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Resumen

En el presente trabajo combino tres métodos de seleccion de variables usando los
algoritmos de clasificacién Random Forest, SVM y KNN junto con la prueba estadistica
Wilcoxon de suma de rangos sobre el conjunto de datos Allen Human Brain Atlas, para
encontrar regiones del cerebro posiblemente relacionadas a patologias psiquiatricas en
base a un grupo de genes cuya vinculacion a dicha patologia sea ya conocida o sugerida.
Estas regiones encontradas sirven para reducir la cantidad de comparaciones multiples
en las pruebas estadisticas al momento de analizar datos provenientes de estudios de
resonancia magnética. A su vez, dicha herramienta permite la operacién en direccién
opuesta permitiendo encontrar aquellos genes posiblemente relacionados a una
patologia psiquiatrica, en un conjunto de regiones del cerebro con conocidas
vinculaciones a dicha patologia. Asi, es posible reducir la cantidad de estudios genéticos
a realizarse, priorizando aquellos genes resultantes de la utilizacion de la presente
herramienta. Muestro la efectividad de los métodos desarrollados mediante pruebas
llevadas a cabo sobre 5 listas de genes que, segun el estudio Spatiotemporal
transcriptome of the human brain, estan asociadas con regiones del cerebro puntuales.
Finalmente, muestro resultados Utiles para una investigacidn en curso, encontrando una
relacién entre el subiculo y el gen AKAP7 en pacientes psiquiatricos con propension al
suicidio.



1. Introduccién

1.1. Objetivo

El objetivo del presente trabajo es desarrollar una herramienta de mineria de datos
destinada a encontrar regiones del cerebro relacionadas con patologias psiquiatricas, a
partir de un conjunto de genes también vinculados a dicha patologia. Esto permite
reducir el espacio de busqueda al momento de realizar multiples pruebas estadisticas
sobre datos provenientes de estudios por imagenes del cerebro, mitigando los
problemas estadisticos relacionados con la realizacion de una gran cantidad de
comparaciones multiples. También debe permitir identificar los genes mas importantes
a estudiar en regiones especificas del cerebro para una patologia psiquiatrica
determinada. Esta herramienta tiene como finalidad ser utilizada en una investigacién
en curso donde se busca establecer relaciones entre la funcion del cerebro y su genética
en pacientes con propension a cometer actos suicidas (ver seccién 5.1).

1.2. Motivacion

La principal motivacion para realizar este trabajo esta dada por la relevancia de las
investigaciones realizadas por el Dr. Salas, las cuales estan enfocadas en el estudio de
imagenes del cerebro, especialmente dirigida a la investigacion en adicciones a las
drogas, ansiedad, depresidn y otros problemas relacionados con el cerebro. Este campo
de investigacién cumple un rol social vital ya que, segun las estadisticas de 2018
recopiladas por el National Institute of Mental Health (NIMH)[1], el suicidio fue la
décima causa de muerte en Estado Unidos cobrando las vidas de 48.000 personas ese
aflo. Mas precisamente, fue la segunda causa de muerte en individuos entre 10 y 34
afos y la cuarta entre las edades de 35 y 54 afios, habiendo mas de dos veces y media
mas suicidios (48344) que homicidios (18830) en ese pais en dicho ano. Estos numeros
proveen un escenario cuantitativo que justifica la inversion en numerosos proyectos de
investigacion cientifica para tratar esta problematica y otras asociadas, entre los que se
encuentra el proyecto ProcessGenelists (ver seccion 1.3.1) sobre el cual se basa el
presente trabajo. Por otro lado, en neuropsiquiatria en general existe un serio problema
en cuanto a la confluencia de datos genéticos y datos de funcion cerebral. Estos dos
campos son comunmente estudiados en forma aislada, aun cuando es evidente que la
funcién cerebral (alterada en patologias neuropsiquiatricas) esta intimamente
relacionada a variabilidad genética. El proyecto ProcessGenelists es un acercamiento al
estudio de ambas modalidades al mismo tiempo: Si la genética tradicionalmente estudia
qué genes y variantes genéticas estdn asociadas a una patologia (o fenotipo), y las
imagenes del cerebro tradicionalmente estudian qué regiones del cerebro estan
asociadas a una patologia (o fenotipo), ProcessGenelists estudia qué genes, en virtud de
su modulacion en las distintas regiones del cerebro, estan asociados a la misma. Por lo
tanto, ProcessGenelists y las herramientas desarrolladas en este trabajo puede ser
aplicado no solo a suicidio, sino a cualquier otro problema neuropsiquiatrico.



1.3. Antecedentes
Este trabajo se apoya sobre tres investigaciones precedentes, tanto para su desarrollo
como para su validacion y prueba.

1.3.1. El proyecto ProcessGenelists (PGL)

ProcessGenelists es el proyecto fundacional en que se basa esta tesis. El mismo es una
iniciativa innovadora para resolver problemas en genética, neuroimagenes e
investigacion clinica, alineada con las prioridades del NIMH. Encabezado por el Dr.
Ramiro Salas, el proyecto se desarrolla en Baylor College of Medicine. Las tres principales
innovaciones logradas por el mismo son:

- Proveer una eficaz y eficiente solucidn para derivar hipdtesis relacionadas a la
anatomia y funcién del cerebro, promediando niveles de expresiones de mRNA
(ver seccidn 1.4.1), en diferentes regiones de este, para descubrir aquellas ROls
(Regions of Interest, regiones de interés del cerebro) asociadas con dichos
promedios de expresion génica.

- Disminuir el efecto de comparaciones multiples proveyendo hipdtesis sobre
regiones del cerebro basadas en informacidn genética. En lugar de analizar el
cerebro entero, PGL permite enfocarse en aquellas regiones que estén
genéticamente conectadas al fenotipo bajo estudio.

- Este es el primer proyecto en investigar la conexidn entre variantes genéticas en
todo el genoma y sus niveles de expresidon, imagenes del cerebro y datos clinicos
(diagnésticos, sintomas, etc.) en pacientes con tendencias suicidas.

1.3.2. El proyecto Allen Human Brain Atlas

Para la creacién de este atlas se utilizaron los cerebros de seis donantes, hombres y
mujeres entre 18 y 68 afios, sin historial conocido de condiciones neuropsiquiatricas o
neurolégicas. Las condiciones claves de exclusion fueron: lesiones o enfermedades
cerebrales, epilepsia, adicciones al alcohol o a las drogas, mds de una hora con
ventilacion asistida, positivo para enfermedades infecciosas, falla renal crénica, historial
familiar de cancer, cancer en el cerebro o haber transcurrido un tiempo de la muerte
mayor a 30 horas. De estos donantes se recolectaron tejidos del cerebro, fluidos y
sangre. A los tejidos se les realizd un control de calidad de ARN, serologia, pH,
toxicologia, neuropatologia y micro neuropatologia. Un comité de revision aprobd la
inclusion de todo el material. Los tejidos recolectados fueron sometidos a analisis de
microarray, cuyo objetivo fue perfilar sistemdaticamente la expresidén de genes a través
de las principales regiones del cerebro tipico de un humano adulto (ambos hemisferios,
el cortex, subcortex, cerebellumy brainstem). Se usaron los métodos de macro disecciéon
con escalpelo para el cortical y otras regiones relativamente grandes y uniformes, y
micro diseccidn laser para aquellas regiones mas pequefias y con forma mas irregular.
Estas muestras fueron tomadas a lo largo de tres anos, y las técnicas de diseccion mas
modernas fueron incorporadas en el Ultimo tiempo, y por ese motivo los primeros
cerebros incluyen informacidon sobre areas mds grandes, y las mas pequeiias se
incorporaron en los ultimos cerebros ingresados. Luego de obtener los resultados de
microarray se procedié a normalizar los datos de cada cerebro por separado y entre



cerebros, a fin de evitar multiples motivos de introduccién de sesgo tales como las
variaciones y la pérdida de calidad en el ARN con el paso del tiempo, envejecimiento de
los chips de arrays, diferentes métodos de muestreo, distintos laboratorios
intervinientes en los analisis, etc. Dos procedimientos de normalizacion fueron llevados
a cabo: el primero empleado en los primeros 4 cerebros, y un método actualizado luego
sobre los seis cerebros|2].

1.3.3. A genoma-wide association study of attempted suicide

La investigacion titulada A genoma-wide association study of attempted suicide[3] se
utiliza en el presente trabajo para poner a prueba las herramientas desarrolladas. El
mismo propone que existe un componente genético heredable relacionado con intentos
de suicidio o su final concrecion, que esta parcialmente relacionado a desordenes
psiquiatricos. Dos regiones cromosémicas habian sido ya asociadas a intentos de
suicidio, pero aparte de la probabilidad de que existan muchas otras, una aproximacion
de mas alta resolucidn seria necesaria para encontrar los genes especificos. Asi es que
la Dra. Willour condujo un estudio utilizando la técnica GWAS (ver definicion en la
seccidn 1.3.3) para comparar los genotipos de 1201 individuos bipolares con historial de
intentos de suicidio con los de 1497 sujetos bipolares que no poseen dicho historial.
Ningun SNP (ver definicidn en seccién 1.4.1) fue identificado como asociado a suicidio
cuando las comparaciones multiples fueron tenidas en cuenta en el trabajo original. Sin
embargo, usando un criterio estadistico mas relajado nosotros identificamos 2507 SNPs
gue poseen evidencia de posible asociacion a dicha patologia. Los mismos fueron
considerados por el Dr. Salas y tras obtener el nombre de los genes a los que
pertenecian, los utilicé en el presente trabajo. Doy mas precisiones al respecto en la
seccion 5.1.

1.3.4. Spatiotemporal transcriptome of the human brain

Este estudio se usa para extraer listas de genes relacionadas con las regiones del cerebro
que se estudian en el mismo, y asi utilizarlas como pruebas de validacién de la
herramienta GetROIs desarrollada en este trabajo. Esta investigacidon se basa en la
obtencién de 1340 muestras de tejido de 57 cerebros humanos de personas fallecidas,
hombres y mujeres desde adultos mayores hasta embriones de multiples origenes
étnicos. Las regiones estudiadas comprenden la corteza cerebral, el nicleo medio dorsal
del tdlamo, el estriado, la amigdala, el hipocampo y 11 areas del neocortex. Se realizo el
genotipificado de 2.5 millones de SNPs[4].

1.4. Marco tedrico

Esta seccidon contiene informacidén relevante para entender los conceptos técnicos
basicos sobre genética, neurociencia y mineria de datos involucrados en el planteo del
objetivo y en el posterior desarrollo de las herramientas para cumplir con ellos.

1.4.1. Marco teérico para genética

El ADN, siglas de acido desoxirribonucleico, es la molécula que contiene la informacién
genética en los seres vivos. Contiene cuatro compuestos: adenina (A), citosina (C),
guanina (G) y timina (T) dispuestos en forma de hélice de doble cadena. Los compuestos
de ambas tiras se unen entre si por puentes de hidrégeno siguiendo una secuencia
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determinada, y el orden en el que lo hacen codifica la informacion genética (el genoma).
La adenina siempre se une con la timina, y la guanina siempre con la citosina. Un gen
esta hecho de ADN, y contiene informaciéon necesaria para hacer una molécula,
usualmente una proteina. En los humanos y otros organismos complejos los genes estan
divididos en zonas codificantes (exones) interrumpidas por zonas no codificantes
(intrones). Un genoma es el conjunto completo de instrucciones genéticas de un
determinado organismo. Cada gen contiene informacién necesaria para construirlo,
permitir que crezca y se desarrolle. Un genoma contiene a los genes de un organismo[5].

Adenina (A)
Pares de bases Puentes de Hidrégeno s Timina (T)
mmm  Citocina (C)
Guanina (G)
3!
{ .
5
5 l k '

-

Figura 1-1. Representacion grdfica de una porcion de ADN.

La expresion génica es el proceso por el cual las instrucciones de un gen son convertidas
en un producto funcional, como las proteinas u otras moléculas. Para esto, deben
cumplirse dos pasos principales. El primero se llama transcripciéon, que se produce
cuando el ADN de un gen es copiado para producir un tipo especial de ARN denominado
ARN mensajero (mARN). El mARN es transportado desde el nucleo hasta los ribosomas
(en el citoplasma), el lugar de la célula donde se producen las proteinas. El segundo paso
comienza luego de que el mARN llega al ribosoma, donde es leido por una molécula
denominada tARN de a tres letras por vez (un coddn). Por ejemplo, los codones GGCy
GGU codifican el mismo aminoacido, la glicina. Una serie de aminodacidos conectados es
una proteina, que es una macromolécula funcional. La cantidad de producto funcional
producido es llamado “nivel de expresién”. El proyecto Allen Human Brain Atlas mide
los niveles de mARN que luego forman las proteinas, utilizando una técnica denominada
microarray. Esta es una técnica de laboratorio para detectar la expresion de miles de
genes al mismo tiempo. Para ello se deben obtener pequeias porciones de tejido de la
parte del cuerpo de interés (en el caso de este trabajo, determinadas regiones del
cerebro) que a su vez contienen mARN de los genes de los cuales queremos obtener los
niveles de expresion. A cada una de estas piezas de tejido se las somete a una impresiéon
de miles de pequefios puntos, los cuales contienen una secuencia especifica que es parte
de un gen sintetizado para el cual se conocen sus caracteristicas. Este acido nucleico
sintetizado funciona como sonda (en inglés probe, término que utilizo a los largo de este
trabajo para unificar la terminologia con la original del atlas) para medir los niveles de
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expresion génica de los genes de interés, uniéndose al mARN en un proceso conocido
como hibridacién. A estas piezas con impresiones se las conoce como chips de
microarray. Cada punto impreso es un gen distinto, y la intensidad de color que toma
dicho punto esta directamente relacionada con el nivel de expresién génica del mismo.
La Figura 1-2 muestra el proceso[6].

Célula
AVAVAN VAN
o ‘ ‘ RN Etiquetado
Expresad ,
presados AR Extraccitn ey Fluorescente g ® g
AVAYAS .
AN VA — AN
AN AN AN
©
e o s A a

Deteccién ‘
E

Nivel
de Expresion

Microarray de ADN

La cantidad de expresion genética es
determinada mediante la intensidad
de la luminiscencia

Figura 1-2. Esquema simplificado de la técnica de microarray

Los SNPs, siglas de single nucleotide polymorphism, son diferencias de un solo
nucledtido en la secuencia de un gen, sobre el que se realizan estudios que permiten
asociar enfermedades a dichas variaciones. GWAS, siglas de genome-wide association
studies, es un tipo de estudio en el que se escanea el genoma de muchos individuos, con
el fin de encontrar variaciones genéticas asociadas a una caracteristica particular.
Generalmente, se buscan cambios en una sola base en el ADN que componen los genes
(un SNP). Se lo conoce como genome-wide porque se buscan SNPs a lo largo de todo el
genoma. Por ejemplo, se pueden comparar SNPs en el genoma de personas con una
enfermedad determinada contra los SNPs de personas que no la poseen, como
ejemplifico en la Figura 1-3. GWAS es un método libre de hipdtesis para identificar
relaciones entre regiones genéticas y determinados rasgos y/o enfermedades. Las
variaciones genéticas, que pueden causar diferencias en los fenotipos (rasgos visibles en
el sujeto), se presentan con distinta frecuencia en los individuos que poseen estos rasgos
(casos) que en aquellos que no los poseen (controles).
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Figura 1-3. Diferencia en la frecuencia de las variaciones génicas entre casos y controles

Aquellas variantes asociadas con una enfermedad apareceran con mas frecuencia en los
casos que en los controles. Esta busqueda se realiza mediante arrays comerciales de
SNPs, por lo que las variantes buscadas estan bien definidas (no son casuales). La Figura
1-4 muestra un ejemplo de la deteccion de variantes mediante dichos arrays, y el
diagrama Manhattan muestra los p-values que indican la significancia de la diferencia
en frecuencia del alelo entre casos y controles con respecto a la posicidn de este en el
cromosomal7].

CASOS CONTROLES

VARIANTE CON MAS CANTIDAD
‘L DE CASOS QUE CONTROLES ¢

-log10(P)

i e Ml il

cromosoma

Figura 1-4. Uso de microarrays en la deteccion de variantes génicas
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1.4.2. Marco tedrico para neurociencia
Técnica de resonancia magnética

La técnica de resonancia magnética sirve para grabar informacidn magnética
proveniente del cerebro, realizando multiples mediciones en un determinado periodo
de tiempo (entre uno y dos segundos) y creando un modelo tridimensional. Fue creada
por Raymond Vahan Damadian, y sus investigaciones al respecto comenzaron a
principios de la década de 1970, cuando estudiaba la presencia de iones de potasio en
las células y su tiempo de relajacidén (tiempo que transcurre hasta que una particula
estabiliza su campo magnético). Concluyé que el tiempo de relajacidon de dichos iones
de potasio en las células era mas corto que en solucién acuosa. Mas tarde, en 1971,
publicd un estudio en el que demostraba que el tiempo de relajacion en células
tumorales era mayor que en células normales. En una imagen de resonancia magnética
(MRI) se puede medir parametros fisioldgicos tales como densidad de la materia gris,
densidad vy localizacién de la materia blanca, tamafio, localizacion y curso de los vasos
sanguineos, medicion del flujo sanguineo y medidas relacionadas a la oxigenacion
sanguinea cerebral. La sefial dependiente de la oxigenacion sanguinea (BOLD, siglas de
Blood Oxygen Level-Dependent) es el parametro mas utilizado en los estudios de
resonancia magnética funcional (fMRI). Se estudian fluctuaciones de baja frecuencia,
entre 0,01 y 0,08 Hz.[8]-[10]. La resonancia magnética funcional se utilizaba
inicialmente para estudiar las respuestas a diversos estimulos, hasta que en 1995 Bahrat
Biswal comenzé a realizar estudios funcionales sobre pacientes que no fueran
sometidos a ningun estimulo. Aunque se esperaba encontrar con fluctuaciones
aleatorias y desestructuradas, encontré correlaciones y estructuras activas con cierta
organizacion en el sistema motor sensorial del cerebro. Ese fue el primer paso de lo que
hoy se conoce como conectividad en estado de reposo (resting state connectivity). En
2001, Marcus Raichle utilizaba el mismo método cuando descubrié una red cerebral
base, que se presentaba con mayor intensidad en estado de reposo. Y luego perdia
fuerza cuando el paciente realizaba tareas especificas, al contrario de lo que sucedia con
la red motor sensorial estudiada por Biswal. Resting State es actualmente utilizado para
encontrar marcadores relacionados con el envejecimiento, psicopatologia y sintomas
clinicos. Normalmente, los participantes de este tipo de estudios deben permanecer
quietos durante el experimento, y en algunos casos se solicita que cierren los ojos[11],
[12].
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Conectividad cerebral funcional

Nuestro cerebro es una compleja red estructural de regiones funcionalmente
conectadas. Se presume que la comunicacién funcional entre pares de regiones del
cerebro juega un importante rol en los procesos cognitivos complejos. En el estudio del
cerebro por imagenes, la conectividad funcional describe los patrones de activaciéon
neuronal entre regiones del cerebro anatdmicamente separadas. La técnica de fMRI/ se
conjuga con la de resting state para mapear los canales de comunicacion funcional.
Utilizando el software Conn se realizan las mediciones de conectividad funcional entre
un grupo de voxels (minima unidad cubica del cerebro que puede analizarse) que toma
el rol de semilla y otros grupos de voxels (analisis seed-to-voxel) o entre pares de
regiones de interés (andlisis ROI-to-ROI). Para ello se calcula la serie de tiempo BOLD
promedio de todos los voxels dentro de una RO/, entre otros procedimientos. Esto
permite el posterior célculo de la conectividad ROI-to-ROI [13], [14].

1.4.3. Marco tedrico para mineria de datos

En esta seccidn repaso los conceptos sobre mineria de datos utilizados en el presente
trabajo. Comienzo abordando los tres métodos generales de seleccién de variable, y
seguidamente explico breve y puntualmente los tres procedimientos especificos que usé
en la herramienta desarrollada. Finalmente, concluyo describiendo las métricas
utilizadas para evaluar los modelos generados.

Seleccion de variables: filtros, métodos empaquetados y embebidos.

La selecciéon de dimensiones tiene como objetivos principales mejorar la capacidad
predictiva, proveer modelos predictivos mas rapidos y con mejor relacién
costo/beneficio, asi como mas sencillos de entender en su funcionamiento. En este
trabajo la seleccidn de variables es una cuestién central ya que normalmente, como
sucede en la mineria de datos aplicada a la salud, me encontré en situaciones donde
debi utilizar conjuntos de datos con alta dimensionalidad con proporcionalmente muy
pocos casos. Otro importante motivo para reducir la cantidad de variables es la
capacidad de arribar a soluciones que permitan una explicacién neuroldgica o genética,
cuestion que se logra con un numero acotado de caracteristicas[15].

Existen tres métodos principales para realizar seleccion de variables: filtros, métodos
empaquetados y métodos embebidos. Los filtros son métodos de preprocesamiento que
se ejecutan previamente a la construccién de los modelos predictivos. Esto permite que
la seleccidn de variables sea independiente de la mecanica de estos ultimos, aunque los
modelos que luego son construidos con las variables seleccionadas de esta forma
posean, generalmente, un poder predictivo menor comparado con los métodos
empaquetados y embebidos. Los métodos basados en filtros usan una determinada
medida para decidir lainclusion de las distintas variables, entre otras: distancia, similitud
y medidas estadisticas. En este trabajo, la técnica utilizada como filtro es la prueba de
Wilcoxon de suma de rangos, la cual usa una medida estadistica para decidir la inclusion
de cada una de las variables. Los métodos empaquetados evaltan los subconjuntos de
variables de acuerdo con el desempefio que los mismos tienen en determinados
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modelos predictivos. Estas evaluaciones se repiten para cada subconjunto de variables,
las cuales se eligen mediante diferentes métodos de busqueda. Los empaquetados son
mas lentos que los filtros debido a la demanda computacional en la ejecucion de los
modelos, y la seleccion final de variables esta sesgada por el tipo de modelo utilizado.
Aun asi, generalmente se obtienen mejores resultados predictivos cuando la seleccién
de variables se lleva a cabo con este método. Entre ellos se incluye Random Forest,
utilizado en este trabajo. Los métodos embebidos son aquellos que realizan la seleccién
de variables como parte de la construccion del modelo predictivo, o sea que son parte
del algoritmo, como una extension de su funcionalidad. Esta categoria abarca a aquellos
algoritmos de aprendizaje automatico tales como SVM penalizado, utilizado en este
trabajo, el cual plantea un esquema de regularizaciéon que a fin de minimizar el error
disminuye los coeficientes de las variables menos importantes[16]. En la seccién 3.1
amplio la explicacién sobre el funcionamiento de dichos métodos de regularizacion.

Seleccion de variables hacia atrds con Random Forest

La técnica de bagging tiene como objetivo reducir la varianza de un modelo
promediando muchos de ellos con alta varianza y bajo sesgo, tal como sucede en
aquellos basados en arboles. Random Forest mejora esta técnica construyendo una
coleccion de muchos arboles no correlacionados, haciendo una seleccion de variables
aleatoria para generar cada uno de ellos, para luego promediarlos como en la técnica de
bagging. Muestro su funcionamiento en el siguiente pseudocddigo:

Sea B la cantidad de arboles a generar,

para i +— 1 a B hacer

Tomar una muestra Boostrap Z* de tamano N, del conjunto de
entrenamiento;

Generar un Aarbol Random Forest Th en base a Ia mnestra proveniente del
Boostrap, repitiendo recursivamente los sisuientes pasos por cada nodo
terminal. hasta aleanzar el minimo tamano de nodo N

Seleceionar m cantidad de variables aleatoriamente de las p variables
disponibles Elegir la mejor variable punto de corte entre las m variables:

Dividir el nodo en dos nodos hijos:

fin
i':"li'lt'll.:ll l'l i'rlhiitll‘lll“ll“ JIIL f‘ll']“*ii"'\ E.:; 5

El método empaquetado de eliminacion de variables hacia atras usando Random Forest
propone basicamente comenzar utilizando todas las variables para construir un modelo
base, y luego ir quitando un porcentaje predefinido de las variables menos importantes
segun la métrica Mean Decrease Gini. Esta métrica se calcula de la siguiente forma: Cada
vez que una variable es utilizada para dividir un nodo, se calcula el coeficiente Gini en
cada uno de los nodos hijos (7):

i(t) =1—p?—p§

Siendo p; la probabilidad de que un elemento caido en dicho nodo hijo pertenezca a la
clase 1yp, laprobabilidad de que pertenezca a la clase 0. Luego se calcula da diferencia
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de este valor del indice con el de su nodo padre. Este cdlculo se realiza para cada variable
y por cada vez que la misma es utilizada en un nodo multiples arboles generados. Las
diferencias se promedian formando asi el ranking de importancia que puede tener
valores entre 0 y 1, siendo mas importante la variable cuando mayor su valor de Mean
Decrease Gini[17].

Se continla quitando variables hasta que sélo quede un nimero minimo de variables
(también prefijado) y se genera un ultimo modelo. Entre todos los modelos generados
se conserva el de mayor desempefio con las variables que posee, siendo estas las
finalmente consideradas[18], [19].

Uso este procedimiento en el método GetROIs (seccidn 3.1) y en el método GetGenes
(seccidén 3.2).

La prueba de Wilcoxon de suma de rangos

Esta es una prueba estadistica no paramétrica usada para determinar si dos muestras
poseen distribuciones idénticas. La hipdtesis nula es que ambas distribuciones son
idénticas, o sea que los casos para ambas muestras fueron tomados al azar. La hipotesis
alternativa es que las distribuciones no son idénticas o que una distribucion se encuentra
ubicada a un lado (derecha o izquierda) de la otra. Al ser una prueba no paramétrica, no
requiere conocer a priori la distribucién de los datos observados, pero requiere que
ambas muestras sean independientes[20]

Dado que en este trabajo n; (genes relacionados a una patologia psiquidtrica) y nz (el
resto de los genes presentes en el Allen Human Brain Atlas) tendran un tamafio mayor
a 10, la distribucion de T (la suma de los rangos de la muestra mas pequeiia) se aproxima
a la distribucién normal con media y desviacion estandar:

- m(ng+ny; +1)
B 2

Ur

nn,(ny +n, + 1)
12

or =

A continuacién, detallo los pasos llevados a cabo para la realizar esta prueba:

1- Establecer la hipdtesis nula y la alternativa. Para este trabajo en particular defino
la hipdtesis nula de la siguiente forma: La distribucion de las expresiones génicas
de un conjunto de genes de interés no difiere en su localizacidén con respecto a
la distribucion de la expresion del resto de los genes disponibles en Allen Human
Brain Atlas (seccién 3.1.2).

2- Seleccionar la distribucién a utilizar para calcular el estadistico Z. Para muestras
mayores a 10 casos, es posible utilizar la distribucion normal como aproximacion
al estadistico T.

3- Determinar la regidn de rechazo y de no rechazo de la prueba para el estadistico
Z, segun el a elegido.
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4- Unificar las muestras en un solo conjunto de datos y calcular el rango de cada
uno de los casos, para luego separar nuevamente las muestras y sumar los
rangos para cada una de ellas. Calcular el valor del estadistico Z.

:T—#T
or

Z

5- Decidir si rechazar o no la hipoétesis nula, comparando el valor del estadistico Z
observado con el valor critico del mismo determinado en el punto 3, para el a
seleccionado.

Correccion por pruebas estadisticas multiples

Al aplicar pruebas estadisticas sobre conjuntos de datos provenientes de estudios
neuroldgicos o genéticos, como sucede en otras ramas de la ciencia, es comun realizar
multiples comparaciones. Esto provoca un aumento en la probabilidad de rechazar
incorrectamente la hipotesis nula. Para compensar este efecto aplicamos la correccién
Bonferroni, que consta de dividir el p-value obtenido en cada prueba por la cantidad
total de comparaciones multiples realizadas[21].

Madquinas de vectores de soporte

Conceptualmente, la idea detras de las maquinas de vector de soporte es la siguiente:
vectores de entrada previamente etiquetados con una determinada clase son mapeados
a un espacio de mayor dimensionalidad, utilizando funciones denominadas kernels. Un
kernel es un producto interno entre dos vectores, que devuelve un valor real. Asi es que,
en lugar de representar los vectores utilizando todas las coordenadas (variables
predictoras en nuestro caso), usamos un kernel para hacer el producto interno entre
cada par de vectores de dicho espacio, y reformulamos la funcion de aprendizaje para
que trabaje con estos nuevos valores reales. En este nuevo espacio se construye una
superficie que separe a los vectores de distinta clase con un margen de separacion
Optimo, o sea maximizando la distancia perpendicular entre el punto mas cercano de
cada clase y el plano. Para construir esta superficie es necesario tener en cuenta solo un
subconjunto de todos los vectores de entrenamiento, conocidos como vectores de
soporte, que son aquellos que estdn ubicados mas cercanamente a la mencionada
superficie de separacién. El objetivo es que los vectores estén lo mas lejos posible de la
superficie divisoria, y para lograrlo se minimiza la siguiente funcién de costo:

m
C Zyl- * max(0,1 —¥,) + (1 —y;) *max(1 + )| + peny(w)

i=1
La penalizacion puede adquirir dos formas: L1o L,

La penalizacion Ly, la cual es utilizada en la subfuncién SVMFS (0), adquiere la forma

d
pens( =13 w?
1
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que disminuye el valor de los coeficientes, pero no los lleva a cero.

En la misma seccidn, puede observar que esta forma de penalizacion puede ser
acompafiada de dos formas distintas de optimizacién a ser aplicada a la funciéon de costo,
primal o dual. La forma Primal de optimizacién es la mostrada arriba, y es utilizada
cuando los casos son linealmente separables. Cuando los casos no son linealmente
separables se utiliza la forma dual, donde bdasicamente se separa cada caso
proyectandolo en una dimensidon mayor agregandole variables relevantes al mismo,
utilizando el multiplicador de Lagrange para resolver las restricciones del problema de

optimizacién.
n 1 n n
maximizar, Z a; — Ez Z a;a;y;y; (X{. X))
i=1 '

n
siendo a; = 0 para todo i = 1, ...,nyz a;y; =0
i=1
Si a; > 0 entonces X; es un vector de soporte, y cuando a; = 0 entonces X; no es un
vector de soporte. La mayor ventaja de la forma dual es que solo depende de a[22].

Sea A el primer término de la suma en la ecuacion de costo, y sea B el segundo término
(el de regularizacién), entonces podemos reescribir la ecuacion como

A+ AB

Siendo A el término que determina el grado de regularizacion aplicado, por convencion
se escribe la suma anterior como

1
CA+BoseaC=z

Este pardmetro C se denomina costo y es uno de los que ajusto en la subfuncion SVMFS
del método GetROIs (ver seccién 0).

En los casos en que haya un desbalance en la cantidad de casos de una clase a clasificar
por sobre la otra, es util asignar un peso al costo segun la clase.

C; = weight; * C

Asi se puede asignar una penalidad menor si se trata de un error de clasificacion en un
caso de la clase minoritaria, y un costo mayor si se trata de un caso de la clase
mayoritaria. De esta forma se evita que el algoritmo ajuste demasiado la superficie
divisoria por tratarse de un error en la clase minoritaria, siendo mas flexible con dicha
circunstancia y mas rigido con la clasificacion de la clase mayoritaria. Aunque el
escenario abordado por la funcidon GetROls no representa un desbalance de clases, este
parametro es otro de los ajustados por la funcién Caret [23]en la subfuncién SVMFS (ver
seccion 0)[24], [25]
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Busqueda aleatoria basada en K vecinos mds cercanos

Basicamente, el algoritmo clasificatorio KNN (K-nearest neighbors, K-vecinos mas
cercanos) funciona de la siguiente forma: Dado un nuevo caso x, que se quiere clasificar
se buscan los k casos mds cercanos en distancia a este cuya clase ya es conocida, y luego
se lo clasifica usando votacion mayoritaria entre esos k casos vecinos. Si k=1 se asigna al
nuevo caso la misma clase que el caso vecino mas cercano[26]. En este trabajo, ajusto
la maxima cantidad de vecinos utilizados (kmax) en la subfuncién rKNNFS del método
GetROIs (ver seccion 3.1.5) Alli también uso la distancia Minkowski, definida como:

dP = [(x; —x)P + (v —y)P P

para 1<p<2, el cual se ajusta de acuerdo con el tipo de datos y la clase de agrupamiento
conveniente para aumentar la exactitud de la clasificacion[27].

Este tipo de modelos no requiere de una etapa de entrenamiento, dado que no se crea
un modelo. Solo se tienen casos de los cuales ya se conoce su clase, y la evaluacién de
los nuevos casos se hace directamente sobre los conocidos. En este trabajo uso dos tipos
de algoritmos distintos basados en este mismo concepto: rKNN para la seleccién de
variables y KKNN para la creacion del modelo final (seccién 3.1.5). El algoritmo rKNN
(Random Forest KNN) es propuesto como una alternativa mas rapida, estable y facil de
implementar que Random Forest. El mismo crea multiples instancias de modelos KNN
usando en cada uno de ellos una determinada cantidad de variables elegidas al azar.
Cada uno de los modelos emite la clasificacién de cada una de las instancias y la
clasificacion final de estas se decide por voto mayoritario. Dado que rKNN puede llegar
a utilizar gran parte de todas las variables disponibles, es necesario poseer un método
para medir laimportancia de cada variable. En este trabajo uso una medida denominada
“soporte”, definida como:

1
soporte(f) = m annec(f)acc(knn)

Siendo f la variable a evaluar y C(f) la cantidad de veces en la que dicha variable
aparece en un clasificador, el soporte es un promedio de |la exactitud de los modelos en
la que determinada variable aparece. Usualmente, primero se estandariza cada una de
las variables predictoras de todos los casos de entrenamiento para que posean media
cero y varianza igual a uno, evitando asi que diferencias en las escalas de medicién
influyan en el calculo de la distancia. Para cada nuevo caso cuya clase es desconocida,
el algoritmo KKNN realiza una clasificacién basada en los k-vecinos mas cercanos,
encontrados mediante la distancia Minkowski [28].

Exactitud y drea bajo la curva ROC

Los modelos clasificatorios binarios tales como Naive Bayes o los arboles de decisién
clasifican las instancias como 1/0 o Si/No. Cuando estos modelos son aplicados a nuevos
datos, para cada instancia se calcula la probabilidad de pertenencia a dicha clase. De
acuerdo con un umbral de probabilidad predeterminado, se asigna a cada instancia la
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clase correspondiente. Por ejemplo, si la probabilidad de pertenencia a la clase “1” es
mayor a 0,5 entonces se le asigna dicha clase. Si es menor se le asigna la clase “0”. Luego
se genera la matriz de confusién, una tabla de dimensidn n x n, siendo n la cantidad de
clases predichas. Dicha matriz se completa de acuerdo con la cantidad de verdaderos
positivos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos, como muestro en la
Figura 1-5.

Clase Verdadera
positivos negativos
E
28 7 PP
H g
L
o
&

Figura 1-5. Matriz de confusién
TP = Verdadero Positivo (True Positive). NUmero de predicciones positivas correctas
FP = Falso Positivo (False Positive). NUmero de predicciones positivas incorrectas
FN = Falso Negativo (False Negative). Nimero de predicciones negativas incorrectas
TN = Verdadero Negativo (True Negative). Numero de predicciones negativas correctas
A partir de los datos presentes en esta tabla de confusidn se pueden calcular las
siguientes métricas:

p _TP+TN o TP T
ccuracy = Pt N T€ClSl0n—TP+FP ecalt = p

Siendo P la cantidad de predicciones positivas y N la cantidad de predicciones negativas.
Uso la métrica de exactitud (accuracy) en el método GetROlIs (seccion 3.1).

La curva ROC es una representacion grafica bidimensional, en la que la tasa de
verdaderos positivos ocupa el eje “Y” y la tasa de falsos positivos lo hace en el eje “X”.
El punto (0,0) indica que nunca se ha realizado una clasificacidén positiva (ni verdadero
positiva ni falso positivo). El punto (1,1), por el contrario, significa que todas las
clasificaciones han sido positivas. El punto (0,1) representa una clasificacién perfecta. En
la Figura 1-6 muestro cinco clasificadores discretos representados en el espacio ROC.
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Figura 1-6. Clasificadores discretos en el espacio ROC

La linea punteada representa la region en la que se ubican los clasificadores aleatorios.
Cada punto indica el desempefio de cada clasificador con respecto a la cantidad de los
falsos y verdaderos positivos, segin un umbral de corte para las probabilidades
previamente determinado. Si, por ejemplo, para el clasificador “A” modificAramos dicho
umbral (digamos de 0,5 a 0,6) obtendriamos un nuevo punto. Si repitiéramos dicho
procedimiento N veces obtendriamos una curva que representaria el desempeinio del
modelo A para cada umbral de probabilidades.
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Figura 1-7. Ejemplo de una curva ROC

El drea bajo la curva ROC (AUC, por area under the curve) es un valor entre 0y 1, aunque
para que un clasificador realice una clasificacién mejor que al hacerla por azar su AUC
debe ser siempre mayor que 0,5. Uso esta métrica para evaluar los modelos generados
en el método GetGenes (seccion 3.2)[29]
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2. Datos y Métodos

2.1. Datos
En este trabajo utilizo 4 tipos de datos:

- Una version preprocesada del Allen Human Brain Atlas, que utiliza el método
GetROlIs (seccion 3.1).

- Una version del atlas similar a la descripta en el punto anterior, pero con las
tablas de microarrays transpuestas, como describo en la seccion 3.2.

- Cinco listas de genes para validacidn y una para prueba del método GetROIs
(seccion 2.1.3).

- Una lista de regiones del cerebro junto a una lista de genes que utilizo para
probar el método GetGenes (seccion 3.2).

2.1.1. Version pre procesada del Allen Human Brain Atlas

Se trata de una versién del Allen Human Brain Atlas modificada de tal forma que pudiera
ser utilizada en lenguaje R por la herramienta que desarrollé para este trabajo. Uso esta
version del atlas en el método GetROIs para realizar la seleccion de variables sobre las
regiones del cerebro.

Esta subseccidn estd dividida en dos partes. En la primera, describo la estructura del
atlas. En la segunda, analizo cuestiones relacionadas con la cantidad de informacién
disponible para las distintas regiones del cerebro y genes presentes.

Estructura de la version pre procesada del Allen Human Brain Atlas

En la Figura 2-1 muestro un diagrama descriptivo con la estructura de datos en cuestion.

DataFrame
Lista

Raw
Microarray {
Standarized

Lista DataFrame
Donante 1 SampleAnnot Ralakrame
Lot DataFrame
Allen Human Brain Atlas Probe
Donante 6

Lista

Figura 2-1: Estructura interna de la version pre procesada del Allen Human Brain Atlas
A continuacion, describo cada uno de los elementos mostrados:

- Allen Human Brain Atlas: Este objeto es una lista que contiene 6 objetos, uno por
cada donante presente en el atlas.

- Donante 1 a Donante 6: Estos son 6 objetos, uno por cada donante, que
contienen internamente 3 objetos cada uno (Microarray, SampleAnnoty Probe).
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- Microarray: Es un objeto presente dentro de cada objeto Donante. El mismo
contiene en su interior 2 tablas: Raw y Standarized.

- Raw: Es una tabla que contiene la informacién de expresion génica de cada gen
en cada region del cerebro estudiada en el atlas, para cada una de las sondas
utilizadas para estudiarlos. La tabla posee la siguiente estructura:

Region 1 Regidn 2 Region M

Probe 1
Probe 2

Probe N

Tabla 2-1: Disposicion de los datos en la tabla Raw

La relacidon de cardinalidad entre probes y genes esn — 1. Esto significa que uno
0 mas probes pueden ser utilizadas para estudiar un solo gen. La misma
cardinalidad se presenta en las columnas, donde una o mas columnas
pertenecen a una misma regién. La Tabla 2-2 muestra las dimensiones de las
tablas de microarrays tanto Raw como Standarized. El atlas posee, tomando en
cuenta a los 6 donantes juntos, un total de 414 regiones del cerebro unicas.

Donante Cantidad de Probes (Filas) \ Cantidad de regiones (Columnas)
Donante 1 58692 942
Donante 2 58692 893
Donante 3 58692 363
Donante 4 58692 529
Donante 5 58692 470
Donante 6 58692 501

Tabla 2-2: Descripcidn de la tabla Raw/Standarized

- Standarized: Son las que uso en este trabajo con el método GetROIs. Poseen las
mismas caracteristicas que las tablas Raw, pero sus filas estan estandarizadas de
la siguiente forma:

Sea Xel vector que contiene a todos los valores de expresion génica a través de
todas las regiones del cerebro disponible en un donante y x; un elemento de
dicho vector:

x; — mean(X)
sd(X)

X; =

Realizo este procedimiento para todos los elementos de la fila.

- SampleAnnot: Es una tabla presente en cada objeto “Donante”. La misma
contiene informacidn sobre las regiones del cerebro que fueron estudiadas en
ese donante. En este trabajo utilizo solamente la informacion contenida en la
columna structure_name. Cada una de las tablas SampleAnnot posee la misma
cantidad de filas que cantidad de regiones (columnas) tiene su correspondiente
tabla de microarrays (ver Tabla 2-2).
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- Probe: Es una tabla que posee informacion sobre los probes utilizados para
estudiar la expresion génica de los genes presentes en el atlas. En este trabajo
utilizo la informacién de la columna genes_symbol para establecer cudles de los
genes que el usuario desea estudiar se encuentran efectivamente en el atlas. La
tabla posee 58692 filas, la misma cantidad de filas que cada uno de los
microarrays (ver Tabla 2-2).

La figura 2.2 muestra la estructura relacional que existe entre las tablas Sample_Annot,
Probe y las de microarrays. Por cuestiones de simplicidad solo muestro la tabla de
microarrays  del

structure_id slab_num well_id

Donante 1

4077 22
4323 n
4323 18
4440 18
4266 17
4267 17
4782 72

Regiones del cerebro

Genes
>

probe_id
1058685
1058684
1058683
1058682
1058681
1058680
1058679
1058678
1058677

Anadlisis del Allen Human Brain Atlas

594 CX
2985 CX
2801 CXx
2273 CXx
2785 CXx
2793 X
2795 C8

pero

existen

Sample Annot

PCLa-i
cl

cl
LGd
CA4
DG

Dt

slab_type structure_acronym structure_name

6 tablas

de

ese tipo.

polygon_id mri

paracentral lobule, anterior part, right, inferior bank of.

claustrum, right

claustrum, right

dorsal lateral geniculate nucleus, left
CA4 field, right

dentate gyrus, right

dentate nucleus, left

Microarray Raw del Donante 1

2785

2793

2679803 1.856238
1.912586 1.601138
2223798 1.557563

5.600743 5.624775

8682156 7.753634

8.776693 7931828

733
735
735
740
740
740
741
741

ProbelD" 594 2985 2801 2273
1058685 3.615792 2.138074 2480542 2964972
1058684 1.574380 1.687217 1.975735 2.089475
1058683 1.596431 1.948371 2.191910 2.224042
1058682 4482883 6606044 5261559 4.013277
1058681 6.291312 8.149890 7948218 6.964453
1058680 7.939696 8.544589 8360138 8.123819
Probe

probe_name gene_id gene_symbol entrez_id
A_23_P20713 729 C8G
CUST_15185_PI416261804 731| C9

A_32_P203917 731 C9

A_23_P138819 736 MRPL49
A_24_P232500 736 MRPL49
A_24_P201491 736 MRPL49
CUST_1334_PI416261804 737 ZINHIT2
A_23_P329286 737 ZNHIT2

A_23_P52888 740 MPPED2

744

chromosome

9
5
9
n
n
n
n
n
1

2795
2.280435
1.626724
1.940634
4552105
7.462767
8.936304

Figura 2-2: Estructura relacional del Allen Human Brain Atlas

37470
40517
41516
41473
41142
41141

73345

En este apartado analizo la cantidad de informacion que el atlas posee sobre las regiones
del cerebro, tal que podrian afectar a los resultados del método GetROls que lo utiliza.
Como expliqgué anteriormente en esta seccion, las tablas de microarrays poseen
columnas con nombres de regiones con una cardinalidad n - 1,1 < n < 48. Esto
significa que entre una y 48 columnas pueden pertenecer a una misma region del
cerebro. En la Figura 2-3 muestro una representacion de la cantidad de veces que cada
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region del cerebro aparece en el atlas (nimero de veces que fue muestreada), tomando
a los seis donantes juntos.

50

40
-
-
-
L]
30
-
m L]
o il
c L]
g -
5 5
Fud -
L -
201 -—

Regiones del Cerebro

Figura 2-3. Frecuencia de regiones del cerebro entre todos los donantes del Allen Human Brain Atlas

El putamen_left es la regidn mas muestreada, con 48 columnas de datos entre todos los
donantes. Opuesto a esto, existen 34 regiones que solo poseen una muestra (o columna
de datos) en todo el atlas. El promedio de cantidad de muestras para una region es de
8.94. Al momento de redactar este documento, estos datos no estdn incorporados en
los algoritmos de los métodos desarrollados, ya que hacerlo requiere de una
interpretacion interdisciplinaria de los mismos que estd mas alla del alcance de este
trabajo. Sin embargo, los expongo para que aquellos investigadores interesados puedan
utilizar su propio criterio al respecto, sirviendo esto a futuras actualizaciones de las
herramientas desarrolladas en este trabajo.

2.1.2. Allen Human Brain Atlas Transpuesto
Esta seccidon esta dividida en dos partes. En la primera, describo la estructura de los
datos. En la segunda, analizo la informacién que posee sobre los distintos genes.

Estructura del Allen Human Brain Atlas Transpuesto

Se trata de una version similar del Allen Human Brain Atlas descripto en la seccion 2.1.1.,
con la diferencia de poseer las tablas de microarrays transpuestas. Esto significa que las
mismas poseen los identificadores de los probes en sus columnas y el nombre de las
regiones del cerebro en sus filas. Uso esta version del atlas en el método GetGenes
(seccién 3.2). En la Tabla 2-3 muestro la disposicién de los datos en las tablas de
microarrays, y en la Tabla 2-4 informo sus dimensiones para cada donante.
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Probe 1 Probe 2 Probe M
Region 1
Region 2
Region N
Tabla 2-3: Disposicion de los datos en la tabla Raw/Standarized transpuestas
Donante \ Cantidad de regiones (Filas) Cantidad de Probes (Columnas)
Donante 1 942 58692
Donante 2 893 58692
Donante 3 363 58692
Donante 4 529 58692
Donante 5 470 58692
Donante 6 501 58692

Tabla 2-4: Descripcidn de la tabla Raw/Standarized transpuestas
Andlisis del Allen Human Brain Atlas Transpuesto

En este apartado analizo la cantidad de informacion que posee el atlas, en lo que a genes
respecta. La Figura 2-4 permite tener una idea global de la cantidad de probes que cada
gen posee.

\ 1 gen con 112 probes
\ 1 gen con 80 probes

90

Frecuencia
o
[=]
;

372 genes con 5 probes

1300 genes con 4 probes

] ARG genes con 3 probes

L / 14716 genes con 2 probes 8717 genes con 1 probe

Genes
Figura 2-4. Cantidad de probes por cada gen en el Allen Human Brain Atlas

En promedio un gen posee 2 probes, como minimo tiene uno y como maximo 112. Estos
datos son importantes ya que el método GetGenes posee mecanismos que realizan
operaciones sobre las columnas de los microarrays transpuestos (probes), en busqueda
de aquellos genes que cumplan determinados criterios como explico en la seccién 3.2.
Aunque en los resultados de la version actual de GetGenes este dato no posee relevancia
en los cdlculos, la diferencia en la cantidad de probes sobre un gen sobre otro podria ser
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parcialmente responsable del nivel de importancia que finalmente se le asigna al mismo.
En tanto este método sea utilizado en futuras investigaciones, podremos realizar un
analisis pormenorizado de esta cuestion lo que podria derivar en futuras actualizaciones
que contemplen este aspecto.

2.1.3. Datos para validacion y prueba del método GetROIs

Para probar el funcionamiento del método GetROlIs utilizo listas de genes como entrada
de esta, para obtener un conjunto de 10 regiones del cerebro ordenadas por puntaje de
importancia para cada lista de entrada. Estas listas de genes provienen de dos
investigaciones distintas.

Listas de genes para validacion del método GetROls

Para validar el funcionamiento del método GetROlIs utilizo cinco listas de genes extraidas
del estudio Spatiotemporal transcriptome of the human brain el cual detallo en la
seccidn 1.3.4. Este estudio permite conocer la asociacion entre un conjunto de genesy
determinadas regiones del cerebro. Asi es posible comparar esta informacién con los
resultados del método GetROIs y evaluar sus coincidencias. Presento los detalles de las
cinco listas en la Tabla 2-5. Las mismas pueden descargarse del sitio web
www.brainai.science/pgl/getrois.

Nombre dela | Cantidad total de Cantidad de genes Regiones del cerebro
lista de genes | genes presentes en el atlas | asociadas
CBC 404 385 Cerebellar cortex
HIP 19 19 Hippocampus
MD 109 106 Mediodorsal nucleus
of
Thalamus
STR 103 100 Striatum
NCX 19 18 Neo Cortex

Tabla 2-5. Descripcion de las listas de genes para validacion de la funcion GetROls.
Lista de genes para prueba del método GetROIs

Para realizar una prueba sobre el método GetROIs uso una lista de genes provenientes
del estudio A genoma-wide association study of attempted suicide, el cual detallo en la
seccion 1.3.3. En la Tabla 2-6 muestro los detalles de esta lista.

Nombre de la Cantidad total de Cantidad de genes | Regiones del

lista de genes  genes presentes en el atlas | cerebro asociadas
Willour 130 118 Desconocidas. A
determinar mediante
la funcion GetROls.

Tabla 2-6. Descripcion de la lista de genes para prueba de la funcion GetROls.
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2.1.4. Datos para prueba del método GetGenes
El método GetGenes es probado utilizando dos tipos de datos distintos:

- Una lista de genes sobre los cuales quiero determinar la importancia de su
expresidn génica en un conjunto de regiones del cerebro. En este trabajo en
particular uso la misma lista de genes utilizada para probar la funcion GetROls
proveniente del estudio A genoma-wide association study of attempted suicide
(ver seccién 2.1.3).

- Una lista de nombres de regiones del cerebro sobre las cuales quiero evaluar la
importancia de la expresion génica de los genes del punto anterior. Dichos
nombres deben poseer la denominacién utilizada en el campo structure_name
de la tabla Sample_Annot del Allen Human Brain Atlas (ver seccion 2.1.1).
Puntualmente, para realizar la prueba de la funcidon GetGenes para este trabajo
utilizo dos nombres de regiones del cerebro:

o subiculum, left
o subiculum, right

Estas dos regiones de interés provienen de un estudio que el Dr. Salas realizd sobre los
resultados obtenidos tras la prueba del método GetROIs (ver seccién 3.1.6 y 5.1).
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2.2. Métodos

En este trabajo desarrollé cuatro métodos destinados a seleccionar variables sobre
tablas de microarrays provenientes del Allen Human Brain Atlas, aplicando la prueba
estadistica Wilcoxon de suma de rangos, Random Forest, SVM'y KNN.

- Uso la prueba estadistica no paramétrica Wilcoxon de suma de rangos
para seleccionar aquellas variables que poseen una distribucidn
diferenciada entre los casos pertenecientes a una clase u otra,
obteniendo asi un puntaje final de importancia segun el p-valor de Ila
prueba estadistica (mayor importancia de la variable a menor p-valor)
sobre aquellas variables que hayan superado la correccion por
comparaciones multiples (ver seccion 1.4.3).

- Uso Random Forest, SVM y KNN como métodos de seleccidon de variables
mediante procedimientos de eliminacion de distintos tipos, a fin de alcanzar el
valor mas alto de exactitud o drea bajo la curva ROC segun corresponda, como
explico en las secciones 0, 0y 3.1.5 respectivamente.

3. Resultados

En esta seccion describo los métodos GetROIs y GetGenes desarrollados para cumplir
con los objetivos planteados (ver seccion 1.1), explicando cémo uso los métodos
mencionados en la seccion 0 con los datos descriptos en la seccién 2.1. Para el método
GetROIs presento una definicidn formal y un diagrama de flujo con una explicacion de
cada paso. Luego detallo cada una de las cuatro subfunciones que lo componen. Luego,
muestro la validacion de este método utilizando listas de genes para las cuales ya
conozco su asociacidn a regiones del cerebro puntuales. Para terminar, realizo una
prueba utilizdndolo en el contexto de una investigacidn dirigida por mi director de tesis.
Para el método GetGenes presento una estructura similar, pero a diferencia de GetROlIs,
este método cuenta con una sola subfuncién. No realizo procedimiento de validacién
porque hasta el momento no he tenido oportunidad de acceder a los medios para
realizarlo (para mas detalles, ver seccion 4.2 sobre trabajos futuros). Aun asi, presento
los resultados de una investigacion en curso (la misma en la que usé el método GetROIs)
donde el Dr. Salas obtuvo resultados satisfactorios basados en la utilizacién del método
GetGenes.

3.1. El método GetROIs

El método GetROlIs sirve para encontrar regiones del cerebro posiblemente relacionadas
a patologias psiquiatricas, en base a un grupo de genes cuya vinculacién a dicha
patologia sea ya conocida. El funcionamiento de este método consiste en aplicar
diversos métodos de seleccidon de variables (regiones del cerebro) a las tablas de
microarrays del Allen Human Brain Atlas para determinar cudles de esas variables son
las mas apropiadas para clasificar correctamente a cada uno de los casos positivos
(probes de los genes vinculados a una patologia) del resto de los casos (probes de los
genes sin vinculacion conocida a dicha patologia) segin su expresién génica en cada
region del cerebro.
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3.1.1. Definicion formal
Siendo

A: el conjunto de genes presentes en el Allen Human Brain Atlas

A’: un subconjunto de genes relacionados con una patologia psiquiatrica

X: el conjunto de todas las regiones del cerebro estudiadas en el mismo atlas
GetROIs(A)=X"

X" es un subconjunto ordenado de 10 regiones de X con las puntuaciones de importancia
media mas alta asignadas segun las subfunciones RandomForestFS, SVMFSy KNNFS (que
intentan clasificar correctamente A’ del resto de los genes de A utilizando como
variables al conjunto X) junto al método WilcoxonFS que también asigna una puntuacién
de importancia a cada elemento de X' como explico mas adelante. Este enfoque de
seleccion de variables proporciona informacion util para investigadores en
neurociencias, sobre cuan involucradas podrian estar ciertas zonas anatémicas del
cerebro en determinadas patologias y asi generar hipdtesis de trabajo (ver ejemplo en
seccion 5.1). En la Figura 3-1 muestro un esquema general y un pseudocddigo
simplificado para cada funcion.

28



Allen Human

Brain Atlas

Buscar
Genes en <
Atlas

v 2

Creacion de
variable
target

l

FAST
GetROIs Sl (3.1) Genes en Atlas<=50 o
Genes en Atlas>500
NO (4.2)
y 1.1 Por cada
Por cada Donante de 1 a
Donante de 1 a 6
6
3.2.2
v 3.1.2 sub muestreo de
los genes con
WilcoxonF$S target==
Etapa1
y 3.2.3 vy 3.24 v 3.2.5 vy 3.2.6
WilcoxonFs RandomForestFS ol rKNNFS
v apal/ Etapa1/
Etapa1 Etapa1/Etapa2 Etapa2 Etapa2
Resultados
Wilcoxonimportance de
Donantes 1 a 6
y A 4
Resultados Resultados Resultados Resultados
Wilcoxonimportance | |RFImportance de| | SVMImportance de KNNImportance
Fin de Bucle de Donantes 1 a 6 Donantes 1a 6 Donantes 1a 6 de Donantes1a 6
vy 3.1.3
Calculo de
Puntajes de
Importancia
Finales Fin de Bucle

A4

Resultado Final:

10 regiones del
cerebro mas
“importantes”

\_/\

4

Calculo de

Puntajes de

Importancia
Finales

Resultado Final: 10
regiones del cerebro

mas “importantes”

Figura 3-1. Diagrama de flujo del método GetROls
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En el primer paso cargo en memoria el Allen Human Brain Atlas y la lista de genes

relacionados a la patologia investigada. Utilizando la tabla Probes del atlas determino
cuales genes de la lista se encuentran efectivamente presentes en dicho atlas. A estos
los denomino “genes encontrados”.

1. Creo una nueva variable (target) en cada una de las tablas de microarrays,
colocando un “1” en las filas donde el ProbelD coincide con los ProbelDs de los
genes de la lista encontrados en el atlas. En la Figura 3-2 grafico el proceso.

Lista de ProbelDs

Lista de Genes
Genl

probe_id |gene_symbol

probel Genl
probe2 Genl
probe3 Gen2
probed Gen3
probes Gen3
probe6 Gend
probe7 Gend
probe8 Gend
probe9 Gens
probel0 Gens
probel00 |(Genl00
probe58692 |Gen10000

Gen2
Gen3

v

A

creacion de
variable
target

\ 4

probe/region

Regionl

Region2

RegionN |Target

probel

1

probe2

probe3

probed

probe5

probe6

probe7

probe8

probed

probel0

probel00

probe58692

OIC IO IO IO |C|O|C|O|F|F ||

Figura 3-2. Creacion de la variable target para las subfunciones WilcoxonFS, RandomForestFS, SVMFS y rkNNFS

2. De acuerdo con la cantidad de “genes encontrados” determino la utilizacion de
la version FAST GetROlIs o la version completa.

3.1. Si la cantidad de “genes encontrados” es menor a 50 o mayor a 500, utilizo
la version FAST GetROlIs que solo usa la subfuncion WilcoxonFsS.

3.1.1. Por cada una de las 6 tablas de microarrays presentes en el atlas,
ejecuto los procedimientos 3.1.2 y 3.1.3.
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3.1.2. Ejecuto la subfunciéon WilcoxonFS, generando 6 listas con 10
regiones del cerebro cada una, ordenadas por puntaje de importancia.

3.1.3. Como resultado final del método GetROIs creo una lista de 10
regiones del cerebro (también ordenadas por puntaje de importancia) en
base a las 6 listas del punto anterior y haciendo el siguiente calculo para
determinar el puntaje de importancia final de cada region:

6
1
RegionPuntajeFinal = EZ WilcoxonFSScore;
i=1
Donde WilcoxonFSScore; es el puntaje de importancia de una region
determinada, para el donante Z Cuando una regidn no aparezca en algun
donante, le asigno el valor “0”.

3.2. Si la cantidad de “genes encontrados” es mayor a 50 y menor a 500, utilizo
la versién de GetROlIs que ejecuta las 4 subfunciones disponibles.

3.2.1. Por cada una de las 6 tablas de microarrays disponibles, ejecuto los
procedimientos 3.2.2 a 3.2.6.

3.2.2. Realizo una sub-seleccion aleatoria (under sampling) de tantas filas
con target=0 como filas con target = 1 haya, sobre cada una de las 6 tablas
de microarray. En la Figura 3-3 muestro una descripcidon grafica de este
procedieminto.

probe/region |Regionl [Region2 |.... RegionN [Target
probel 1
probe2
probe3
probed
probe5
probe6
probe7
probe8
probe9
probel0

probe100

CIOIC|O Q|0 |0 |O|O |+ |+ s e

probe58692

!

sub muestreo de
los genes con

target==0
probe/region |Regionl |Region2 |.... RegionN |Target
probel 1
probe2 1
probe3 1
probed 1
probe5 1
probe7 0
probe8 0
probed 0
probel00 0
probe58692 0

Figura 3-3. Descripcion grdfica del procedimiento de sub-muestreo aleatorio
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3.2.3, 3.24, 3.2.5 y 3.2.6. Ejecuto las subfunciones WilcoxonFs,
RandomForestFS, SVMFS y rKNNFS sobre cada tabla de microarray,
generando una lista con 10 regiones del cerebro ordenadas por puntaje
de importancia por cada subfuncion.

4. Realizo el cdlculo final de los puntajes de importancia de cada region del cerebro, a
partir de las cuatro listas de resultados creadas en los pasos 3.2.2 a 3.2.6. Para ello hago
el siguiente calculo sobre cada una de las regiones.

6
RegionPuntajeFinal = %Z WilcoxonFSScore; + RandomForesFS; + SVMFS; + rKNNES;
i=1
Donde WilcoxonFSScore;, RandomForesFS;, SVMFS; y rKNNFS; son los puntajes
de importancia de una regién determinada para el donante 7 de cada una de las
subfunciones. Cuando una regidn no aparezca el algun donante le asigno el valor “0”.
Luego de realizar este calculo para cada region, conservo aquellas 10 con mejor puntaje
final, ordenandolas de mayor a menor. En la seccion 3.1.6 muestro los resultados finales
de la funcién GetROlIs calculados de esta forma (ver Tabla 3-2 a Tabla 3-7).

3.1.2. La subfuncién WilcoxonFS

Este método utiliza la prueba estadistica Wilcoxon de suma de rangos (ver seccion 1.4.3),
para identificar aquellas areas del cerebro donde sea posible rechazar la siguiente
hipdtesis nula: La distribucién de las expresiones génicas de un conjunto de genes de
interés no difiere en su localizacién con respecto a la distribucidn de la expresién del
resto de los genes disponibles en el Allen Human Brain Atlas. Para ello uso la funciéon
Wilcox.test de la biblioteca en leguaje R Stats[30] para realizar iterativamente la prueba
de Wilcoxon sobre cada una de las columnas de cada uno de los microarrays
pertenecientes a los seis donantes (analizo los resultados de cada donante
individualmente). Recibe como argumento aquellas filas (genes) cuya posicion en la
variable objetivo posee un “1” (los genes bajo estudio) o un "0"(para el resto de los
genes). La funcidon Wilcox.test realiza la prueba de Wilcoxon comparando ambos
conjuntos de genes, y esta operacion se realiza sobre cada columna (regiones del
cerebro) individualmente y en cada microarray. Tras dichas operaciones multiples
realizadas sobre cada donante, procedo a realizar la correcciéon de Bonferroni sobre el
p-value derivado de cada prueba, para finalmente retener aquellas columnas cuyo p-
value corregido sea menor o igual a 0,05. Esta es la Unica de las cuatro subfunciones que
posee una sola etapa, ya que la funcion Wilcox.test realiza toda la tarea y no requiero
de una funcion adicional.
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3.1.3. Lasubfuncién RandomForestFS
Esta subfuncidn requiere de la ejecucion de 2 etapas distintas:

Etapa 1:

- Genero un modelo Random Forest base utilizando todas las variables (regiones
del cerebro) disponibles para cada donante.

Numero de iteraciones de validacion cruzada = 3

Numero de subconjuntos de validacion cruzada =3

Métrica de comparacidn = exactitud en validacién cruzada

Numero de arboles generados = 500

mtry = Elegido mediante una busqueda de optimizacién aleatoria, por la
libreria Caret (Tabla 5-1).

- Utilizo la funcion rfcv (Random Forest Cross-Validation for feature selection) de
la libreria de Lenguage R randomForest[31] para analizar la exactitud de la
clasificacién mientras va reduciendo la cantidad de variables utilizadas, segln su
importancia calculada sobre el modelo Random Forest base que generé en el
paso anterior. La cantidad de variables que desecha en cada iteracidn es del 5%,
hasta quedar con una sola variable.

Etapa 2:

Numero de iteraciones de validacion cruzada = 3

Numero de subconjunto de validacion cruzada =3
Porcentaje de variables eliminadas en cada paso = 5%
Métrica de comparacidn = exactitud en validacién cruzada

- Creo un nuevo conjunto de datos con las variables participantes en el mejor
modelo creado por la funcién rfcv en la etapa anterior. Con estos datos genero
un nuevo modelo Random Forest. Los parametros definidos son:

Numero de iteraciones de validacion cruzada = 3

Numero de subconjuntos de validacién cruzada =3

Métrica de comparacion = exactitud

Numero de arboles generados (ntree) = 500.

mtry = Elegido mediante una busqueda de optimizacion aleatoria, por la
libreria Caret (Tabla 5-1).
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3.1.4. Lla subfuncion SVMFS
Esta subfuncién cuenta con 2 etapas, ambas basadas en la creacion de modelos de
maquina de vector soporte penalizado L2.

Etapa 1:

Realizo una transformacién de la variable clase, la cual originalmente contiene

los valores “1” y “0”, para transformarlos en “1” y “-1” respectivamente de

acuerdo con las necesidades del algoritmo utilizado.

Genero el modelo SVM penalizado utilizando la libreria de lenguaje R

penalizedSVM([32].

e Los parametros de Lambda 1y Lambda2 son ajustados automaticamente por
el algoritmo utilizando busqueda aleatoria.

Etapa 2:

Obtengo las variables utilizadas en el modelo final luego del proceso de

penalizacion.

Genero un nuevo modelo SVM con penalizacién L2 usando la biblioteca de

funciones Caret, con las variables obtenidas en el paso anterior. Los parametros

para ajustar son:

e [oss: El algoritmo prueba las dos opciones disponibles, usando finalmente la
mejor de acuerdo con la exactitud obtenida en combinacion con los demas
parametros:

o 1= L2-regularized L2-loss support vector classification (dual)
o 2=L2-regularized L2-loss support vector classification (primal)

e (Cost: El algoritmo utiliza valores entre 0 y 1 en busca de aquel que
proporcione la mayor exactitud en combinacién con el resto de los
parametros ajustados.

e Weight: El algoritmo prueba con tres valores distintos y finalmente usa el que
mejor exactitud haya reportado en combinacion con el resto de los
parametros.

Los valores finalmente utilizados para cada uno de los pardmetros pueden
observarse en la Tabla 5-1. Utilizo la penalizacién L2 para que ninguna de las
variables seleccionadas en el paso anterior quede excluida del modelo como si
podria suceder si elijo la penalizaciéon L1 (ver seccidon 1.4.3). Los pardmetros
definidos son:

o Numero de iteraciones de validacion cruzada = 3

o Numero de subconjunto de validacién cruzada =3

o Meétrica de comparacién = exactitud
Calculo la importancia de cada variable en base al modelo creado en el paso
anterior. Dado que SVM no posee un método de calculo de importancia nativo,
uso un método de filtrado mediante la funcion varimp([33]. Esta funcidn calcula
la curva ROC de cada variable predictora individualmente, y el area bajo dicha
curva es utilizada como métrica de importancia.
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3.1.5.

La subfuncion rKNNFS

Esta subfuncidn cuenta también de dos etapas distintas.

Etapa 1:

En esta etapa genero multiples modelos del tipo k-vecinos mas cercanos, eliminando
variables de forma recursiva, haciendo uso de la funcién rknnBeg de la biblioteca de
funciones en lenguaje R rkNN[34].

Utilizo el método knn.beg, para crear modelos con eliminacion recursiva de

variables. Los parametros para definir son:

e (Cantidad de vecinos mas cercanos = 40 (definido de forma empirica de
acuerdo con mi experiencia en la utilizacion de esta herramienta en otros
casos).

e Numero de variables a ser elegidas en cada iteracién = 50 (también definido
empiricamente).

Uso la funcion bestset de la misma biblioteca para extraer aquellas variables que

generaron el mejor modelo de acuerdo con la métrica de exactitud media de los

modelos generados en el paso anterior.

Etapa 2:

3.1.6.

Genero un modelo KNN usando la biblioteca Caret, con las mejores variables
encontradas en el paso anterior. El parametro para ajustar es el nimero maximo
de vecinos considerados (kmax), para lo cual Caret genera automaticamente 3
valores y crea un modelo diferente para cada uno de ellos conservando aquel
cuyo kmax haya reportado la mayor exactitud. La evaluacion de los mencionados
modelos la realizo utilizando el mismo criterio que en los demas métodos:

o Numero de iteraciones de validacidn cruzada = 3

o Numero de subconjuntos de validacién cruzada =3

o Meétrica de comparacion = exactitud
Calculo la importancia de las variables utilizando la funcién varimp, ya que
tampoco hay un método nativo implementado para este algoritmo que permita
determinar la importancia de las variables utilizadas.

Fases de validacion y prueba del método GetROIs

Esta seccidn estd dividida en dos partes. En la primera, presento los procedimientos de
validacion del método GetROIs que me permiten comparar sus resultados contra
informacidn verificada por una investigacion cientifica publicada. En la segunda parte,
pruebo el método desarrollado en una investigacién llevada a cabo por mi director de
tesis (detalles en la seccidén 5.1), obteniendo resultados Utiles que estan pendientes de
publicacién.
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Fase de Validacion

Para validar el funcionamiento del método GetROls procesé las cinco listas de genes
provenientes del estudio titulado Spatiotemporal transcriptome of the human brain (ver
seccidon 2.1.3) utilizando dicho método. Cada una de estas listas esta asociada a un
conjunto de regiones del cerebro segin el mencionado estudio (al tamafio de este
conjunto lo denomino nROIs). El resultado de GetROIs consta de 10 regiones ordenadas
por importancia, para cada lista procesada. A la cantidad de regiones coincidentes entre
el conjunto de regiones asociadas a la lista y las resultantes de GetROlIs la denomino
nGetROIs. Tomando en cuenta que el Allen Human Brain Atlas cuenta con 414 regiones
distintas muestreadas en total, creé un indice llamado /ndiceGetROIs a fin de obtener
un valor numérico que me permita evaluar la calidad del resultado en funcién de los
datos mencionados:

Sea,

nGetROIs la cantidad de regiones del cerebro efectivamente asociadas a la lista de genes
(a las que llamo “regiones correctas”), segun la investigacion mencionada, que aparece
entre las 10 regiones resultantes del método GetROls.

nROIs el nimero total de regiones del cerebro asociadas a la lista de genes.

1 si nGetROIs = nROIs
indiceGetROIS(nGetROIs,nROIs) = {nGetROIs . (1 B nROIs
10 414

) si nGetROIs < nROIs,

Por lo tanto, O=<IndiceGetROIs=<1, siendo 0O=<nGetROIs<=10 'y
1=<nROIs=<414

La Tabla 3-1 muestra los valores de nROIs y nGetROIs junto al calculo del indiceGetROls
para cada lista de genes procesada. También detallo en qué casos utilicé la modalidad
FAST GetROlIs (ver seccion 3.1) debido a la reducida cantidad de genes encontrados en
el atlas sobre los que posee originalmente cada lista.

Lista nROIs | nGetROIs IndiceGetROIs FAST PGL
CBC 49 10 0.88 Sl

HIP 16 10 0.96 NO
NCX 136 10 0.67 Sl
STR 13 8 0.77 NO
MD 1 1 1 NO

Tabla 3-1: Regiones del cerebro asociadas a la lista de genes provenientes del estudio Spatiotemporal transcriptome
of the human brain

La validacién utilizando la lista MD (Tabla 3-4) obtuvo el mayor valor para /ndiceGetROls
ya que dicha lista de genes posee una sola regién asociada, la cual aparecié entre las 10
regiones resultantes de GetROlIs, sobre 414 regiones presentes en el atlas. Y, como

36



efectivamente encontrd todas las regiones asociada adquirio el mayor valor del indice.
El menor valor la obtuvo la validacién con la lista NCX (Tabla 3-5) que, aunque obtuvo
10 “regiones correctas”, lo hizo sobre 136 regiones que estaban asociadas sobre 414
gue tiene el atlas. Como la probabilidad de encontrar “regiones correctas” por azar es
mayor, esto repercutié negativamente en su valor de /indiceGetROlIs.

Al momento de utilizar este método no poseo aun un criterio de corte ni accidon a tomar
en funcién de este indice. Pero en tanto pueda realizar mas pruebas de validacién,
espero poder sacar conclusiones sobre la efectividad del método en diversos escenarios
y saber asi qué calidad de resultados esperar en futuras investigaciones, como lo hice
en el proceso de prueba que describo mds adelante en esta seccidn. En las siguientes
tablas las columnas “Posicion”, “Regiones del cerebro” y “Puntaje Final” muestran los
resultados de procesar cada una de las cinco listas con la funcién GetROlIs. De ellas
obtuve el valor nGetROIs (usado en la férmula /ndiceGetROIs) contando cudntas
regiones coinciden con las asociadas a cada lista de genes segun la investigacidon
(marcadas con X en la columna “Asociada”). La columna “Frec” indica la cantidad total
de veces que cada region aparece en el Allen Human Brain Atlas, sumando las
apariciones en las 6 tablas de microarrays. Aunque actualmente este dato no tiene
incidencia en el /ndiceGetROlIs, lo informo para que los investigadores interesados en
estos resultados puedan sacar sus conclusiones al respecto y, producto del intercambio
de ideas y experiencias con ellos, en el futuro cercano pueda evaluar su posible
incorporacion en el indice y en el calculo del resultado del método GetROIs en tanto el
mismo sea también utilizado en otras investigaciones.

Posicion Region del cerebro Puntaje Final Asociada Frec
1 Crus I, left, paravermis 4.54 X 11
2 Crus I, left, lateral hemisphere 4.50 X 17
3 Crus |, left, lateral hemisphere 4.42 X 19
4 VI, left, lateral hemisphere 2.79 X 15
5 VIIIA, left, lateral hemisphere 2.63 X 13
6 VIIB, left, lateral hemisphere 2.13 X 15
7 Crus I, left, paravermis 1.71 X 9
8 v 1.63 X 8
9 I, left, lateral hemisphere 1.60 X 4
10 VIIIA, left, paravermis 1.38 X 9

Tabla 3-2. Resultado del método GetROlIs para la lista de genes CBC
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Posicion Regidn del cerebro Puntaje Final Asociada Frec
1 CA2 field, left 10.00 X 19
2 subiculum, left 7.16 X 25
3 CA1 field, left 6.50 X 24
4 CAS3 field, left 6.00 X 21
5 CA4 field, left 3.66 X 20
6 dentate gyrus, left 3.66 X 21
7 CA2 field, right 2.50 X 9
8 subiculum, right 2.17 X 9
9 CA1 field, right 2.16 X 12

parahippocampal  gyrus, left, X 26
10 lateral bank of gyrus 1.83

Posicion

Tabla 3-3. Resultado del método GetROlIs para la lista de genes HIP

Region del cerebro

Puntaje Final

Asociada

Frec

rostral group of intralaminar nuclei, 15
1 left 7.79
2 medial group of nuclei, left 7.21 X 18

lateral group of nuclei, left, dorsal 13
3 division 4.88
4 posterior group of nuclei, left 4.63 6
5 medial geniculate complex, left 4.21 9
6 anterior group of nuclei, left 3.29 19

lateral group of nuclei, left, ventral 20
7 division 3.17

rostral group of intralaminar nuclei, 7
8 right 2.67

lateral group of nuclei, right, ventral 13
9 division 2.33

lateral group of nuclei, right, dorsal 5
10 division 2.25

Tabla 3-4. Resultado del método GetROlIs para la lista de genes MD
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Posicion Regidn del cerebro Puntaje Final Asociada Frec
middle frontal gyrus, left, superior bank of X 33
1 gyrus 3.83
superior frontal gyrus, left, lateral bank of X 40
2 gyrus 2.67
3 angular gyrus, left, inferior bank of gyrus 2.67 X 18
inferior occipital gyrus, left, inferior bank of X 15
4 gyrus 2.67
5 angular gyrus, right, inferior bank of gyrus 2.33 X 7
inferior temporal gyrus, left, lateral bank of X 24
6 gyrus 1.83
superior parietal lobule, left, inferior bank of X 23
7 gyrus 1.83
middle frontal gyrus, left, inferior bank of X 30
8 gyrus 1.67
paracentral lobule, anterior part, left, inferior X 12
9 bank of gyrus 1.67
10 inferior temporal gyrus, left, bank of mts 1.67 X 30

Tabla 3-5. Resultado del método GetROlIs para la lista de genes NCX

Posicion Region del cerebro Puntaje Final Asociada Frec
1 putamen, left 7.67 48
2 head of caudate nucleus, left 7.21 22
3 body of caudate nucleus, left 6.21 25
4 tail of caudate nucleus, left 5.58 15
5 nucleus accumbens, left 4.17 13
6 head of caudate nucleus, right 2.38 10
7 body of caudate nucleus, right 2.33 11
8 olfactory tubercle, left 2.17 5
9 tail of caudate nucleus, right 2.04 8

10 putamen, right 1.96 14

Tabla 3-6. Resultado del método GetROlIs para la lista de genes STR
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Fase de Prueba

Tras la fase validacion, pruebo el método GetROIs utilizando la lista de genes Willour
obtenida de la investigacion que menciono en la seccién 1.3.3 para la cual, y a diferencia
de las listas de validacidon, no se conocen regiones del cerebro especificamente
asociadas a la misma. Muestro el resultado obtenido en la Tabla 3-7 (columnas
“Posicion”, “Regiones del cerebro” y “Puntaje Final”).

Tras obtener estos resultados, el Dr. Salas realizdé un estudio de conectividad funcional
en estado de reposo sobre 410 pacientes (130 presentaron intentos de suicido y 280 no
los presentaron). La conectividad entre las regiones resultantes del método GetROIs y el
resto de las areas del cerebro definidas anatdmicamente (RO/-to-ROI) y entre las
regiones resultantes del método GetROIs y posibles clusters de voxels en todo el cerebro
(seed-to-voxel). En la seccidn 5.1 presento los detalles sobre este procedimiento.

Nota: Al momento de realizar esta investigacion, usamos una version inicial de la
actual herramienta GetROIs, resultando en un listado de regiones parcialmente
diferente al generado con la presente versidn usada en este trabajo. De las diez
regiones de la Tabla 3-7 solo tres coinciden con las generadas en aquel momento:
corpus callosum, globus pallidus, internal segment, left y subiculum, left (marcadas
con * en la columna “Asociada”). El resto de las regiones no coincidentes no fueron
estudiadas aun. Sin embargo, esto no afecta la validez de los resultados en este
trabajo, ya que llego a la misma conclusién con ambas versiones, porque la Unica
region de interés encontrada esta incluida en ambos resultados finales.

El estudio ROI-to-ROI realizado reveld un nivel de conectividad significativamente mayor
entre el subiculo izquierdo (la region con el quinto puntaje final mas alto) y la habénula
en pacientes con intento de suicidio en el pasado. En el estudio seed-to-voxel, la
conectividad entre el subiculo izquierdo y un cluster de voxels en el giro frontal medio
también mostré mayor conectividad en pacientes con intento de suicidio en el pasado.
Dado esto, el Dr. Salas considerd al subiculo como una regién involucrada en la
propension a cometer intentos de suicidio. Este resultado forma parte de una
investigacion pendiente de publicacion de la cual presento detalles preliminares en la
seccion 5.1
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Posicion Regidn del cerebro Puntaje Final  Asociada

1 corpus callosum 7.04 * 13
superior frontal gyrus, left, medial 43

2 bank of gyrus 1.79

3 IX, left, paravermis 1.75 9

4 medial group of nuclei, left 1.67 18

5 subiculum, left 1.58 X* 25
middle frontal gyrus, left, inferior 30

6 bank of gyrus 1.33

7 posterior group of nuclei, left 1.25 6
globus pallidus, internal segment, * 11

8 left 1.25

9 reticular nucleus of thalamus, left 1.25 15

10 putamen, left 1.21 48

Tabla 3-7. Resultado del método GetROlIs para la lista de genes Willour

3.1.7. Andlisis de los parametros y métricas del método GetROIs

En esta seccion muestro y analizo datos relacionados a la construccion de modelos en
Etapa 1y Etapa 2 para las subfunciones que componen este método (en la seccién 3.1
explico el funcionamiento por etapas). Asi es que dividi esta seccion en dos partes. En la
primera detallo los parametros y métricas referentes a la primera etapa de
funcionamiento de las subfunciones WilcoxonFS (que solo funciona en una etapa),
RandomForestFS, SVMFS y rKNN. Lo propio hago en la segunda parte, analizando la
segunda etapa para las mencionadas subfunciones excepto para WilcoxonFS por lo ya
comentado.

Etapa 1: Descripcidn de los conjuntos de datos utilizados.

Como describo en la seccién 3.1, antes de ingresar a las subfunciones del método
GetROls, las tablas de microarrays pasan por un proceso de submuestreo aleatorio a fin
de balancear la variable target. Por lo tanto, pasan de tener la cantidad de filas (probes)
mostrado en la Tabla 2-1 a las cantidades mostradas en la Tabla 3-8. La cantidad de
columnas (regiones del cerebro) de cada microarray no cambia con respecto a las
originales (ver Tabla 2-2).
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Listas Cantidad de Filas

CBC 1876
MD 628
STR 626
Willour 622

Tabla 3-8. Cantidad de filas de las tablas de microarray en la Etapa 1
Etapa 1: Cantidad de variables vs exactitud media

En la Etapa 1 de las subfunciones RandomForestFS, SVMFS y rKNNFS se produce la
seleccion de variables en las que se generan distintos modelos con diferente cantidad y
combinaciones de variables, en busqueda de la exactitud media mas alta. La Figura 3-4
muestra la exactitud media (mean accuracy) de todos los modelos generados en las sub
funciones RandomForestFS y rKNNFS, para todos los donantes, al momento de
seleccionar distinta cantidad de variables para obtener la mayor exactitud posible
usando las funciones rfcv (0 paso 2) y knn.Beg (3.1.5 paso 1) respectivamente. Para
ambas funciones la exactitud media alcanza valores superiores a 0.80 utilizando menos
de 100 variables en todas las listas de genes de validacién en las que las usé (CBC, STRy
MD), y dichos valores de métrica suben paulatinamente cuando utilizo un mayor
nimero de variables alcanzando valores maximos de 0.95 con 285 variables para
RandomForestFSy 0.92 con 30 variables para rKNNFS en ambos casos sobre la lista STR.
Al utilizar la lista de prueba Willour (cuya exactitud media estd graficada con puntos
negros), observo que la funcion rKNN alcanza su maxima exactitud media de 0.59 con
30 variables, mientras RandomForest lo hace con 6 variables. Y la maxima exactitud
media es de 0.66 y la alcanza RandomForestFS. El método penalizedSVM utilizado por la
funcién SVMFS (0 paso 2) no cuenta con la informacién necesaria para poder realizar
dicha comparacion.

Metodo RandomForestFS &  rKNNFS

0.9

2
o
L

meanaccuracy
=1
-

0.6

%
1

0 250 500 750
nvar

Figura 3-4. Exactitud media de los modelos iterativos para Random Forest y rKNN en la Etapa 1 de seleccidon de
variables

42



Etapa 2: Descripcion de los conjuntos de datos utilizados

En la Etapa 2 los modelos RandomForestFS, SVMFS y rKNNFS trabajan con las variables
(regiones del cerebro) elegidas en la Etapa 1, y conservan la misma cantidad de filas o
probes (ver Tabla 3-8). La Figura 3-5 muestra ambos valores para cada donante y lista de
genes junto al nUmero de columnas tras ser seleccionadas en base a las elegidas en la
Etapa 1.
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Figura 3-5. Cantidad de columnas de los datos utilizados para crear los modelos finales (Etapa 2)
Etapa 2: Métricas e hiperparametros de los modelos finales

Tras haber determinado la cantidad optima de variables por medio de las tres funciones
encargadas de esa tarea (rfcv, KNN.Beg y penalizedSVIM) genero los modelos definitivos
para cada uno de los seis donantes. En la Figura 3-6 muestro la exactitud media de cada
uno de ellos para cada donante, en cada una de las listas de validacién donde se
utilizaron (CBC, MD y STR) y en la lista de prueba Willour. Sobre la lista CBC, observo la
utilizacion de menos de 400 variables para la mayoria los modelos sobre los seis
donantes, similar a lo que sucede sobre la lista MD y Willour. Para la lista STR uso mas
de 400 variables en cerca de la mitad de los modelos generados, y la exactitud media es
la mas alta entre todos los modelos generados incluyendo los de las otras listas. La
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principal observacion de este analisis es que, al menos para las listas de genes
procesadas hasta el momento, la mayor parte de los modelos utiliza menos de 400
variables, siendo que las tablas de microarrays de los donantes poseen un promedio de
616 variables.

cbhc md sir willour
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081 = .
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200 400 500 00 200 400 500 800 200 400 500 200 200 400 60O 300
Cantidad de variables utilizadas

Figura 3-6. Exactitud de los modelos finales en relacion con la cantidad de variables utilizadas en los mismos (Etapa
2)

La Figura 3-7 muestra la exactitud de cada uno de los modelos finales, sobre los que
calculé la importancia de cada variable (region del cerebro), para cada donante y sobre
cada una de las listas de validacion y sobre la de prueba Willour. En la misma observo
gue las listas utilizadas a modo de validacion poseen valores de exactitud mas elevados
que en la lista Willour. Esto es consistente con lo esperado, obteniendo los mayores
valores de exactitud en la fase de validacion (exactitud media de 0.89 entre todos los
modelos de todos los donantes para las 3 listas de validacién sobre las que se generan)
donde utilicé listas de genes especificamente relacionadas con determinadas regiones
del cerebro, en comparacion con la lista Willour proveniente de un estudio GWAS que
no implica la asociaciéon con ninguna region del cerebro en particular (exactitud media
de 0.64 entre todos los modelos generados sobre dicha lista).
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Figura 3-7. Exactitud de los modelos finales de los métodos RF, KNN y SVM para cada donante, sobre cada lista

(Etapa 2)

A continuacidn, grafico los valores de los parametros ajustados para cada uno de los tres
tipos de modelos finales generados (Random Forest, SVM y KNN) para determinar la
importancia de cada region del cerebro segun cada donante. Cada grafico cuenta con 24
puntos, ya que para cada una de las cuatro listas creé 6 modelos (uno por cada donante).
Para el caso de Random Forest, el Unico parametro ajustado es mtry. En la Figura 3-8
puede observarse el valor que adquirio este parametro en cada modelo, luego del ajuste
automatico realizado por la funcion Caret en la subfuncién RandomForestFS (ver seccion
0). Excepto por dos modelos generados, todos usan menos de 200 variables, y 20 de

ellos menores a 150.
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Figura 3-8. Valores del pardmetro mtry de cada modelo Random Forest final seguin exactitud y cantidad de columnas,
para cada lista (Etapa 2)

Para los modelos KNN, el Unico parametro ajustado en kmax (seccion 3.1.5), y en la
Figura 3-9 se observa que en 20 de los 24 modelos utilizo kmax=9.
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Figura 3-9. Valores del pardmetro kmax de cada modelo KNN final segtn exactitud y cantidad de columnas, para
cada lista (Etapa 2)

Los modelos SVM ajustan 3 pardmetros: Loss, Cost y Weight. La Figura 3-10 muestra los
valores usados para Loss. Como explico en la seccidn 0, el valor 1 hace referencia a la
utilizacion de la penalizacion L2-regularize [2-loss (dual), y 2 para la forma primal. Una
explicacion mas detallada de estos conceptos se encuentra en la seccion 1.4.3. Puede
observarse la predominancia de la modalidad dual en los modelos de mayor exactitud,
excepto para la lista STR donde uso Unicamente la modalidad primal.
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Figura 3-10. Valores del pardmetro loss de cada modelo SVM final segun exactitud y cantidad de columnas, para cada
lista (Etapa 2)

La Figura 3-11 muestra la relacion entre el valor tomado por el parametro cost en cada
modelo, y la exactitud lograda por los mismos. Lo propio sucede en la Figura 3-12 para
el parametro Weight.
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Figura 3-11. Valores del pardmetro cost de cada modelo SVM final segun exactitud y cantidad de columnas, para cada
lista (Etapa 2)
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Figura 3-12. Valores del pardmetro weight de cada modelo SVM final segun exactitud y cantidad de columnas, para
cada lista.
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3.2. El método GetGenes

3.2.1. Definicion formal
Sea

A: El conjunto de genes presentes en el Allen Human Brain Atlas
A’: Un subconjunto de genes de A, relacionados con una patologia psiquidtrica
X: El conjunto de todas las regiones del cerebro presentes en el mismo Atlas

X': Un subconjunto de regiones de interés de X, obtenido tras realizar estudios por
imagenes del cerebro.

GetGenes(A, X)=A"

Siendo A” un conjunto ordenado de 10 genes de A’ con las puntuaciones de importancia
mas altas al intentar clasificar X’ entre el resto de las regiones del cerebro de X. De esta
forma es posible obtener un conjunto acotado de genes que permite reducir el espacio
de busqueda de genes a estudiar en la investigacion de determinadas patologias
psiquiatricas de las cuales conozco la importancia de las regiones del cerebro X’. En la
funcién GetGenes, a diferencia de GetROIs, uso las tablas de microarrays del Allen
Human Brain Atlas transpuestas. Esto significa que las filas representan regiones del
cerebro y los nombres de las columnas son las de los probes de los genes disponibles en
dicho atlas.

Esta funcidn requiere dos parametros:

- Listade Genes A’: Una lista de genes relacionados con una patologia psiquiatrica,
y sobre los cuales quiero determinar su nivel de importancia en un conjunto de
regiones del cerebro también involucradas en la misma patologia (y que
perteneces a la “Lista de ROIs” del item siguiente).

- Lista de ROIs X": Una lista de regiones de cerebro sobre las que quiero analizar
los niveles de expresion génica de los genes listados en el item anterior (Lista de
Genes A').

El flujo de funcionamiento es el siguiente:

1. Cargoen unavariable la lista de genes suministrada (Lista de Genes A’). junto
a la versién transpuesta de microarrays del Allen Human Brain Atlas. Usando
la tabla ProbelDs busco los IDs de los probes que corresponden a los de la
Lista de Genes A’ y selecciono las columnas que los posean.

2. Por cada uno de los donantes del atlas ejecuto iterativamente los
procedimientos 3 y 4.

3. Usando la Lista de ROIs X’ suministrada, creo la variable target a clasificar
colocando un “1” en aquellas filas donde las regiones del cerebro estan
presentes en la lista de regiones X’ y un “0” en las restantes.

4. Utilizo la funcion AUCRF[35] de la biblioteca de lenguaje R homdnima para
realizar una seleccién de las variables mas adecuadas para clasificar la
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variable target, optimizando la seleccién usando el area bajo la curva ROC.
Esta funcion realiza el proceso de eliminacion de variables hacia atras,
quitando el 20% de las variables en cada iteracion, hasta que solo quede el
0,2% de la cantidad de variables original. Dado esto, los pardmetros a
establecer son los siguientes:

o pdel: Cantidad de variables a eliminar en cada iteracion = 20%
o kO: porcentaje de variables remanentes para parar el proceso de
eliminacion de variables = 20%

Finalmente creo una tabla con las 10 variables de mayor importancia de
acuerdo con AUCRF, en orden descendente.

Unifico las seis tablas creadas en el punto anterior en una sola y conservo la
instancia de cada probe con su mayor valor de importancia, creando una
nueva tabla ordenada por este valor. Como resultado final, conservo los 10
primeros genes de dicha tabla ordenada por puntaje de importancia.
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Figura 3-13. Diagrama de flujo de la funcion GetGenes
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3.2.2. Prueba del método GetGenes

Utilicé la funcidn GetGenes para determinar cuales genes de la lista Willour son los mas
importantes para clasificar, de acuerdo con su expresion génica, al subiculo del resto de
las regiones del cerebro presentes en el atlas. Para ello le suministré a la funcidn una
lista con los dos nombres de regiones del cerebro que representan al subiculo en el atlas
(Tabla 3-9), y la lista de genes Willour.

Regiones del Cerebro

subiculum, left

subiculum, right

Tabla 3-9. Nombres de regiones del cerebro correspondientes al subiculo en el Allen Human Brain Atlas

Como resultado, la funcidon GetGenes devolvié la siguiente lista de 10 genes:

Nombre de Gen Puntaje Final Genotipificado
GRIK1 0.87 *
TSHZ2 0.72
GRM8 0.57 *
NFIA 0.49 *
DPYS 0.34
FARP1 0.33 *
AKAP7 0.30 *X
ARL15 0.27
MAML3 0.27
LDB2 0.26

Tabla 3-10. Resultado de la prueba del método GetGenes utilizando la lista de genes Willour sobre el subiculo.

Bajo la misma investigacién en la cual el Dr. Salas determind que el subiculo tenia una
actividad funcional mayor con el hipocampo, posteriormente genotipé un SNP de cada
uno de los genes resultantes de la funcion GetGenes en los mismos 410 pacientes
estudiados, como explico en la seccién 5.1.

Nota: Dado que, al momento de realizar esta investigacion usamos una version inicial
de GetGenes cuyo resultado consistia en solo 5 genes, solo la mitad de los 10 genes
resultantes en la version actual fueron genotipificados (aquellos que poseen un
asterisco en la columna “Genotipificado” de la Tabla 3-10). Sin embargo, esto no afecta
la validez de los resultados en este trabajo, ya que llego a la misma conclusién con
ambas versiones de GetGenes, porque el tinico gen de interés encontrado estd incluido
en ambos resultados finales.
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3.2.3. Andlisis de los parametros y métricas del método GetGenes

El método GetGenes, a diferencia de GetROls, posee solo una subfuncién que realiza
seleccion de variables, por lo que no es necesario recurrir a dos etapas de
funcionamiento. Como explico en la seccion 3.2, este método trabaja con las tablas de
microarrays transpuestas, donde las columnas son probes. Inicialmente, sobre estas
tablas llevo a cabo un procedimiento de seleccidén de columnas de acuerdo con las listas
de genes (que surgen del estudio realizado por mi director de tesis tras el uso de la
funcion GetROlIs sobre la lista Willour, como explico en la seccién 5.1) y que le suministro
al método GetGenes. Previo a este procedimiento, las tablas de microarrays
transpuestas poseen las dimensiones mostradas en la Tabla 2-4, y posteriormente la
cantidad de filas son las mostradas en la Tabla 2-1. La cantidad de filas es la misma para
todos los microarrays porque son seleccionadas en base a una misma lista de genes de
prueba (lista Willour). La cantidad de columnas coincide con la cantidad de filas en las
tablas de microarrays sin transponer (ver Tabla 2-4).

Donante \ Cantidad de regiones (Filas) Cantidad de Probes (Columnas)
Donante 1 312 942
Donante 2 312 893
Donante 3 312 363
Donante 4 312 529
Donante 5 312 470
Donante 6 312 501

Tabla 3-11. Dimensiones de las tablas de microarray transpuestas sobre las que se realiza la seleccion de genes

De acuerdo con la funcién AUCRF aplicada sobre las tablas de microarrays transpuestas
de cada donante, muestro la cantidad de probes 6ptima utilizadas para obtener la mejor
area bajo la curva ROC en la Tabla 3-12.

Donante Cantidad éptima de variables

1 6
2 15
3 6
4 15
5 248
6 248

Tabla 3-12. Cantidad de variables dptimas para cada donante, segtn la funcion AUCRF

En la Figura 3-14 podemos apreciar el area bajo la curva ROC para cada donante, y como
se alcanzan valores por encima de 0,9 tras utilizar menos de 10 variables, mas alla de
que la funcién haya utilizado 248 variables para obtener los valores 6ptimos de dicha
métrica en los donantes 5y 6.
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Figura 3-14. Cantidad de variables vs drea bajo la curva ROC de los modelos generados por AUCRF

En la Tabla 3-13 muestro los valores de mtry para los modelos dptimos obtenidos para

Cantidad de variables utilizadas

cada donante. En todos los casos usé ntree=500.

Donante

a1
=2
—

4
5
B

Donante mtry Exactitud media
1 2 0.81
2 3 0.77
3 2 0.82
4 3 0.75
5 15 0.66
6 15 0.66

Tabla 3-13. Valores de mtry y exactitud media de los modelos finales de AUCRF
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4. Conclusiones y trabajos futuros

4.1

4.2.

Conclusiones

Los procedimientos de validacién sobre el método GetROIs mostraron su
efectividad para encontrar regiones del cerebro asociadas a un conjunto de
genes. Y la prueba realizada durante una investigacidén sobre aspectos génicos
relacionados a intentos de suicidio fue exitosa, al encontrar una region del
cerebro asociada a un estudio genético independiente.

Lo propio ocurrié con el método GetGenes que, aunque no conté con una fase
de validacidén, logré un resultado positivo en la misma investigacion de prueba
donde utilicé la funcién GetROls.

Trabajos futuros

El principal objetivo a futuro es lograr la utilizacién de los métodos desarrollados
en tantos escenarios de investigacion como sea posible, especialmente para la
funcion GetGenes, dado que el flujo de trabajo donde este método participa
requiere el genotipificado de los genes que entrega como resultado. Esto ultimo
precisa no solo de la motivacidn, sino del acceso a un presupuesto aprobado para
genotipificar.

Realizaré un estudio con el objetivo de acortar los tiempos de ejecucién y los
recursos informaticos necesario para ejecutar los métodos GetROIs y GetGenes.

56



5. Anexo

5.1

Caso de uso de GetROIs y GetGenes

Las funciones GetROIs y GetGenes creadas en este trabajo fueron utilizadas durante la
investigacion en curso preliminarmente titulada A novel approach to Link Genetics and
Human Brain Imaging Identifies AKAP7-dependent Subicular Functional Connectivity as
Altered in Suicidality conducida por mi director de tesis Dr. Ramiro Salas en la cual oficié
como autor principal, y que se encuentra pendiente de publicacidon. En la misma se
realizé6 un estudio sobre 410 pacientes de The Menninger Clinic, 130 de los cuales
presentaron intentos de suicidio (AAT) y 280 quienes no lo presentaron (NAT).

A continuacién, enumero los pasos realizados por mi director de tesis y por mi, en
diferentes etapas cada uno.

1)

2)

3)

Obtuvimos un conjunto de genes posiblemente relacionados a intentos de
suicidios, segun el estudio GWAS A genoma-wide association study of attempted
suicide (ver seccion 1.3.3) correspondiente a los 2507 SNPs con un limite
arbitrariamente elegido de p-value<=1x1073. Determiné el nombre de los genes
usando la herramienta scanDB[36].
Usamos la funcidén GetROlIs para procesar dicha lista y obtuvimos 10 regiones del
cerebro consideradas como posiblemente relacionadas con intentos de suicidio.
Como explico en la seccidon 5.1, este estudio se llevd a cabo con una versidn de
la herramienta GetROIs que solo daba como resultado 8 regiones, de las cuales
3 coinciden con las 10 obtenidas con la ultima version utilizada en este trabajo.
Aun asi, el subiculo (una de las 3 regiones coincidentes) resultd una region de
interés asociada a intento de suicidio (como explico mas adelante) por lo que
habriamos llegado a identificar a dicha region tanto con la regién actual como
con la anterior.
Utilizando estudios de conectividad funcional en estado de reposo sobre los 410
pacientes (AAT vs NAT), realizamos un estudio ROI-to-RO! desde cada region
obtenida con el método GetROlIs hacia el resto de las regiones del cerebro segin
el atlas AAL y también sobre un conjunto de pequefias regiones para las cuales
(segun la bibliografia) hipotetizamos a priori que podrian ser importantes en el
estudio de suicidio. Estas son:

o Habenula

o Ventral tegmental area and substancia nigra compacta

o Medial and dorsal raphe

o Locus coeruleus.

Tras corregir por Bonferroni por la multiple cantidad de comparaciones hechas,
las conectividades que presentaron valores significativamente altos fueron entre
las regiones left subiculum a right y left habenula en ROI-to-ROI y entre left
subiculum y middle frontal gyrus en seed-to-voxel. En ROI-to-ROI, estudiamos y
tabulamos la conectividad funcional entre todas las regiones en que el cerebro
ha sido parcelado. Para este estudio, se comparan los valores de conectividad
funcional entre cada una de las 10 regiones definidas como posiblemente
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4)

5)

6)

interesantes por GetROIs y todas las otras parcelas, usando Bonferroni para
controlar el alto nimero de comparaciones (126 comparaciones, una por cada
parcela). En seed-to-voxel, usamos cada una de las 10 regiones obtenidas por
GetROIs como semillas (seeds) y buscamos clusters de voxels en los que la
conectividad con la semilla sea estadisticamente distinta entre los dos grupos de
pacientes (ATT y NAT).

Luego, utilizamos el método GetGenes para determinar cuales genes extraidos
del estudio GWAS presentan una conectividad funcional en el subiculo que
permita diferenciar dicha regién (subiculum, left y subiculum, right segun el Allen
Human Brain Atlas) del resto de las regiones presentes en dicho atlas.

El siguiente paso consistié en genotipificar un SNP de cada uno de los genes
obtenidos en el paso anterior. De los diez genes resultantes de la funcidn
GetGenes para este trabajo solo se estudiaron cinco ya que, como sucedio con la
funcién GetROIs, al momento de realizar esta investigacion utilizamos una
version inicial que solo entregaba como resultado cinco genes. Los SNPs se
seleccionaron usando una combinacién de la mayor frecuencia de menor alelo
posible y el menor p-value en el GWAS.

Los datos significativos en ROI-to-ROI y Seed-to-Voxel (conectividad left
subiculum-habenula y left subiculum-middle frontal gyrus, respectivamente)
fueron estudiados otra vez, pero ahora separando las muestras de ATT y NAT en
dos grupos, de acuerdo con sus genotipos en cada uno de los 5 genes
genotipificados (marcados con asteriscos en la Tabla 3-10). Como un SNP fue
genotipificado en cada gen, se hicieron 5 estudios ROI-to-ROI (left subiculum-
habenula con cada uno de los 5 genes) y 5 estudios Seed-to-Voxel (usando left
subiculum como semilla y buscando clusters de voxels en todo el cerebro). Estos
estudios dieron como resultado que la variante genética (SNP) genotipificada en
el gen AKAP7 (A kinase anchoring protein 7, un gen importante en actividad
neuronal en corazén y cerebro) interactia con la conectividad entre /eft
subiculum y middle frontal gyrus cuando los pacientes se dividen en ATT y NAT.
Por lo tanto, es posible que la actividad de AKAP7 esté asociada al riesgo de
intento de suicidio a través de la modulacion de la conectividad entre esas dos
regiones del cerebro. No se encontraron interacciones en la conectividad entre
left subiculum 'y habenula en ATT vs NAT.
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5.2. Tablas de datos

5.2.1. Datosy resultados de los modelos finales en GetROIs
En la Tabla 5-1 expongo los datos con los cuales fueron construidas las Figura 3-5 a
laFigura 3-12.

Lista | Don. #Filas #Col mtry RFAcc| cost | loss weight SVMAcc KNNAcc
Chc 1 656 | 461 | 231 | 0.94 |0.25| 2 2 0.94 7 0.94
Chc 2 656 | 535 | 32 093 | 05 2 1 0.92 9 0.93
Chc 3 656 | 363 | 182 | 0.93 |0.25| 2 1 0.90 9 0.93
Chc 4 656 | 369 2 093 |0.25| 2 1 0.93 9 0.92
Chc 5 656 | 470 | 2 0.93 |0.25| 2 1 0.94 7 0.93
Chc 6 656 | 285 | 143 | 095 |0.25| 2 2 0.91 9 0.95
Str 1 [1870| 54 | 54 | 0.86 [0.25| 1 1 0.80 9 0.83
Str 2 | 1870|261 | 131 | 0.85 |0.25| 1 1 0.80 9 0.82
Str 3 1870 | 206 | 104 | 0.85 |0.25| 1 1 0.84 9 0.83
Str 4 1870|190 | 9 | 0.86 |0.25| 1 1 0.82 9 0.84
Str 5 1870 | 101 | 101 | 0.86 | 0.5 1 1 0.84 9 0.85
Str 6 | 1870 | 79 | 40 | 0.85 |0.25| 1 1 0.83 9 0.84
Md 1 628 | 811 | 40 0.92 1 2 3 0.91 9 0.92
Md 2 628 | 192 2 0.92 1 2 3 0.91 9 0.91
Md 3 628 | 82 2 092 |0.25| 1 1 0.90 9 0.91
Md 4 628 65 2 092 |0.25| 2 3 0.92 5 0.91
Md 5 628 | 241 | 121 | 0.92 |0.25| 2 2 0.90 9 0.87
Md 6 628 | 408 | 205 | 091 | 0.5 2 3 0.90 9 0.90
willour | 1 622 | 54 2 0.66 |0.25| 1 3 0.63 9 0.63
willour | 2 622 | 656 | 2 0.62 1 2 3 0.67 9 0.63
willour | 3 622 | 311 | 156 | 0.64 |0.25| 1 3 0.62 7 0.63
willour | 4 622 | 333 | 2 0.66 |0.25| 1 2 0.62 9 0.57
willour | 5 622 | 281 | 141 | 0.66 |0.25| 2 2 0.66 9 0.67
willour | 6 622 | 39 | 20 | 0.68 |0.25| 2 1 0.65 7 0.63

Tabla 5-1. Descripcion de datos y pardmetros usados junto a la exactitud lograda en los modelos finales

59



5.2.2. Datosy resultados de la funcién AUCRF de la subfuncion GetGenes

#Don #Col Auc [l #Don #Col AuC [l #Don | #Col | AUC

1 1 |0.76 3 63 |1.00 6 8 [1.00
1 2 098 3 79 |1.00 6 11 |1.00
1 3 [0.99 3 100 | 1.00 6 15 | 1.00
1 4 [0.99 3 126 | 1.00 6 19 |1.00
1 6 |[1.00 3 158 | 1.00 6 1 1099
1 8 |1.00 3 198 | 1.00 6 2 10.99
1 11 | 1.00 3 248 | 1.00 6 3 [1.00
1 15 | 0.99 3 311 | 1.00 6 4 [1.00
1 19 | 0.99 4 1 [0.61 6 6 |[1.00
1 24 | 0.99 4 2 10.86 6 8 |1.00
1 31 |1.00 4 3 |1.00 6 11 |1.00
1 39 |0.99 4 4 [1.00 6 15 |1.00
1 50 | 0.99 4 6 [1.00 6 19 |1.00
1 63 | 0.99 4 8 [1.00 6 24 |1.00
1 79 ]0.99 4 11 | 1.00 6 31 |1.00
1 100 | 0.99 4 15 [1.00 6 39 |1.00
1 126 | 0.99 4 19 [1.00 6 50 |0.99
1 158 | 0.99 4 24 [1.00 6 63 |1.00
1 198 | 0.98 4 31 |1.00 6 79 |1.00
1 248 | 0.98 4 39 |1.00 6 100 | 1.00
1 311 | 0.99 4 50 |1.00 6 126 | 1.00
2 1 |0.64 4 63 |1.00 6 158 | 1.00
2 2 1074 4 79 |1.00 6 198 | 1.00
2 3 |0.87 4 100 | 1.00 6 248 | 1.00
2 4 10.99 4 126 | 1.00 6 311 | 1.00
2 6 [0.99 4 158 | 1.00
2 8 093 4 198 | 1.00
2 11 [ 0.99 4 248 | 1.00
2 15 [ 0.99 4 311 | 1.00
2 19 | 0.99 5 1 [0.49
2 24 | 0.93 5 2 0.64
2 31 |0.99 5 3 |0.99
2 39 [0.99 5 4 [0.99
2 50 |0.99 5 6 |0.99
2 63 |0.98 5 8 [0.98
2 79 10.99 5 11 [ 0.98
2 100 | 0.98 5 15 [0.98
2 126 | 0.99 5 19 [0.98
2 158 | 0.98 5 24 10.98
2 198 | 0.99 5 31 [0.97
2 248 | 0.98 5 39 [0.97
2 311 | 0.98 5 50 | 0.98
3 1 |1.00 5 63 |0.99
3 2 |1.00 5 79 10.99
3 3 [0.99 5 100 | 0.99
3 4 |1.00 5 126 | 0.99
3 6 |[1.00 5 158 | 0.99
3 8 |[1.00 5 198 | 0.99
3 11 | 1.00 5 248 | 0.99
3 15 | 1.00 5 311 | 0.99
3 19 | 1.00 6 1 ]0.99
3 24 11.00 6 2 |0.99
3 31 |1.00 6 3 |1.00
3 39 |1.00 6 4 |1.00
3 50 ]1.00 6 6 |1.00

Tabla 5-2. Descripcion de los datos utilizados y los valores de AUC logrados por la funcion AUCRF
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