manera menos drástica que los modelos de Árboles de decisión y GBT. Parecería 

entones ser que el modelo no sufre de sobre-ajuste considerable. 

De el estudio de sobre-ajuste se destacan dos clasificadores, GBT y RF. Por un lado, el modelo de Gradiente 

Boosted Tree generó una predicción perfecta sobre el set de validación y la mejor de las predicciones sobre el 

set de evaluación. Si bien parece estar ligeramente sesgado por sobre-ajuste (Figura 6), generó una predicción 

muy buena sobre datos nuevos. Por otro lado, el modelo de Bosques Aleatorios generó una predicción decente 
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sobre ambos sets de datos (validación y evaluación). Por estas razones, tanto el modelo de GBT como el de 

RF tienen la capacidad de generar predicciones sobre variantes no-etiquetadas de un nuevo juego de datos con 

precisión similar a la vista sobre el set de evaluación. 

 

 

 

Por el contrario, el estudio del sobre-ajuste sobre los modelos de Árboles de Decisión y SVM Polynomial 

indica que su precisión al predecir variantes de pacientes uruguayos puede divergir considerablemente de lo 

observado sobre el set de evaluación. Ambos obtuvieron un error general cerca de 50% mayor al obtenido con 

GBT para el set de evaluación. Y un aumento por sobre-ajuste de 0.75 y 0.7 puntos porcentuales 

respectivamente (Figura 6), lo que representa 78.9% y 60.8% más error en cada caso respectivamente. Por 

estas dos razones los análisis posteriores se realizarán únicamente sobre los modelos GBT y RF. 

Los dos modelos de mejor rendimiento (Bosques aleatorios y GBT) son los únicos que predicen mejor 

variantes Benignas que variantes Patogénicas (Tabla 9. C-D, c). Los demás modelos clasifican erróneamente 

mas variantes Benignas que variantes Patogénicas (Tabla 9. A-B y E-G, c). Las posibles causas de esto se 

discuten a continuación (ver Discusión). 

Habiendo identificado dos modelos con buen rendimiento, pasamos a evaluar sus predicciones sobre diferentes 

tipos de variantes. Para ello se produjeron 4 sets de variantes diferentes, uno con variantes Benignas y 

Patogénicas (BP), otro con variantes Posiblemente benignas y Posiblemente patogénicas (LBLP), otro con 

variantes únicamente de Significado incierto (US) y el último con variantes de Significado incierto / Benignas 

y Significado incierto / Patogénicas (USBP) (ver Métodos, figura 4. A). 

En el set de evaluación LBLP, el área debajo de la curva ROC disminuye para ambos modelos (Figura 7). En 

el caso de los Bosques Aleatorios, el AUROC pasa de 0.98 a 0.96 (Figura 7. A-B), con un descenso de 0.0197. 

Mientras que en el Gradient Boosted Tree el AUROC pasa de 0.98 a 0.97 (Figura 7. C-D), con un de 0.0186, 

ligeramente menor al de RF. Además, la predicción en variantes Posiblemente benignas y Posiblemente 

patogénicas parece afectar solo su capacidad de predecir variantes Patogénicas. La Sensibilidad disminuye 

0.03 puntos en ambos casos, mientras que la Especificidad se mantiene constante en el modelo de RF y aumenta 

0.01 puntos en el modelo de GBT (Tabla 9. C-D, c y Tabla 10. A-B, a). Los histogramas de la figura 8. B nos 

muestran que el modelo GBT predice ambas clases con mayor confianza que el modelo RF. En este último se 

observa una distribución de probabilidad con colas para ambas clases. Esto indica que ciertas variantes se 

predicen correctamente, pero con menor confianza que el modelo GBT. 
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Es importante poder clasificar variantes etiquetadas con Significancia incierta según ClinVar. Al no estar 

anotadas, no se pueden computar métricas de error para esta clasificación, pero si se puede evaluar la confianza 

con la que cada modelo las separa. Sobre esta línea, el modelo de GBT vuelve a superar al modelo de RF. En 

los histogramas vemos que las predicciones generadas por el modelo GBT se distribuyen en dos picos bien 

marcados, uno en el 0% de confianza de ser patogénica (es decir variantes Benignas) o otro en el 100% de 

confianza de ser patogénica (es decir variantes Patogénicas) (Figura 8. C). Se pueden observar apenas unas 

pequeñas colas (n < 100) que corresponderían a variantes cuya clasificación no es confiable. El modelo 

entrenado con Bosques Aleatorios presenta una distribución totalmente diferente. Si bien se observan dos picos 

claros (en 0% y 100%) que indican cierta separación de los datos, gran parte de las variantes (~ 52.9%) se 

encuentran en un espectro de confianza que oscila entre el 10% y el 90% (Figura 8. C). Por ello, no podemos 

confiar en la predicción que este modelo genera sobre el 50% de las variantes de Significado incierto. 

 

 

 

El set con variantes de Significado incierto / Benignas y Significado incierto / Patogénicas (USBP), nos permite 

determinar los SNPs de Significancia incierta que fueron mal clasificados y así confirmar lo visto en la 
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separación de datos (Tabla 10. A-B, b). En este análisis, ambos modelos mostraron buen desempeño en 

clasificar variantes de Significado incierto / Benignas. Para GBT, la clasificación fue incluso mejor que al 

evaluar con variantes Posiblemente benignas, confirmando los resultados obtenidos al evaluar la separación 

de variantes de Significado incierto y la confianza con la que este modelo clasifica variantes genómicas. El 

modelo RF también fue mas eficiente al clasificar variantes US-B que variantes LB (Tabla 8. B), pero 

distribución de la confianza de clasificación muestra una cola bastante grande con variantes de Significado 

incierto / Benignas a las que se le asignan probabilidades de patogenicidad cercanas al 90% (Figura 8. D). Por 

otro lado, vemos que ambos modelos clasificaron de manera adversa las variantes Significado incierto / 

Patogénicas (Tabla 10. A y B - b). El mal resultado obtenido puede deberse al número reducido de variantes 

US-P disponibles para evaluación (46) o a un problema en la anotación de ClinVar. 

 

Priorización de variantes en genomas uruguayos 

Se consideró un paciente del proyecto URUGENOMES que no pude ser diagnosticado a través de su exoma. 

Se obtuvieron 10.000.000 de variantes correspondientes a todos los pacientes del proyecto URUGENOMES. 

De estas se mantuvieron únicamente 4.683.462 variantes no homocigotas recesivas correspondientes al 

paciente ER23. De estas, 24.077 variantes codificantes fueron filtradas, por lo que se obtuvieron 4.659.385 

variantes no codificantes a anotar. De estas, 47.249 variantes fueron anotadas con mas de 40% de las columnas 

requeridas, siguiendo los mismos parámetros por los que se filtraron las variantes en ClinVar. De las variantes 

restantes, el modelo RF predijo únicamente 6 variantes no-codificantes como patogénicas con una confianza 

mayor o igual al 95% (Tabla 11). 

Cuatro de estas mutaciones se encuentran en regiones intergénicas, de éstas, tres están asociadas al gen FRG2C 

y una al gen FRG1. De las dos restantes, una se encuentra en la región intrónica del gen SRSF10 y la otra en 

una región transcripta no codificante (ncARN) del gen TEKT4P2. Cinco de estas mutaciones consisten en una 

transición de Guanina a Adenina, mientras que una de ellas es una transversión de una Guanina a una Citosina. 

Las más interesantes son las dos relacionadas con el gen SRSF10 y TEKT4P2. 

 

Discusión 

Imputación: 

Cuando analizamos los resultados de imputación vemos que claramente el algoritmo basado en KNN produce 

mejores predicciones en la mayoría de las columnas (Tabla 3). 

En el caso de fitCons y gnomAD, dicho algoritmo genero la mejor predicción según el Error Absoluto Medio 

(MAE) pero no así tomando en cuenta la Raíz Cuadrada del Error Cuadrático Medio (RMSE). Es posible que 

dicha medida tome en cuenta valores extremos que el MAE no es capaz de capturar. Esto indica que KNN 

produce una buena predicción para la mayoría de las variantes (capturadas por el buen resultado en MAE) pero 

errores importantes en un numero reducido de variantes (capturados por RMSE).  

Por otro lado, gnomAD y Kaviar, ambas columnas de frecuencia alélica, obtuvieron una buena predicción por 

parte de KNN. RMSE capturó errores importantes en ciertas variantes imputadas de gnomAD, esto puede 

deberse a variantes de alta/baja frecuencia poblacional que hayan sido imputadas con una frecuencia cercana 

a 0.5 lo cual produciría un error considerable en cualquiera de los casos. Por otro lado, Kaviar tuvo una mala 

imputación al tomar en cuenta tanto MAE como RMSE, superada en ambos casos por el algoritmo mi. 

Interesantemente, vemos que el error capturado por RMSE para esta columna es mucho mayor al capturado 

por MAE, siguiendo la línea de los mencionado anteriormente. Por la naturaleza del KNN que utiliza vecinos 

más cercanos, puede ser que ciertas variantes de frecuencia alta/baja sean imputadas con un valor cercano al 

promedio según el valor de vecinos que se tome para la predicción. 
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En líneas generales el acercamiento utilizado para identificar el algoritmo más optimo con el cual imputar 

nuestros datos no solo arrojo resultados concluyentes, sino que, como era de esperar dada la naturaleza de los 

datos, supero ampliamente el protocolo tradicional de imputar por el promedio. 

 

 

Entrenamiento: 
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Los resultados obtenidos para los escenarios, tanto Significancia incierta - Significancia cierta como Todas las 

clases fueron deficientes sin importar el algoritmo utilizado. Esto puede deberse a la característica biológicas 

que diferencian una variante Benigna de una Patogénica (frecuencia poblacional, conservación evolutiva, entre 

otras). Cualquier algoritmo de Aprendizaje Automático se basa en dichas características para separar los datos, 

ya sea entre SI-SC, cada clase (TC) o B-P. Cuando asignamos las variantes Patogénicas y Posiblemente 

patogénicas a diferentes categorías le estamos separando dos variantes con características biológicas muy 

similares. Y viceversa, cuando ponemos variantes Benignas y Patogénicas en una misma categoría 

(Significancia cierta) entrenamos algoritmo para que agrupe dos variantes con características biológicas 

opuestas. Por esta razón, el escenario que mejor funciona es aquel que busca separar dos variantes 

biológicamente diferentes en dos categorías independientes (B-P). Esto se puede ver claramente en la Tabla 7 

donde tanto para el escenario SI-SC cómo para TC el error promedio de los 7 algoritmos es considerablemente 

mayor al producido por el escenario B-P. Podemos incluso ver que los errores producidos al asignarle diferente 

categoría a variantes con características biológicas similares (TC) produce una peor predicción (Tabla 7. A).  

 

Evaluación: 

En línea con la bibliografía publicada recientemente35-37, los dos algoritmos óptimos para interpretan 

patogenicidad en variantes de nucleótido simple en regiones no codificantes son los RF y los GBT. Es de 

esperar que una red neuronal consiga un rendimiento similar, en el presente proyecto no se realizó el ajuste de 

parámetros y el entrenamiento necesario para ello. Pero cabe remarcar que en una extensión del mismo se 

debería hacer mayor hincapié en el entrenamiento de redes neuronales mas allá del MLP, como pueden ser las 

LSTM. 

En las clasificaciones binarias se toma una de las dos clases como objeto a predecir o clase positiva, en nuestro 

caso esta sería la variante Patogénica ya que es preferible predecir muchas variantes como Patogénicas y luego 

filtrar manualmente los falsos positivos, que el contrario. La tabla 9 nos muestra que tanto RF como GBT 

consiguen la mejor predicción de variantes patogénicas en comparación al resto de los modelos. 

Si bien ambos se basan en Arboles de Decisión, generan su predicción final usando procedimientos diferentes. 

Los algoritmos basados en RF entrenan varios Arboles de Decisión a partir de un numero reducido de variables 

(mtry), la predicción final se computa votando la predicción de todos los árboles. Al no utilizar todos los 

predictores (columnas) que componen el set de datos, estos algoritmos reducen considerablemente el 

sobreajuste. Al ser entrenado cada árbol sobre un set de datos diferente el modelo no estaría sobre ajustado a 

un único set de datos, en consecuencia, es de esperar que el error de estos algoritmos no aumente 

considerablemente al clasificar datos nuevos. Por otro lado, los algoritmos basados en GBT toman los 

residuales del ultimo árbol entrenado como “input” para el nuevo árbol e iteran el proceso “n” veces. El 

sobreajuste de estos algoritmos se puede regular con el llamado “radio de aprendizaje” por el cual se 

multiplican los residuales en cada iteración. Sin embargo, los modelos GBT suelen generar buenas 

predicciones sobre el set de entrenamiento, pero no así sobre un set de datos nuevo, por lo que la precisión de 

su predicción puede variar al clasificar variantes nuevas. En nuestro caso particular esta es una diferencia 

importante, y pone a RF en ventaja por sobre GBT, ya que el error que pueda generar sobre los pacientes (por 

ejemplo de URUGENOMES) seria mas cercano a su error sobre el set de evaluación, en comparación a GBT. 

En este último, su error sobre el set de validación no es indicador confiable de la precisión con la que pueda 

clasificar variantes de nuevos pacientes. 

Por otro lado, la tabla 9 nos muestra que el modelo basado en RF es el que consigue los segundos mejores 

resultados sobre el set de evaluación, solo ligeramente por detrás de GBT. Tendiendo en cuenta lo discutido 

anteriormente, RF sería el modelo más adecuado para predecir variantes patogénicas en el genoma de los 

pacientes de URUGENOMES. Si bien GBT muestra mejores resultados sobre el set de evaluación, no podemos 

estar seguros que su desempeño vaya a ser similar sobre dichos pacientes. 
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Vemos además que los modelos de árbol sin muestreo aleatorio en los predictores (Arboles de Decisión y 

GBT) aumentan considerablemente su error al pasar del set de entrenamiento (Tabla 5. A y D - c) al set de 

evaluación (Tabla 9. A y D - c), incluso por encima de SVM (Figura 6). Esto concuerda con lo esperado y lo 

discutido previamente, apoyando el uso de RF para predecir variantes patogénicas en nuestros pacientes. 

El escenario Benignas-Patogénicas genera las mejores predicciones, pero también puede ser útil para clasificar 

variantes de Significado incierto. Estas son particularmente interesantes para nuestro proyecto ya que la amplia 

mayoría de los SNPs en regiones no-codificantes de nuestros pacientes van a estar etiquetadas como 

Significado incierto según ClinVar. Al generar predicciones binarias, este escenario restringe su clasificación 

a Benigna o Patogénica. Si bien no es posible evaluar la precisión de su clasificación en variantes inciertas, se 

puede usar la confianza de cada predicción como indicador del desempeño del modelo en separar dichas 

mutaciones. De esta manera podemos filtrar aquellas variantes que hayan sido predichas cómo Patogénicas 

con una confianza menor a cierto umbral (ej. 95%), priorizando así un numero manejable de variantes, 

posiblemente inferior a 100. 

El análisis de variantes US-B / US-P nos permitió ver que el modelo es capaz de clasificar correctamente 

variantes inciertas (Tabla 10. A y B - b, Figura 8. D). Sin embargo, el tamaño muestral no es suficiente para 

obtener resultados concluyentes.  

El bajo numero de variantes de Significado Incierto - Patogénicas (46) no permite determinar la sensibilidad 

del modelo hacia esta clase. Además, al contar con un numero reducido de entradas, una falla en la anotación 

de ClinVar puede afectar considerablemente las métricas de error calculadas para esta clase. Éste no es el caso 

con las variantes de Significado Incierto - Benignas ya que el número de entradas (493) permite calcular la 

sensibilidad de ambos modelos (Tabla 10. A y B - b). 

 

Variantes priorizadas en genomas uruguayos 

Al momento de estudiar en detalle cada variante se deben de tener en cuenta su posición genómica, proceso 

biológico en el que participa según el fenotipo observado en el paciente y referencias bibliográficas donde se 

haya estudiado los efectos producidos por dicha mutación.   

El gen SRSF10 codifica para una proteína perteneciente a la familia de proteínas serina-arginina que participan 

y regulan el splicing del ARN. Se ha reportado un un ciclo celular alterado en células deficientes de dicho gen, 

llegando a la conclusión que el mismo cumple un rol fundamental en la respuesta a estrés inhibiendo la 

maquinaria de splicing110. La variante intrónica G>C bien podría afectar el mecanismo de transesterificación 

impidiendo la traducción de la proteína. 

El gen TEKT4P2 codifica para una proteína que interactúa con MAFF. El proyecto Deciphering 

Developmental Disorders (DDD) del Reino Unido tiene el objetivo de identificar las bases génicas de 

enfermedades del desarrollo111. Hasta la fecha dicho estudio ha identificado 13 pacientes cuya patología puede 

explicarse por mutaciones en el gen TEKT4P2. Si bien ninguna de éstas corresponde a la variante priorizada 

por nuestro clasificador, esta claro que un error en la transcripción o traducción de dicho gen puede conducir 

a una enfermedad congénita. 

Tres de las seis variantes priorizadas se encuentran en regiones intergénicas asociadas al gen FRG2C. Se ha 

visto que expresión diferencial en ARN largo no-codificante de dicho gen puede estar asociada con 

diferenciación osteogénica anormal en el desarrollo de espondilitis anquilosante112. Además, se ha visto que 

14 pacientes del proyecto DECIPHER presentan mutaciones en dicho gen. 

Por último, la sobreexpresión del gen de localización nuclear FRG1 se ha asociado con el desarrollo de distrofia 

muscular facioescapulohumeral al producir splicing alternativo anormal en pre ARN mensajeros113. Otro 

estudio reportó dos bucles de ADN asociados a FRG1 y FRG2 en pacientes con dicha patología, pero no en 

individuos sanos114. 
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En conjunto, las 6 variantes priorizadas presentan evidencia firme asociada a genes que contribuyen al 

desarrollo de diferentes enfermedades. Además, los fenotipos causados por los genes SRSF10 y FRG1 son 

producto de anomalías en la maquinaria de splicing de la célula y la patología causada por el gen FRG2C se 

produce por expresión diferencial en un ARN no-codificante. Ambos procesos pueden verse afectado por 

variantes en regiones no-codificantes. 

Estas variantes tienen que ser analizadas en detalle por un genetista clínico para correlacionar las asociaciones 

fenotípicas descritas para dichos genes con los hallazgos clínicos en los pacientes. No obstante, el estudio 

preliminar muestra posibles efectos fenotípicos causados por variantes no-codificantes priorizadas por el 

clasificador. Son resultados prometedores y esperamos ayuden al diagnostico pacientes con enfermedades 

raras en el marco del proyecto URUGENOMES. 

 

 

 

Conclusión 

En este proyecto de grado se desarrolló exitosamente un clasificador para priorizar variantes en regiones no 

codificantes. Para ello se propuso una metodología optimizada para la imputación de características biológicas 

en variantes genómicas. Se evaluó el desempeño de los clasificadores entrenados sobre diferentes escenarios 

y se identificó el más informativo para la priorización de variantes patogénicas. Por último, se identificaron 

dos algoritmos de buen desempeño (RF y GBT). Estos fueron luego entrenados y usados para priorizar 

variantes patogénicas en regiones no codificantes del genoma de un paciente perteneciente al proyecto 

URUGENOMES. Sin perjuicio de ello, consideramos que existe espacio para mejorar la performance. Si bien 

excede el propósito de este trabajo, aparece como una continuación plausible a lo que aquí analizamos. 
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